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Resumen: La competitividad industrial y la 
evolución operacional han generado la necesidad 
de desarrollar nuevos e innovadores métodos de 
sistematización industrial. Como resultado de lo 
anterior, la presente investigación, de carácter 
mixto, propone el desarrollo de un modelo de 
producción industrial enfocado en la industria 
4.0 (Big Data) para pymes de confección, con el 
w�� `i� �i��À>À� ��Ã� «À�Vi`���i�Ì�Ã]� «ÕiÃÌ�Ã� `i�
trabajo y costos, a través de las siguientes fases: 
1) recopilación de las informaciones de las bases 
de datos; 2) limpieza de bases de datos y correcta 
edición de informaciones; 3) modelado de datos e 
interrelación de las variables en las bases de datos; 
4) XKUWCNK\CEKÏP� IT½ƂEC de datos (dashboard), 
apoyado en software Power BI, en la visualización 

y análisis de los datos, y 5) análisis y toma de 
decisiones. Los resultados obtenidos permitieron 
}i�iÀ>À� Õ�>��i��À>� `i�� Óä¯� i�� �>� �`i�Ì�wV>V����
de fallas operacionales y no operacionales del 
proceso industrial interno.

Palabras clave: Big Data, ciencia de datos, análisis 
de datos, sector textil.

Abstract: Industrial competitiveness and 
operational evolution have generated the need to 
develop new and innovative methods of industrial 
systematization. As a result of the above, this mixed 
research proposes the development of an industrial 
production model focused on industry 4.0 (Big 
Data) for clothing SMEs, for the improvement of 
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procedures, jobs and costs, through the following 
phases: 1) collection of information from the 
databases; 2) cleaning of databases and correct 
editing of information; 3) modeling of data and 
interrelation of variables in the databases; 4) graphic 
data visualization (Dashboard), supported by Power 
BI software, in data visualization and analysis, and 5) 
analysis and decision making. The results obtained 
allowed to generate a 20% improvement in the 
�`i�Ì�wV>Ì���� �v� �«iÀ>Ì���>�� >�`� �����«iÀ>Ì���>��
failures of the internal industrial process.

Keywords: Big Data, data science, data analytics, 
textile sector

I. Introducción

En la actualidad, el sector textil es particularmente 
competitivo en la cadena de producción en línea; sin 
embargo, uno de los factores clave para la mejora 
y evolución industrial es el tratamiento tecnológico 
de las informaciones, conocido también como la 
ciencia de los datos, el cual, de acuerdo con [1] y [2], 
Ãi�̀ iw�i�V�����>�}i�iÀ>V����̀ i�V>�Ì�`>`iÃ��>Ã�Û>Ã�
de datos generados que pueden incluir registros 
operacionales, registros de fallas operativas y no 
operativas, registros de compras de los clientes, 
servicio posventa, control de calidad textil y sus 
variables, entre otros, recopiladas mediante el uso 
de dispositivos tecnológicos de monitoreo y control. 
Además, la creciente nube de información que se 
genera en Internet, a través de la comunicación 
entre empresas y público interesado, ha generado 
la necesidad de darle un mejor manejo al conjunto 
de datos masivos, así como su tratamiento y 
sistematización [3].

La industria de pequeñas y medianas empresas 
(pymes) de confecciones ha generado el estudio y 
desarrollo de nuevos modelos que pueden utilizar 
arquitecturas de datos para procesarlos más rápida 
Þ�iwV�i�Ìi�i�Ìi�Q{R°�-���i�L>À}�]���Ã��jÌ�`�Ã�`i�
>�?��Ã�Ã� `�Ã«���L�iÃ� Ã��� ��ÃÕwV�i�ÌiÃ� «>À>� ÕÌ���â>À�
`>Ì�Ã� `i� >�Ì>� Ûi��V�`>`� µÕi� yÕÞi�� `iÃ`i� Û>À�>Ã�
fuentes, debido a sus complejidades de bajo 
��Ûi��Þ�`iwV�i�V�>Ã°���Ài�>V����V������>�ÌiÀ��À]�i��

uso de Big Data en la industria 4.0 se enfoca en 
la aplicación de estudios en ciencia de los datos 
organizacionales de gran volumen, con el propósito 
de desarrollar nuevas informaciones de valor 
agregado para las empresas. Este tipo de datos 
puede tomar diferentes formas (estructurados, 
semiestructurados o no estructurados) para el 
estudio de interés [5], [6].

En la presente investigación se realiza la generación, 
propuesta y diseño de un modelo de producción 
industrial con enfoque en Big Data en la toma 
de decisiones organizacionales para la línea de 
manufactura de confecciones en pymes. El estudio y 
aplicación de diferentes metodologías de análisis en 
la ciencia de los datos se relacionan a continuación:

1) Recopilación de las informaciones de las bases 
de datos con la extracción de las diversas fuentes 
de información en la nube (Oncloud), bases de 
datos tipo metadatos .csv y archivos de datos 
estructurados en Excel, tipo .xls.

2) Limpieza de bases de datos y correcta edición 
de informaciones a través del uso de la herramienta 
de edición Power Query [7] para la edición y 
limpieza de las bases de datos analizadas.

3) Modelado de datos e interrelación de las 
variables en las bases de datos a través del Power 
Pivot en la generación de modelo de datos y 
generación de la relación de bases de datos.

{®� 6�ÃÕ>��â>V����`i�}À?wV>�`i�`>Ì�Ã� dashboard), 
apoyada en software Power BI, en la visualización 
y análisis de los datos.

5) Análisis y toma de decisiones.

Todo lo anterior se realiza a través del caso de 
estudio en búsqueda de la elaboración de un 
modelo en tiempo real que permita minimizar 
el espacio de tiempo y los costos relacionados 
para la toma de decisiones organizacionales, en 
pro de aumentar los niveles de productividad y 
rentabilidad de la empresa.
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II. Materiales y métodos

Materiales

La literatura existente en [8], [9] y [10] provee 
Õ�>� }À>�� Û>À�i`>`� `i� `iw��V���iÃ� `i� «ÀÕiL>Ã�
de software.

Métodos

La presente investigación, en relación con sus 
w�iÃ]� Q££R]� Q£ÓR]� Q£ÎR]� «Õi`i� V>À>VÌiÀ�â>ÀÃi� V����
`i� Ì�«���iÌ�`���}�V>� Þ� >«��V>`>°� -i� `iw�i� V����
metodológica porque sigue un estudio ordenado 
que considera como base de conocimiento la ciencia 
de los datos, desde la recolección de datos (bases de 
`>Ì�Ã®�Þ��>��`i�Ì�wV>V����̀ i�iÃVi�>À��Ã�̀ i�Û�ÃÕ>��â>V����
de datos (Big Data), hasta su estructuración, analítica 
y generación de indicadores clave de desempeño 
(Key Performance Indicators - KPI) estandarizados 
en la toma de decisiones organizacionales de la 
i�«ÀiÃ>� `i� iÃÌÕ`��°� �>� ��ÛiÃÌ�}>V���� Ãi� `iw�i�
como aplicada debido a la búsqueda de una 
ÀiÃ��ÕV����>�Õ��«À�L�i�>�iÃ«iV�wV�]�i��i��V>Ã��`i�
estudio expuesto, y es la correcta automatización y 
generación de informaciones en tiempo real de salida 
(monitor de comando e informaciones KPI en tiempo 
real). En el diagnóstico presente, la organización 
cuenta con sistemas informáticos para la obtención y 
recolección de informaciones; sin embargo, este tipo 
de informaciones de salida no se presentan como 
“informaciones inteligentes” que permitan generar 
Õ�>� ��ÌiÀ«ÀiÌ>V���� iwV�i�Ìi� Þ� iwV>â� `i�� «À�ViÃ��
industrial investigado. Es de acuerdo con esta 
necesidad que se plantea el modelo de producción 
industrial con enfoque en Big Data, que les permita 
utilizar de forma correcta los datos de salida y así 
mejorar los procesos y procedimientos y aumentar 
los niveles de calidad, rentabilidad y servicio con los 
clientes [14].

En cuanto a los medios de investigación, la 
«À�«ÕiÃÌ>� iÃ� `iw��`>� V���� ��ÛiÃÌ�}>V����
experimental y estudio de caso. Investigación 
experimental cuyo propósito es detallar y 
profundizar el modelo productivo óptimo con 
enfoque en industria 4.0 (Big Data) para un 
Ì>�>��� `i� �ÕiÃÌÀ>� `iw��`�� «>À>� i�«ÀiÃ>Ã�
(pymes) del sector de confecciones bajo tres (3) 

experimentos principales: análisis de calidad de 
los procesos industriales, análisis de reprocesos de 
maquinaria y niveles de producción operacionales. 
Su característica experimental se argumenta en 
la manipulación de variables independientes 
asociadas al proceso productivo y la evolución y 
variaciones que producen tales manipulaciones y 
control en las variables dependientes [15], [16].

Con respecto a la naturaleza de la investigación, 
el presente estudio se clasifica como mixto, es 
decir, de carácter cualitativo y cuantitativo, ya 
que el estudio implica el uso de información, 
como, por ejemplo, bases de datos 
cuantitativas con informaciones de niveles de 
ventas, producción, número de defectos, etc. 
en el modelamiento del diseño en un software 
especializado [17], [18], y cualitativo porque 
es analizado a través de pruebas de juicio 
de expertos (método Delphi) en cuanto a las 
recomendaciones industriales de los resultados 
generados. A continuación se describen las 
etapas de la metodología aplicada.

1. Recolección de bases de datos

La metodología de la presente investigación 
inicia con la recolección de las informaciones 
estructuradas expuestas en los sistemas 
informáticos locales de la organización, 
producto del análisis de variables de estudio, 
como, por ejemplo, las bases de datos de 
los reprocesos industriales, producción total, 
tiempos perdidos no operativos, tandas por 
máquinas, consumos, entre otras. El modelo 
propuesto parte de, al menos, 10 bases de 
datos y 148 variables diferentes.

���&GƂPKEKÏP�FGN�OQFGNQ�TGNCEKQPCN�[�ENCXGU�
principales

El modelo relacional parte del grupo de bases 
de datos maestras y transaccionales que 
reflejan la operación de la empresa de estudio, 
para representar los datos y las relaciones entre 
ellas. La estructuración de bases de datos parte 
de una relación “uno a varios”, a partir de una 
clave principal, la cual vinculará los conjuntos 
de bases de datos a analizar. Para el desarrollo 
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3. Depuración y estandarización de bases 
de datos

Para elaborar de forma correcta la sincronización y 
estructuración de la conexión de las bases de datos 
en tiempo real al interior del software Power BI, 
es esencial la depuración o limpieza de los datos. 
Para esta etapa fue utilizada la aplicación Power 
Query, herramienta que tiene como principal 
característica permitir importar las informaciones 
de distintas fuentes de datos, transformar la forma 
de los datos según sea necesario y luego cargarlos 
en algún sitio para su uso posterior, ya sea en una 

tabla o en un modelo de datos. La herramienta 
genera de forma automática código en lenguaje M 
que puede ser ejecutado cada vez que se actualiza 
una base de datos, garantizando que los datos 
ingresen al modelo de forma estandarizada.

La Figura 2 ilustra un ejemplo de la edición de la base 
de datos 1 (BD1 -maestra) del modelo de datos de 
estudio. En la representación puede observarse, 
en la parte izquierda, el código de programación 
generado en Power Query (Lenguaje M): cada 
Ûiâ� µÕi� Ãi� Ài>��â>�� �>� i`�V���� �� V��w}ÕÀ>V���iÃ�
necesarias para el tratamiento del conjunto de 

Figura 1. Modelo relacional de estudio.

* * * *

*
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*
*

* * * *

* *
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Fuente: Elaboración propia (2021)

de esta etapa, fue utilizado el software Power BI 
Desktop Versión: 2.95.983.0 de Microsoft [19]. 
En la Figura 1 se observa el modelo relacional 

de las bases de datos contenidas en el estudio, 
donde la clave principal es el número de lote 
de producción.
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datos, se genera una línea diferente de código, 
en la parte derecha, en forma de lista. Estas rutas 
de edición de datos juegan un papel fundamental 
en la colocación de las informaciones en tiempo 
real y cuando se trabaja en multiescenarios para 
la representación de diferentes conjuntos de 
Û>À�>L�iÃ]�i��ÃÕ�V��w}ÕÀ>V����Þ�>�?��Ã�Ã°

Figura 2. Editor de datos Power Query.

Fuente: Elaboración propia (2021)

4. Analítica de datos

La analítica de datos corresponde al proceso 
de análisis computacional sistemático de los 
datos del modelo relacional. El objetivo de 
esta etapa es descubrir, visualizar, interpretar y 
V��Õ��V>À� «>ÌÀ��iÃ� Ã�}��wV>Ì�Û�Ã� �� Ìi�`i�V�>Ã�
generales en los datos. Pueden desarrollarse 
diferentes tipos de análisis de datos: descriptivo 
(permite resumir grandes volúmenes de datos en 
medidas de tendencia central o de variabilidad), 
predictivo (analiza los datos actuales e históricos 
reales para hacer predicciones acerca del futuro 
o acontecimientos no conocidos), prescriptivo 
(permite encontrar una solución entre una gama de 
variantes con el objetivo de optimizar los recursos 
Þ�>Õ�i�Ì>À��>�iwV�i�V�>��«iÀ>Ì�Û>Æ�«iÀ��Ìi�«�>�i>À�
la asignación de recursos para lograr un objetivo 
iÃ«iV�wV�®�Þ�V�}��Ì�Û�� «iÀ��Ìi]�`i� �>� v�À�>��?Ã�
natural posible, tal como aprenden los humanos, 

que las tecnologías tengan la habilidad de 
aprender, razonar y determinar escenarios que 
respondan a una necesidad). Esta etapa se ha 
centrado en un análisis de datos descriptivo dentro 
de las visualizaciones propuestas.

5. Diseño de indicadores clave

Para el diseño de tableros estratégicos (dashboard) 
se diseñaron indicadores KPI clave para la toma 
de decisiones en el proceso productivo. Fueron 
utilizadas las bases de datos para la elaboración 
`i� V>`>� i�i�i�Ì�� `i� ��`�V>`�À\� iwV�i�V�>� `i�
tiempos de procesamiento en año, mes y día; 
batch time o tiempo de lote de producción en 
año, mes, día; adicionalmente, la meta-objetivo 
de cada indicador es relacionado de cada 
resultado de indicador, de forma que se pueda 
monitorear en tiempo real. Las relaciones y uso 
de recursos, como materiales, mano de obra 
y maquinaria por cada lote de producción, 
determinan la productividad del proceso de 
teñido de tela y permiten visualizar las fallas 
operacionales. Otro aspecto fundamental es 
entender el comportamiento de cada cliente 
para diseñar modelos de negocio ajustados a 
�>� `i�>�`>� Þ� }>À>�Ì�â>À� µÕi� ��Ã� V�ÃÌ�Ã� Àiyi�i��
la operación de teñido de tela y se distribuyan 
proporcionalmente al consumo de recursos clave.

De acuerdo con las informaciones anteriores 
y considerando la Figura 3, los indicadores 
clave de desempeño (KPI) permiten, al interior 
del caso de estudio, el seguimiento, control y 
estandarización de las actividades ejecutables 
en cada una de las fases operativas del modelo 
industrial de estudio. La Figura 3 expone un 
ejemplo de indicadores clave de desempeño, 
aplicado a la maquina industrial 10 (M10) de 
proceso de teñido a color, en relación con la 
empresa de estudio. Las informaciones generadas 
permiten realizar el marco comparativo entre la 
ejecución real de cada una de sus variables y el 
Û>��À��iÌ>�iwV�i�V�>�i��Ì�i�«�Ã�`i�«À�ViÃ��«�À�
año, batch time�«�À�>��]�iwV�i�V�>�i�� Ì�i�«�Ã�
por mes, batch time��iÃ]�iwV�i�V�>�i��Ì�i�«�Ã�
por día, batch time diario).
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III. Resultados

El comportamiento industrial en el caso de 
estudio ha permitido desarrollar un nuevo e 
innovador concepto de integración del conjunto 
de informaciones en tiempo real, que permite 
responder a las múltiples necesidades desde cada 
una de las áreas operativas: calidad, administración, 
gestión de proyectos, logística y transporte, entre 
otras. Esto se logra con la correcta aplicación de 
la tecnología Big Data y, de acuerdo con [20] y 
[21], este tipo de innovación permite un mayor y 
mejor control sobre los procesos organizacionales 
`i� �>� V��«>��>]� >Ã�� V���� �>� Ã��«��wV>V���� Þ�
i�� >Õ�i�Ì�� i�� �>� iwV>V�>� `i�� `iÃi�«i��� `i��
conjunto de informaciones relacionadas, todo lo 
anterior en pro de la correcta toma de decisiones 
organizacionales, fundamentadas en la validez y 
iwV>V�>���v�À�>Ì�Û>�i��Ì�i�«��Ài>�°

Para conseguir los resultados expresados 
anteriormente, fueron generados los principales 
tableros de visualización y control a partir del conjunto 
de informaciones (bases de datos) de la empresa, 
así como el correcto análisis y seguimiento de los 
procesos operativos, presentados a continuación.

6. Arquitectura de datos en el modelamiento 
Big Data: caso de estudio textil

La arquitectura de datos representa, de acuerdo 
con [22] y [23], el modelamiento, políticas y 
sistemas estandarizados de recopilación de las 
informaciones, así como su enrutamiento en el 
comportamiento operacional. A la vez, permite 
�`i�Ì�wV>À�i��Ì�i�«��Ài>��i���>ÀV��̀ i���Ìi}À>V����
del conjunto de informaciones, así como sus 
niveles de asociatividad entre departamentos 
(ver Figura 4).

Figura 3. Ejemplo de Indicadores de desempeño KPI

Objetivo: 9,435,14 (+0.68%)

EFICIENCIA EN TIEMPOS DE PROCESO AÑO Batch Time Año

2020
Objetivo: 21832 (+9.34%)

2020

Objetivo: 71,71 (-31.85%)

EFICIENCIA EN TIEMPOS MES Batch Ref Time Mes

523,80
Objetivo: 589 (+0%)

marzo

Objetivo: 357,43 (-13.36%)

EFICIENCIA EN TIEMPOS DÍA Batch Ref Time Día

31
Objetivo: 780 (+0%)

31

BLLI

MQ

M12 M7
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M10 M4 M9

2017

Año

enero julio

febrero agosto
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2018 2019 2020

M11 M5

Fuente: Elaboración propia (2021)
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El modelo de arquitectura de datos para la presente 
investigación en la industria textil es presentado en 
la Figura 4. La integración de conjunto de datos está 
representada por dos módulos Power BI para su 
correcta sincronía: Power BI Data Gateway, siendo el 
enlace y puerta de acceso al sistema de información 
de la empresa, donde se procesa y almacena en 
tiempo real el conjunto de informaciones de los 
procesos internos y externos (Data Storage Server 
- SQL). Una vez son extraídos del sistema SQL, los 
datos son distribuidos de acuerdo con su origen, 
a cada base de datos asignada para su correcto 
almacenamiento en cada departamento de la 
empresa. Lo anterior es posible gracias a Power BI 
Personal Gateway y a la importación de los mismos 
al conjunto de bases de datos de la compañía. Con 
el conjunto de informaciones disponibles en la nube 
de almacenamiento de la organización, se procede 
a realizar el procedimiento descrito en la presente 
investigación, posible con el módulo Power BI 

Services: Dataset, para el procesamiento, depuración 
y limpieza del conjunto de datos requeridos, reports, 
en la generación del análisis de las variables deseadas 
y la generación de los dashboard o tableros de 
Û�ÃÕ>��â>V���]�̀ ��`i�Ãi�Ài«ÀiÃi�Ì>��}À?wV>�i�Ìi���Ã�
resultados obtenidos de la interacción y generación 
multiescenarios de los procesos operativos, así como 
el análisis de las variables de estudio.

Como resultado de salida en el procesamiento de 
las informaciones, Power BI Desktop se presenta 
como una excelente herramienta de software para 
la visualización, seguimiento y control operativo 
interno gerenciado por operarios, jefes de planta y 
coordinadores. Para el análisis desde el departamento 
de gestión estratégica y visualización de informes en 
escenarios externos, es utilizado Power BI Mobile 
Apps, permitiendo, en tiempo real, la visualización 
de informes desde los dispositivos móviles y el 
desarrollo de las necesidades informativas.

Figura 4. Arquitectura de datos textil: caso de estudio

Fuente: Elaboración propia (2021)
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7. Análisis operativo interno textil: niveles 
de procesamiento de kilogramos

Algunos de los elementos clave en los estudios 
relacionados con la ciencia de los datos son 
la correcta aplicación de las informaciones, su 
colocación en tiempo real y su uso en la toma 
de decisiones gerenciales. Para ello existen 
múltiples herramientas de visualización, al interior 
del software Power BI, que permiten la correcta 
planeación, visualización y analítica de datos 
en tiempo real. Este conjunto e integración de 
elementos visuales al interior de un entorno 
de visualización se conoce como tablero de 
visualización o dashboard.

En el caso de la presente investigación del sector 
textil, se crea un tablero de visualización para 
el análisis de las operaciones (ver Figura 5). En 
este tipo de tablero visual puede observarse: 

porcentaje de participación de los clientes, en 
el cual se relaciona el margen de contribución 
en ventas de cada uno de los consumidores 
de servicios de la empresa de estudio; entrada 
de kg enviados, referentes a los kilogramos de 
producto (tela) enviados a la empresa para su 
posterior procesamiento. Debe tenerse en cuenta 
que no necesariamente todos los kilogramos que 
se envían ingresan al sistema productivo, debido 
a que se realiza una inspección previa de la 
calidad del insumo entrante (tela); este valor neto 
de entrada de los insumos, una vez realizada la 
inspección de calidad, se conoce como la variable 
entrada kg de entrada. Finalmente, es analizada 
en el sistema de operaciones de la compañía la 
entrada de kg reprocesados]���`�V>`�À�µÕi�`iw�i�
la cantidad de kilogramos que fueron reprocesados 
al interior del sistema productivo, una vez realizada 
la transformación de los insumos en la operación 
industrial de teñido.

Figura 5. Tablero de visualización del análisis de operaciones de estudio. 

2017
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20,67 mil.
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Fuente: Elaboración propia (2021)



El Big Data aplicado en la industria 4.0: un caso en el sector textil colombiano con un enfoque en la inteligencia 

de negocios

Big Data applied in industry 4.0: a case in the Colombian textile sector with a focus on business intelligence
165

ISSN: 2027-8101 - e-ISSN: 2619-5232. Enero-diciembre 2022 •  página 165 de 172

  

En la analítica de datos de la visualizacion expuesta, es 
importante destacar que la diferencia entre entrada 
kg de entrada y entrada de kg reprocesados genera 
como resultado el valor del nivel de procesamiento 
de kilogramos, cifra de valor neto de los insumos 
procesados de forma correcta al interior del sistema 
productivo. Como puede observarse, existen ciertas 
referencias de clientes que consumen servicio de 
procesamiento en bajas cantidades; sin embargo, sus 
niveles de reprocesamiento industrial son elevados, 
lo que indica que el tipo de servicio y la forma 
secuencial de los procesos a través de los cuales 
iÃ� Ã���V�Ì>`�� i�� «À�`ÕVÌ�� w�>�� >viVÌ>�� i�� Ã�ÃÌi�>�
operativo industrial de la empresa, generando una 
Ài�>V����V�ÃÌ��Li�iwV����i}>Ì�Û>�i��vÕ�V����`i���Ã�
objetivos de rentabilidad organizacionales.

8. Análisis en el procesamiento y control de 
los lotes de producción

En la analítica avanzada del estudio y ciencia de 
los datos, existen aplicaciones fundamentales 

para la resolucion de problemas de índole 
inferencial en función de los niveles de 
especifidad que pueden lograrse con las 
informaciones. En relación con lo anterior, 
la inteligencia artificial (IA) existe como una 
alternativa de solución, la cual es definida 
por [24] como la integracion de algoritmos 
inteligentes capaces de analizar grandes 
cantidades de datos en el procesamiento rápido 
e iterativo, con el propósito de identificar 
de forma sistematizada características de 
comportamiento y patrones en los datos. 
Para la investigacion desarrollada, un tipo de 
técnica perteneciente a IA aplicada es conocida 
como data mining o minería de datos, la cual 
apoya el proceso de exploracion y análisis de 
grandes conjuntos de datos, en búsqueda de 
comportamientos o patrones a ser analizados 
[25], [26]. Para este caso de estudio, se realizó 
una tipología de data mining al interior del 
sistema operativo de las máquinas industriales, 
como se expone en la Figura 6.

Figura 6. Tablero de visualización (IA) de análisis operacional de maquinaria textil.

2017

2018 2020

2019 2021

Año Mes

enero marzo mayo julio septiembre noviembre

febrero abril junio agosto octubre diciembre

Total Kgr Entrada

1.870.630,60

Variación NC (%)

6,41 %

Variacion Desperdicios x Bordes (%)

1,49 %

Total Kgr Bordes

27.882,50

Valoracion Muestras (%)

4,96 %

Total Kgr Muestras

92.821,90
Total Kgr Menmas

120.704,40

Total Menmas Proceso

6,45 %9,49%
% Kgr NC

177.488,10
total Kgr NC 852

Fuente: Elaboración propia (2021)
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Una de las principales aplicaciones desarrolladas 
para el control de análisis de las operaciones de 
las máquinas industriales, utilizando el software 
*�ÜiÀ�	�]�iÃ�V���V�`>�V����}À?wV��`i�iÃµÕi�>�
jerárquico. La gran ventaja que ofrece este 
elemento (visualización de IA) es la exploración 
a profundidad del conjunto de variables que 
requieren ser analizadas en la programación de los 
equipos industriales de la compañía. En la Figura 6 
se presenta un ejemplo aplicado para la máquina 
M16, cuya actividad fundamental es el teñido 
de tela a tonalidades claras y oscuras. Como 
«Õi`i��LÃiÀÛ>ÀÃi� i�� �>�«>ÀÌi� Vi�ÌÀ>�� `i�� }À?wV��
`i� iÃµÕi�>� �iÀ?ÀµÕ�V�]� Õ�>� Ûiâ� Ãi� �`i�Ì�wV>� i��
número de lote (5245) en el clúster de maquinaria 
recuento MQ]� i�� ��`i��� `i� `>Ì�Ã� �`i�Ì�wV>�
automáticamente, a través de exploración 
inferencial de información, la máquina (M16) en la 
cual se realizó este tipo de lote; a continuación, 
i�� Ã�ÃÌi�>� �`i�Ì�wV>� i�� V�`�}�]� i�� VÕ>�� iÃ� �>�
asignación de tipo de procesamiento de teñido 
aplicado por la máquina; en la siguiente fase del 
modelo, el lote mayor (5245) es desagrupado 
en diversos tipos de lotes desagrupados y, en el 
presente caso, para este referente de máquina 
fue asignado el acondicionamiento operativo 
del lote desagrupado (81628), considerando el 
comportamiento que se genera, debido a que 
en cada tratamiento de tonalidad afectan ciertos 
tipos de variables como temperatura, tonalidad 
de químico, tiempo de procesamiento, proceso de 
secado, entre otras, y, por ende, debe ser asignado 
Õ�� Ì�«��`i��?µÕ��>� iÃ«iV�wV��«>À>� Ài>��â>À� iÃÌi�
tipo de proceso. Finalmente, se presenta el 
batch time o tiempo de lote, que es el tiempo de 
procesamiento desde la entrada del insumo a la 
máquina hasta que se entrega el lote procesado 
(tiempo total). Como puede observarse, existen 
tres requerimientos de entrada y procesamiento 
de lote (batch time), cada uno con un tiempo 
`i�«À�ViÃ>��i�Ì��`iw��`��Ãi}Ö�� �>�V>�Ì�`>`�`i�
kilogramos procesados en la máquina asignada.

Con el propósito de llevar a cabo un mayor y mejor 
control de las actividades operativas de cada una 
de las máquinas, fueron generados indicadores 
claves de desempeño (KPI), claves para la medición 
del rendimiento de cada uno de los equipos 
industriales de estudio, el cual se ilustra en la 

parte inferior de la Figura 6 a través de tarjetas 
de medición. Como puede observarse, con la 
�`i�Ì�wV>V����̀ i�>�?��Ã�Ã�̀ i��>��?µÕ��>�£È��£È®]�Ãi�
activan automáticamente el total de kilogramos de 
entrada (1.870.630), el porcentaje de kilogramos 
no conformes (9,49%), el porcentaje de variación 
de desperdicios por bordes (1,49%), el porcentaje 
de variación de muestras (4,96%), el porcentaje del 
total de mermas del proceso (6,45%), el porcentaje 
de variación de producto no conforme (6,41%), 
el total de kilogramos no conformes (177.488), 
el total de kilogramos de borde (27.882), el 
total de kilogramos de muestra (92.821) y el 
total de kilogramos de mermas (120.704). Estos 
resultados pueden ser monitoreados en tiempo 
real y, de forma automática, realizar un análisis 
��viÀi�V�>�� i�� �>� �`i�Ì�wV>V���� `i� �>Ã� �ÕiÃÌÀ>Ã�
de lotes desagrupados con mayor número de no 
conformes en sistema, todo esto en pro de mejorar 
�>�iwV�i�V�>�Þ� ÌÀ>â>L���`>`�`i��«À�ViÃ��`i� Ìi��`��
de los servicios requeridos por los clientes en la 
empresa de estudio.

IV. Discusión

El conjunto de aplicaciones generadas a partir de la 
tecnología Big Data para la presente investigación 
impulsa la correcta planeación, implementación, 
control y seguimiento de los procesos operacionales 
de estudio a través del análisis de datos, así como 
la generación de planes de mejora en tiempo real 
en relación con la analítica del ecosistema industrial 
textil de estudio: operaciones de maquinaria, 
sistemas de información, recurso humano, recurso 
w�>�V�iÀ�]� Þ� iÃ� «ÀiV�Ã>�i�Ìi� �>� Ã��iÀ}�>� µÕi� Ãi�
genera entre los elementos anteriores, a través de 
la conexión de los sistemas de información en el 
modelo de datos, lo que permite generar, como 
resultado, recursos visuales a través de tableros 
de visualización (dashboard) que permiten un 
monitoreo en tiempo real y la subsecuente toma 
de decisiones empresariales.

Los datos analizados en el presente estudio son 
el resultado de las bases de datos donde se 
presenta la información relacionada para cada 
lote de pedido de las principales variables a ser 
analizadas: cantidad de kilogramos de productos 

Figura 7. Tablero de visualización del índice de participación operacional de pedidos.
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de entrada, kilogramos procesados, kilogramos 
no conformes, kilogramos de salida, entre otras. 
Es importante resaltar que la analítica de datos se 
enfoca en el número y tipo de pedidos que realiza 
cada uno de los clientes a la organización, ya que 
la forma y presentación de los requerimientos de 
producción afecta directamente la programación 
de maquinaria y equipos internos, así como todo 
un proceso logístico que demanda cada pedido. 
*�À� i���]� ÀiÃÕ�Ì>� vÕ�`>�i�Ì>�� �>� �`i�Ì�wV>V���� `i�

cada colocación de lote de pedido para cada tipo 
de cliente y la trazabilidad que conlleva este tipo 
de proceso en el horizonte de tiempo, ya que el 
��«>VÌ��i��V�ÃÌ�Ã�>Ã�V�>`�Ã���yÕÞi�`�ÀiVÌ>�i�Ìi�
en el margen de utilidad de la empresa del sector 
ÌiÝÌ���`i�iÃÌÕ`��°�
���i��w��`i�}i�iÀ>À�Õ���>Þ�À�
y mejor control operacional de los pedidos y 
su comportamiento en periodos de tiempo, se 
creó un tablero de visualización del índice de 
participación, presentado en la Figura 7.

Figura 7. Tablero de visualización del índice de participación operacional de pedidos.
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Fuente: Elaboración propia (2021)
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Un estudio del comportamiento trimestral de los 
kilogramos procesados y kilogramos no conformes 
es presentado en las tablas de la Figura 7. Un 
ejemplo del comportamiento o patrón de este 
conjunto se datos se presenta a continuación: Puede 
observarse que, para el segundo trimestre del año 
2017, se generó una producción de 135.057 kg; 
si se compara con el dato de producción del 
tercer trimestre del mismo año (867.988 kg), 
puede observarse que se presenta un incremento 
«�ÀVi�ÌÕ>�� `i� È]£Ç¯]� ��� VÕ>�� «iÀ��Ìi� �`i�Ì�wV>À]�
a través de este tipo de análisis, los márgenes de 
incremento o reducción de la producción en los 
«iÀ��`�Ã� `iw��`�Ã°� Ƃ��À>]� Ã�� Ãi� �>Vi� Õ�� >�?��Ã�Ã�
paralelo con la tabla de kilogramos no conformes 
(derecha), puede observarse, por ejemplo, que 
en el segundo y tercer trimestres del año 2017 se 
generaron 35.648 kg y 328.793 kg no conformes, 
respectivamente. Como se ve, a cada tasa de 
producción en kilogramos por cada trimestre, se 
genera cierta cantidad de producto que debe ser 
procesada, y este tipo de comportamiento es uno de 
los propósitos de la investigación: realizar el análisis 
inferencial, a partir de esta cantidad de kilogramos 
reprocesados o no conformes, por ejemplo, del 
tercer trimestre (328.793) de cuál es el equivalente 
de acuerdo con cada lote de pedido de clientes y 
cómo está impactando en los reprocesos internos 
que tiene la organización. Para ello se plantea como 
propuesta la transformación de un escenario de 
responsabilidad única, donde la compañía debe 
responder por la totalidad de sus reprocesos, a un 
escenario de responsabilidad compartida, donde, 
una vez sean analizados todos y cada uno de los 
clientes, se les pueda dar una inducción de la 
forma correcta de programar sus pedidos y evitar la 
afectación operacional interna que conlleva el tipo 
de programaciones que generan.

Un segundo tipo de análisis puede observarse 
en función del porcentaje de variación de la 
cantidad de kilogramos procesados, realizando 
el comparativo entre los dos periodos de 
análisis, como puede observarse en los 
}À?wV�Ã� `i� L>ÀÀ>Ã� Vi�ÌÀ>�iÃ°� 1�� i�i�«��� `i��
comportamiento o patrón de este conjunto se 
datos se presenta a continuación: la cantidad de 
kilogramos procesados en el segundo trimestre 
del año 2017 es de 135.057 kg y la cantidad de 

kilogramos procesados en el segundo trimestre 
del año 2018 es de 809.222 kg, presentando 
una tasa de incremento de 499,17%. El análisis 
anterior es generado también para la variable 
kilogramos no conformes. Finalmente, se 
evidencia, a través del presente estudio, que 
este tipo de análisis permite que la compañía 
«Õi`>��`i�Ì�wV>À�i��V��«�ÀÌ>��i�Ì���«iÀ>V���>��
de cada periodo y controlar la aleatoriedad de 
la producción, mejorando la programación de 
�«iÀ>V���iÃ� Þ� }iÃÌ���� `i� ÀiVÕÀÃ�� w�>�V�iÀ��
y físico. Los resultados del presente estudio 
permitieron evidenciar una mejora del 20% en 
�>� �`i�Ì�wV>V���� `i� v>��>Ã� �«iÀ>V���>�iÃ� Þ� ���
operacionales del proceso industrial interno.

V. Conclusiones

La implementación de la tecnología Big Data al 
interior de los procesos operacionales en el sector 
textil de estudio permite generar una sinergia e 
integración de las informaciones de las diferentes 
?Ài>Ã\� ��`ÕÃÌÀ�>�]� w�>�V�iÀ>]� V>��`>`� Þ� }iÃÌ����
>`����ÃÌÀ>Ì�Û>°���ÕÃ��iwV�i�Ìi�`i�`>Ì�Ã�Ãi� ��}À>�
a través del correcto desarrollo metodológico, 
enfocado en ciencia, de los datos, en cada una de 
sus fases: obtención de insumos de bases de datos, 
depuración y limpieza, generación de modelo 
de datos, visualización y análisis, proyección y 
comunicación de informes.

��Ã�vÌÜ>Ài�*�ÜiÀ�	��Ãi�«ÀiÃi�Ì>�V����Õ�>�iwV�i�Ìi�
herramienta de inteligencia de negocios, a través de 
la cual se aplica tecnología Big Data para el desarrollo 
del caso de estudio. El uso y gerenciamiento 
masivo y la estandarización de los datos permiten 
una mejor planeación, control y seguimiento de los 
procesos organizacionales a través de la generación 
de indicadores clave de desempeño, analítica de 
series de tiempo de producción, plan de acción 
y oportunidades de mejora ante producto no 
conforme y paros de maquinaria. La creación de 
los tableros de visualización, por su parte, permite 
generar la transformación de un proceso de 
gerenciamiento operacional de forma “empírica” a 
un escenario tecnológico, obteniendo una mejora 
`i��Óä¯�i���>��`i�Ì�wV>V����`i�v>��>Ã�«À�«ÕiÃÌ>Ã]�Þ�
de mejora de la productividad en un 15%.
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De acuerdo con los resultados obtenidos en la 
presente investigación, es recomendable realizar 
Õ�� iÃÌÕ`��� iÃ«iV�wV�� `i� V��i�ÌiÃ� i�� Ài�>V����
con las categorías de tipo, cantidad y fechas 
de colocación de pedidos en la programación 
industrial. La correcta capacitación y formación de 
los proveedores en temáticas como programación 
de pedidos, características de operación, 
poder de negociación de pedidos y estudio de 
productividad interna y externa se presenta como 
un requerimiento a tener en cuenta, todo lo anterior 
i�� i�� �>ÀV�� `i� Õ�>� w��Ã�v�>� `i� ÀiÃ«��Ã>L���`>`�
productiva que la empresa debe implementar 
para conseguir sus metas de productividad y 
rentabilidad a mediano y largo plazo.
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