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Resumen

El trabajo que se presenta aborda oportunidades y riesgos que surgen bajo
el paradigma digital en la industria, particularmente a partir del potencial
disruptivo que ofrece la Inteligencia Artificial, y las demandas desde la in-
dustria para generar procesos mas eficientes, sobre todo teniendo en cuen-
ta la necesidad de alcanzar los Objetivos de Sustentabilidad (ODS).

El trabajo desarrolla casos de aplicacion en industrias de procesos, que se
consideran relevantes con respecto a la posibilidad de adopcién de solucio-
nes de inteligencia artificial. En todos los casos buscaban la optimizacion
de procesos industriales en el marco del paradigma de Industria 4.0 y su
evolucién al modelo 5.0.

Los casos demuestran los beneficios de implementar soluciones que permi-
ten generar inteligencia en los procesos industriales a partir del uso de los
datos de los procesos, integrando soluciones de Internet Industrial de las
Cosas con plataformas de inteligencia artificial y aprendizaje automético.

Por Gltimo, se trata de mostrar como soluciones de Inteligencia Artificial y
Aprendizaje Automatico permiten optimizar procesos industriales y facili-
tan evolucionar en la eficiencia hacia las metas planteadas por los ODS.

Palabras clave

Industria 5.0, Optimizacién de procesos industriales, lloT, Inteligencia artifi-
cial, aprendizaje automatico, ODS.
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Introduccién

El @mbito productivo enfrenta importantes desafios para adaptarse a las
condiciones de borde que impone la economia del conocimiento, y la com-
plejidad del entorno de negocios actual. Por un lado, las empresas necesi-
tan lograr una mayor eficiencia para ingresar y permanecer en cadenas de
valor globales, responder de manera eficiente a la volatilidad y complejidad
de los mercados, y por otro lado hacer un uso éptimo de los recursos para
minimizar la huella de CO2 que generan los procesos industriales, entre
otros.

En ese marco la inteligencia artificial (Al) ofrece oportunidades a través de
nuevos modelos de negocio (Redchuk & Walas Mateo, 2022), para transfor-
mar procesos productivos tradicionales hacia sistemas mds inteligentes y
eficientes. Pfau & Rimpp (2021) destacan el potencial disruptivo de la Al'y,
més especificamente, el aprendizaje automatico (ML) para generar nuevos
modelos de negocios y oportunidades para los emprendedores.

Da Silva et al (2019), plantean que las oportunidades para el desarrollo
de industrias inteligentes, y la evolucién de los sistemas productivos hacia
esquemas que maximicen la competitividad es resultado de la demanda
de tecnologias y procedimientos mas eficientes, estdndares de calidad y
reduccion de costos, asi como la innovacién tecnolégica. Por otro lado, el
articulo visibiliza varios temas relacionados con la Industria 4.0 (14.0); el
enfoque principal de este paradigma de produccion es generar en las in-
dustrias existentes procesos mas inteligentes y adaptables, con un dptimo
uso de los recursos.

Los conceptos del parrafo anterior se refuerzan al revisar los Objetivos de

— 164 ——



Juntanzas de Mujeres que Cuidan las Vidas en los Territorios

Desarrollo Sostenible (ODS) de la Organizacion de las Naciones Unidas
(ONU) (2015), en particular los referidos a la innovacién industrial, el con-
sumo y la produccién responsables, y la mitigacién del cambio climdtico.
Muller (2020) observa que la generacion de valor puede realizarse en un
modo més eficiente, personalizada, de mayor calidad, orientada al servicio,
trazable, resiliente y flexible. Esto podria generar beneficios en lo econé-
mico, ecoldgico y social, relacionados con el Triple Impacto del desarrollo
sostenible.

Porotro lado, lairrupcién de latecnologfa de Internet Industrial de las Cosas
(lloT), permite integrar datos generados en el piso de planta para utilizarlos
en la gestion y de esta manera facilitar la optimizacién de procesos. Walas
Mateo y Redchuk (2022), presentan un trabajo donde analiza el concepto
de inteligencia artificial y aprendizaje automético (Al/ML) como herramien-
ta para la optimizacion de procesos dentro del modelo 14.0.

Por dltimo, la evolucién del modelo 14.0 hacia un nivel superior que se
conoce como Industria 5.0 (15.0) abre nuevos espacios para avanzar en la
investigacién sobre cémo se adoptan soluciones que permitan a las empre-
sas industriales internalizar estos nuevos paradigmas productivos. Algunos
autores (Di Nardo & Yu (2020); Doyle-Kent & Kopacek (2021); Walas Ma-
teo, Redchuk, & Tornillo (2022); Chander et. al (2021)), conceptualizan el
alcance y los objetivos del modelo 15.0. Los autores coinciden en que el
nuevo marco busca la sostenibilidad junto con la integracién en la cadena
de valor, y la centralidad de las personas en el entorno productivo. Ade-
mas, Muller (2020) y Breque et al (2021) observan que el modelo 15.0 es
complementario al paradigma 14.0 que impulsa a las empresas hacia una
industria sostenible, centrada en el ser humano y resiliente para adaptarse
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a las complejidades del entorno de negocio actual. Finalmente, ambos ar-
ticulos destacan que el modelo 15.0 cambia desde el enfoque de generar
valor para los accionistas directos, hacia otro donde el valor sea generado

para la sociedad toda.

Todo lo mencionado en los parrafos anteriores ha generado la inquietud
para indagar y profundizar en metodologias y soluciones que faciliten la
democratizacién de la Al'y ML para optimizar procesos industriales en el

marco del paradigma 15.0.
Marco Teérico

Para iniciar este tema, consideremos el articulo de He & Xu (2014) donde
destacan la necesidad de considerar el enfoque de sistemas al abordar la
investigacion en la integracién de la informacion industrial. El texto presen-
ta el modelado y la integracién de flujos de informacidn para la vinculacién
de la informacion empresarial a través de la arquitectura que propone lloT.

El tema de la recopilacién e integracién de informacion ha sido abordado
por organismos de normalizacion autorizados como la Sociedad Internacio-
nal de Automatizacién (ISA) (2022) y la Comisién Electrotécnica Internacio-
nal (IEC) (2022). Como ejemplo, el estandar multicapa IEC 62264 basado
en las especificaciones ISA-95 (2010) define un marco de intercambio de
modelos de informacién que permite la integracion de aplicaciones que
se ejecutan en dreas de gestion, y operaciones. Las empresas que cumplen
con este estandar pueden definir interfaces entre el control y las funciones
de gestidn, lo que les permite tomar decisiones informadas sobre los datos
para intercambiar de forma que los costos y los riesgos se mantengan bajos
en caso de errores de implementacion.
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La figura 1 muestra la arquitectura de niveles que propone el estandar
ANSI/ISA-95. Esta norma internacional ha sido generada para abordar los
problemas que surgen durante el desarrollo de interfaces automatizadas
en el dmbito de los sistemas de gestion de la empresa y los sistemas de
control. Este estandar proporciona una guia para la integracién vertical de
la informacién de la firma.

El estandar ISA 95 define un modelo de jerarquia funcional para categorizar
las funciones de las empresas industriales. Este modelo de 5 capas es cono-
cido como la pirdmide de automatizacion.

El nivel 0 es donde los procesos productivos son realizados. En ese nivel
el marco operacional esta medido en milisegundos (Akerman, 2018). En
este nivel se encuentran los sensores (presion, temperatura, caudal, etc.), y
todos los dispositivos de campo (actuadores, servo motores, etc.).

El primer nivel representa la primera capa ldgica, donde los datos recibidos
desde el nivel anterior son procesados. Los procesos operativos en este nivel
se basan en mecanismos de retroalimentacion constantes. En esta instancia
aparecen elementos de control como Controladores Légicos Programables
(PLC), variadores de velocidad, entre otros. El marco temporal esta dado en
segundos.

El siguiente nivel, representa la capa de automatizacion, donde se gene-
ran mecanismos de control y automatizacién. En esta instancia aparecen
las Interfaces Hombre Maquina (HMI), sistemas de Supervision Control y
Adquisicion de Datos (SCADA). Estos sistemas se comunican con las capas
inferiores como los PLC a través de protocolos, estdndares de comunicacion,
como MODBUS. El marco temporal en este nivel esta dado en minutos.
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A continuacion, el tercer nivel es donde ocurre la contextualizacién con el
producto que es fabricado. En esta capa se definen y mantienen las rece-
tas o lista de Materiales (BOM). El sistema que trabaja en esta instancia es
el Sistema de Ejecucién de Manufactura (MES), sobre esta herramienta es
posible que operadores ingresen datos. EI marco temporal se da en horas
hasta dias.

El dltimo nivel, representa la instancia de gestién, planificacién, e inteli-
gencia de operaciones y negocio. El elemento clave es el Sistema de Plani-
ficacion de Recursos de la Empresa (ERP). Acé también podemos encontrar
soluciones de Al en la nube. El marco de tiempo se da en semanas hasta
meses.

Ilustracion 1.Modelo de integracién vertical de la Informacién que
propone el estandar ANSI/ISA 95.

PIRARAMIDE DE INTEGRACION DE LA INFORMACION
SEGUN ANSI/ISA 95 (ISO/IEC IEC 62264-3)

Operaciones, MES.

Nivel de Supervision,
SCADA, HMI.

Nivel de Control, PLC,
Controladores, etc.

Dispositivos de campo, actuadores,

sensores, ete.

Fuente: Elaboracién propia
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Desarrollo

Existen diferentes trabajos en temas de Al como facilitadora de mejores
procesos operativos los cuales han motivado la investigacién que se desa-
rrolla en este trabajo. Uno de ellos es el articulo “Un sistema de soporte de
decisiones difusas para gestionar actividades de mantenimiento de com-
ponentes criticos en sistemas de fabricacién” de ihsan Erozan (2019), otro
que despierta interés es "Aplicaciones de aprendizaje automatico en lineas
de produccidn: una revisién sistemética de la literatura” de Zigiu Kang et al.
(2020). Estos documentos brindan excelentes conocimientos y conceptos
sobre Al/ML para optimizar las operaciones industriales. Al igual que otros
trabajos, estos articulos se centran en la metodologia analitica y los benefi-
cios de aplicar AlI/ML en procesos industriales. En este punto, no hay dudas
sobre el valoragregado y la viabilidad del anélisis de datos en la fabricacion.
Lo que se pretende estudiar en esta investigacion es el estado del arte de la
ciencia de datos en el entorno industrial y sobre todo cémo democratizar el
uso de Al/MLy llegar a un despliegue mds masivo para buscar la excelencia
en los procesos productivos.

Estudios recientes sobre produccién inteligente con algoritmos ML cubren
areas en el dmbito industrial que incluyen planificacién de produccién, con-
sumo total de energia, programacién de maquinas, disefio de productos
y mecanizado sostenible (Javaid et al., 2020). La inclusién de tecnologias
emergentes como lloT, inteligencia artificial, anélisis de datos, servicios de
entrega digital esta influyendo en las practicas de produccién inteligente
en la era de la 14.0 (Jamwal et al., 2021; Machado et al., 2020). Algunos
estudios han informado que el uso de estas tecnologias avanzadas en la fa-
bricacion sostenible da como resultado la minimizacién del consumo total
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de energia, la reduccién de los insumos de mano de obra y una mejor pre-
diccion del mantenimiento basada en las condiciones (Khan etal., 2017).

Por otro lado, algunos autores (Jamwal etal., 2021; Kumaretal., 2018) con-
sideran que uno de los principales desafios es la generacion de una gran
cantidad de datos. Esto se justifica por el hecho de que los datos generados
seran Utiles para la toma de decisiones, pero se deben organizar, y analizar
mediante el uso de herramientas de modelado de datos.

Las industrias actualmente estan aplicando inteligencia artificial y aprendi-
zaje automatico para mejorar la eficiencia, la sequridad de los empleados y
mejorar la calidad del producto. En las empresas manufactureras, el man-
tenimiento continuo de las lineas de produccion y la maquinaria resulta
en gastos importantes, que también tienen un impacto importante en el
resultado final de cualquier operacién de produccién dependiente de acti-
vos (Sharp etal., 2018).

Segtin Herndndez Orallo et al. (2004), ML o aprendizaje automético es el
area de la inteligencia artificial que se ocupa de desarrollar algoritmos (y
programas) capaces de aprender, y constituye, junto con la estadistica, el
corazén del andlisis inteligente de los datos. Los principios seguidos en
el aprendizaje automatico son similares a los aplicados en la mineria de
datos: la mdquina aprende un modelo a partir de ejemplos y lo usa para
resolver el problema.

La aplicacion de técnicas de MLen la fabricacién ha ganado popularidad en
las Gltimas dos décadas (Sharma et al., 2020). En la actualidad, consideran-
do el dmbito industrial, las herramientas de aprendizaje automético se utili-
zan en diversas dreas, p. Ej. resolucién de problemas, control y optimizacién
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(Syafrudin et al., 2018). El alcance de las técnicas de ML en la produccion,

segun distintos requerimientos del sector, se muestra en la tabla 2.

Tabla 4.Posibilidad de generar informacidn para la gestion de la produccion de
soluciones de ML segtn requerimientos de la produccidn especificos.

Requerimientos de Fabricacion

Capacidad de ML para alcanzar requisitos de produccion

Capacidad de manejar grandes
volimenes de datos y problemas
complejos.

Algoritmos de ML son capaces de manejar grandes volimenes
de datos con problemas complejos.

Capacidad para adaptarse a nuevos
escenarios por cambios tecnoldgicos a
costos y esfuerzos razonables.

ML como parte de Inteligencia Artificial aprende y se adapta a
cambios en el ambiente productivo que genera la adopcion dej
|a nueva tecnologia.

Las técnicas de ML pueden manejar patrones de grandes
volimenes de datos y pueden anticiparse a futuros
comportamientos de un sistema.

Las técnicas de ML estén disefiadas de tal manera que pueden
generar conocimiento de datos existentes cuando son
procesados. Estos datos procesados es usada para predicciones
de comportamiento, ej. Mantenimiento.

las técnicas de ML pueden contribuir 3 generar nueva
informacion y conocimiento identificando patrones a partir dej
datos existentes.

Capacidad de minimizar |a naturaleza
complejade los resultados.

Capacidad para trabajar con datos
disponibles de maquinas o procesos
productivos.

Capacidad de identificar relaciones
entre e intra procesos.

Las técnicas de MLson parte de la inteligencia artificial, y pueden aprender
y adaptarse a nuevos cambios en los sistemas (Loyer et al., 2016). Priore et
al., (20071) desarrollan un articulo donde argumentan porqué las técnicas
de MLson necesarias en el sector manufacturero. Segun este articulo apren-
der del entorno, y adaptarse automaticamente de acuerdo con los requeri-
mientos que marca la demanda, es la principal fortaleza de las técnicas de
aprendizaje automatico.

Cuando nos referimos a la integracion de la informacién y su arquitectura
para contar con datos para nutrir los algoritmos de ML, podemos considerar
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el estandar ISA 95 visto anteriormente. Tal como se observé cuando se tratd
este estandar, en los niveles inferiores ocurre la captura de la informacién y
las actividades de control, y a medida que llegamos a los niveles superiores
la complejidad aumenta. En los dos niveles superiores es donde las plata-
formas de gestion y planificacion comparten datos y se comunican entre
ellas. Pedone & Mezgar (2020) estudiaron sistemas altamente heterogé-
neos en 14.0 desde la perspectiva de la adaptacion con el modelo de la
nube, incluyendo sistemas lloT. En el trabajo que presentan justifican que la
interoperabilidad y la portabilidad de datos son los desafios mas importan-

tes para adoptar nuevas tecnologias en el complejo ecosistema 14.0.

En el mismo texto los autores, destacan que es en los dos niveles superiores
donde los sistemas productivos se benefician con la adopcion de computa-
cion en la nube, big data, Al, y ML. La figura 1 muestra donde se genera el
espacio para adoptar MLen la pirdmide de automatizacion.

Figura 4.muestra donde se genera el espacio para adoptar ML en la piramide de
automatizacion.

OPORTUNIDADES PARA ADOPTAR SOLUCIONES
DE IA/ML SEGUN ANSI/ISA-95

Aplicaciones
de ML

Operaciones, MES

Nivel de Supervision,

irol, PLC,
Bl

Dispositivos de campo, actuadores,

SENSOTES, elc.

_ 72—



Juntanzas de Mujeres que Cuidan las Vidas en los Territorios

Conclusiones

En principio se puede observar que en los casos estudiados se generaron
resultados positivos tras el desarrollo de los casos de uso. La mejora de pro-
ceso se basd en andlisis predictivos destinados a explotar los datos ope-
rativos generados por la infraestructura digital existente en las empresas
analizadas.

Los casos resultan Utiles para demostrar como las soluciones de Al logran
impactar positivamente en una empresa tradicional. Para futuras lineas de
investigacion deberfa considerarse el impacto de la adopcién de metodolo-
gias agiles para acortar los tiempos de adopcidn, y en facilitar la co-creacion
del modelo entre el profesional experto en la industria y el del software.

Una primera consideracion para la aplicacion de la metodologia propuesta
eslanecesidad de una infraestructura lloT que genere datos de la operacion
en forma consistente, y gran cantidad de datos histdricos. Ademas, no solo
importa la cantidad, sino la calidad de los datos considerados (datos fal-
tantes, anomalias, descripcion de la problemdtica, entre otras). Esto es una
limitacion importante para varias industrias tradicionales que aln estan
rezagadas en la digitalizacion. Este problema es una debilidad importante
de las industrias que podrian usar modelos de datos para abordar cuestio-
nes criticas como mejorar la vida Gtil restante (RUL) de los equipos pesa-
dos, reducir la huella de carbono, optimizar la gestion del mantenimiento,
y reducir las actividades que no agregan valor, entre otras oportunidades
desperdiciadas.

Los casos presentados muestran la ventaja de utilizar la metodologia pro-
puesta para optimizar procesos industriales. Debe observarse como prerre-
quisito la necesidad de que las empresas cuenten con una infraestructura
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digital relativamente madura, de acuerdo a estandares como ISA 95. En los
casos estudiados el proceso de adopcién se facilitaba al contar con datos
histdricos, y sobre todo con plataformas robustas que generan datos de los
procesos en tiempo real para nutrir a la plataforma de ML desplegada en la
nube.

Un tema central a considerar esta referido a la posibilidad de contextualiza-
cion y adaptacion al dominio industrial especifico que se desea optimizar.
Utilizando ML es posible abordar probleméticas complejas de optimizar,
donde las caracteristicas de los procesos sobre los que se aplicé la metodo-
logia son muy diferentes.

Por lo tanto, de acuerdo a las observaciones planteadas en este punto
se debe considerar que mds alld de la metodologia a aplicar, es necesa-
rio cumplir con algunas condiciones requeridas para desarrollar modelos
analiticos. Esto es, disponibilidad de datos, calidad de datos, variables de
proceso relevantes que forman parte de la instrumentacion del proceso y la
disponibilidad de expertos de dominio experimentados que puedan traba-
jaren un equipo multidisciplinario junto con cientificos de datos, y expertos
de software. Esto es un condicionante importante para crear valor a través
de los datos, y debe evaluarse antes de comenzar a aplicar la metodologia
propuesta.

Se observa, de acuerdo a los resultados de los casos que el valor potencial
a generar para la operacion de la firma implica un retorno sustancial sobre
inversion y podria permitir a las organizaciones desarrollar nuevas estrate-
gias diferenciadoras en el mercado.

El potencial del enfoque propuesto es alto en las industrias tradicionales
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que atn no se han evolucionado al modelo 15.0 y, en la mayoria de los
casos, comienzan a desarrollar la infraestructura tecnoldgica para alcanzar
un nivel de madurez tecnoldgica que permita trabajar con el andlisis de
datos y el aprendizaje automético para la optimizacion de sus procesos de
producciony encuadrar los sistemas productivos dentro de las metas fijadas
por los ODS.
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