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Resumen: La competitividad industrial y la
evolucién operacional han generado la necesidad
de desarrollar nuevos e innovadores métodos de
sistematizacion industrial. Como resultado de lo
anterior, la presente investigacion, de carécter
mixto, propone el desarrollo de un modelo de
produccion industrial enfocado en la industria
4.0 (Big Data) para pymes de confeccién, con el
fin de mejorar los procedimientos, puestos de
trabajo y costos, a través de las siguientes fases:
1) recopilacién de las informaciones de las bases
de datos; 2) limpieza de bases de datos y correcta
edicién de informaciones; 3) modelado de datos e
interrelacién de las variables en las bases de datos;
4) visualizacién gréfica de datos (dashboard),
apoyado en software Power B, en la visualizacion
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y andlisis de los datos, y 5) andlisis y toma de
decisiones. Los resultados obtenidos permitieron
generar una mejora del 20% en la identificacién
de fallas operacionales y no operacionales del
proceso industrial interno.
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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
Bl software, in data visualization and analysis, and 5)
analysis and decision making. The results obtained
allowed to generate a 20% improvement in the
identification of operational and non-operational
failures of the internal industrial process.

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

l. Introduccién

En la actualidad, el sector textil es particularmente
competitivo en la cadena de produccién en linea; sin
embargo, uno de los factores clave para la mejora
y evolucién industrial es el tratamiento tecnoldgico
de las informaciones, conocido también como la
ciencia de los datos, el cual, de acuerdo con [1]y [2],
se define como la generacién de cantidades masivas
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 tecnolégicos de monitoreo y control.
Ademas, la creciente nube de informacién que se
genera en Internet, a través de la comunicacién
entre empresas y publico interesado, ha generado
la necesidad de darle un mejor manejo al conjunto
de datos masivos, asi como su tratamiento y
sistematizacion [3].

La industria de pequefias y medianas empresas
(pymes) de confecciones ha generado el estudio y
desarrollo de nuevos modelos que pueden utilizar
arquitecturas de datos para procesarlos mas rapida
y eficientemente [4]. Sin embargo, los métodos de
analisis disponibles son insuficientes para utilizar
datos de alta velocidad que fluyen desde varias
fuentes, debido a sus complejidades de bajo
nivel y deficiencias. En relacién con lo anterior, el
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uso de Big Data en la industria 4.0 se enfoca en
la aplicacion de estudios en ciencia de los datos
organizacionales de gran volumen, con el propésito
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 investigacion se realiza la generacion,
propuesta y disefio de un modelo de produccién
industrial con enfoque en Big Data en la toma
de decisiones organizacionales para la linea de
manufactura de confecciones en pymes. El estudio y
aplicacion de diferentes metodologias de anélisis en
la ciencia de los datos se relacionan a continuacion:

1) Recopilacién de las informaciones de las bases
de datos con la extraccién de las diversas fuentes
de informaciéon en la nube (Oncloud), bases de
datos tipo metadatos .csv y archivos de datos
estructurados en Excel, tipo .xs.

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

3) Modelado de datos e interrelacién de las
variables en las bases de datos a través del Power
Pivot en la generacion de modelo de datos y
generacién de la relacidon de bases de datos.

4) Visualizacién de grafica de datos (dashboard),
apoyada en software Power B, en la visualizacion
y andlisis de los datos.

5) Anélisis y toma de decisiones.

Todo lo anterior se realiza a través del caso de
estudio en busqueda de la elaboracion 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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Il. Materiales y métodos

Materiales

La literatura existente en [8], [9] y [10] provee
una gran variedad de definiciones de pruebas
de software.

Métodos

La presente investigacion, en relacién con sus
fines, [11], [12], [13], puede caracterizarse como
de tipo metodoldgica y aplicada. Se define como
metodoldgica porque sigue un estudio ordenado
que considera como base de conocimiento la ciencia
de los datos, desde la recoleccion de datos (bases de
datos)y laidentificacién de escenarios de visualizacion
de datos (Big Data), hasta su estructuracién, analitica
y generaciéon de indicadores clave de desempefio
(Key Performance Indicators - KPI) estandarizados
en la toma de decisiones organizacionales de la
empresa de estudio. La investigacién se define
como aplicada debido a la bulsqueda de una
resolucion a un problema especifico, en el caso de
estudio expuesto, y es la correcta automatizacion y
generacién de informaciones en tiempo real de salida
(monitor de comando e informaciones KPI en tiempo
real). En el diagnéstico presente, la organizacion
cuenta con sistemas informaticos para la obtenciény
recoleccion de informaciones; sin embargo, este tipo
de informaciones de salida no se presentan como
“informaciones inteligentes” que permitan generar
una interpretacion eficiente y eficaz del proceso
industrial investigado. Es de acuerdo con esta
necesidad que se plantea el modelo de produccién
industrial con enfoque en Big Data, que les permita
utilizar de forma correcta los datos de salida y asi
mejorar los procesos y procedimientos y aumentar
los niveles de calidad, rentabilidad y servicio con los
clientes [14].

En cuanto a los medios de investigacion, la
propuesta es definida como investigacion
experimental y estudio de caso. Investigacién
experimental cuyo propédsito es detallar y
profundizar el modelo productivo éptimo con
enfoque en industria 4.0 (Big Data) para un
tamafio de muestra definido para empresas
(pymes) del sector de confecciones bajo tres (3)
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experimentos principales: analisis de calidad de
los procesos industriales, anélisis de reprocesos de
maquinaria y niveles de produccién operacionales.
Su caracteristica experimental se argumenta en
la  manipulaciéon de variables independientes
asociadas al proceso productivo y la evolucién y
variaciones que producen tales manipulaciones y
control en las variables dependientes [15], [16].

Con respecto a la naturaleza de la investigacion,
el presente estudio se clasifica como mixto, es
decir, de caracter cualitativo y cuantitativo, ya
que el estudio implica el uso de informacion,
como, por ejemplo, bases de datos
cuantitativas con informaciones de niveles de
ventas, produccién, nimero de defectos, etc.
en el modelamiento del disefio 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 continuacion se describen las
etapas de la metodologia aplicada.

1. Recoleccién de bases de datos

La metodologia de la presente investigacién
inicia con la recoleccion de las informaciones
estructuradas expuestas en los sistemas
informéaticos locales de la organizacién,
producto del anélisis de variables de estudio,
como, por ejemplo, las bases de datos de
los reprocesos industriales, produccion total,
tiempos perdidos no operativos, tandas por
maquinas, consumos, entre otras. El modelo
propuesto parte de, al menos, 10 bases de
datos y 148 variables diferentes.

2. Definiciéon del modelo relacional y claves
principales

El modelo relacional parte del grupo de bases
de datos maestras y transaccionales que
reflejan la operacién de la empresa de estudio,
para representar los datos y las relaciones entre
ellas. La estructuracion de bases de datos parte
de una relacién “uno a varios”, a partir de una
clave principal, la cual vinculard los conjuntos
de bases de datos a analizar. Para el desarrollo
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de esta etapa, fue utilizado el software Power Bl
Desktop Version: 2.95.983.0 de Microsoft [19].
En la Figura 1 se observa el modelo relacional

Figura 1. Modelo relacional de estudio.
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de las bases de datos contenidas en el estudio,
donde la clave principal es el nimero de lote
de produccién.
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Fuente: Elaboracién propia (2021)

3. Depuracién y estandarizacion de bases
de datos

Para elaborar de forma correcta la sincronizacién y
estructuracion de la conexién de las bases de datos
en tiempo real al interior del software Power BI,
es esencial la depuracién o limpieza de los datos.
Para esta etapa fue utilizada la aplicacion Power
Query, herramienta que tiene como principal
caracteristica permitir importar las informaciones
de distintas fuentes de datos, transformar la forma
de los datos seguin sea necesario y luego cargarlos
en algun sitio para su uso posterior, ya sea en una
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tabla o en un modelo de datos. La herramienta
genera de forma automética cdédigo 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.

LaFigura2ilustraunejemplodelaediciéndelabase
de datos 1 (BD1 -maestra) del modelo de datos de
estudio. En la representacién puede observarse,
en la parte izquierda, el cédigo de programacion
generado en Power Query (Lenguaje M): cada
vez que se realizan la edicién o configuraciones
necesarias para el tratamiento del conjunto de
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datos, se genera una linea diferente de cddigo,
en la parte derecha, en forma de lista. Estas rutas
de edicién de datos juegan un papel fundamental
en la colocacién de las informaciones en tiempo
real y cuando se trabaja en multiescenarios para
la representacién de diferentes conjuntos de
variables, en su configuracién y anélisis.

Figura 2. Editor de datos Power Query.
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Fuente: Elaboracién propia (2021)
4. Analitica de datos

La analitica de datos corresponde al proceso
de anélisis computacional sistemético de los
datos del modelo relacional. El objetivo de
esta etapa es descubrir, visualizar, interpretar y
comunicar patrones significativos o tendencias
generales en los datos. Pueden desarrollarse
diferentes tipos de analisis de datos: descriptivo
(permite resumir grandes volimenes de datos en
medidas de tendencia central o de variabilidad),
predictivo (analiza los datos actuales e histéricos
reales para hacer predicciones acerca del futuro
o acontecimientos no conocidos), prescriptivo
(permite encontrar una solucién entre una gama de
variantes con el objetivo de optimizar los recursos
y aumentar la eficiencia operativa; permite planear
la asignaciéon de recursos para lograr un objetivo
especifico) y cognitivo (permite, de la forma mas
natural posible, tal como aprenden los humanos,
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que las tecnologias tengan la habilidad de
aprender, razonar y determinar escenarios que
respondan a una necesidad). Esta etapa se ha
centrado en un andlisis de datos descriptivo dentro
de las visualizaciones propuestas.

5. Diseio de indicadores clave

Paraeldisefio de tableros estratégicos (dashboard)
se disefiaron indicadores KPI clave para la toma
de decisiones en el proceso productivo. Fueron
utilizadas las bases de datos para la elaboracién
de cada elemento de indicador: eficiencia de
tiempos de procesamiento en afio, mes y dia;
batch time o tiempo de lote de produccién en
ano, mes, dia; 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 produccién,
determinan la productividad del proceso de
tefiido de tela y permiten visualizar las fallas
operacionales. Otro aspecto fundamental es
entender el comportamiento de cada cliente
para disefiar modelos de negocio ajustados a
la demanda y garantizar que los costos reflejen
la operacion de tefiido 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 desempefio (KPI) permiten, al interior
del caso de estudio, el seguimiento, control y
estandarizacion 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 desempefio,
aplicado a la maquina industrial 10 (M10) de
proceso de tefiido a color, en relacién con la
empresadeestudio. Lasinformacionesgeneradas
permiten realizar el marco comparativo entre la
ejecucién real de cada una de sus variables y el
valor meta (eficiencia en tiempos de proceso por
afio, batch time por afo, eficiencia en tiempos
por mes, batch time mes, eficiencia en tiempos
por dia, batch time diario).
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Figura 3. Ejemplo de Indicadores de desempefio KPI

EFICIENCIA EN TIEMPOS DE PROCESO ANO

9.499,71

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

48,87

Objetivo: 71,71 (-31.85%)

Objetivo: 357,43 (-13.36%)
31

Fuente: Elaboracién propia (2021)

Ill. Resultados

El comportamiento industrial en el caso de
estudio ha permitido desarrollar un nuevo e
innovador concepto de integracién del conjunto
de informaciones en tiempo real, que permite
responder a las multiples necesidades desde cada
unade las dreas operativas: calidad, administracion,
gestion de proyectos, logistica y transporte, entre
otras. Esto se logra con la correcta aplicacion de
la tecnologia Big Data y, de acuerdo con [20] y
[21], este tipo de innovacion permite un mayor y
mejor control sobre los procesos organizacionales
de la compania, asi como la simplificacion y
el aumento en la eficacia del desempefio del
conjunto de informaciones relacionadas, todo lo
anterior en pro de la correcta toma de decisiones
organizacionales, fundamentadas en la validez y
eficacia informativa en tiempo real.

Cuoaderno

Batch Time Afo MQ

BLLI M12 M7

FG13 M16 M8

23.870,25

Objetivo: 21832 (+9.34%)

2020 2020 Wy M4 M9
M11 M5
EFICIENCIA EN TIEMPOS MES Batch Ref Time Mes

Ano

2017 2018 2019 Pkl °

5 8 9 Mes
Objetivo: 589 (+0%) julio

523,80 marzo
febrero  agosto
marzo  septiembre
abril octubre
3 0 9 y 6 7 7 8 0 mayo noviembre

Objetivo: 780 (+0%)

B junio  diciembre

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

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, politicas y
sistemas estandarizados de recopilacion de las
informaciones, asi como su enrutamiento en el
comportamiento operacional. A la vez, permite
identificar en tiempo real el marco de integracion
del conjunto de informaciones, asi como sus
niveles de asociatividad entre departamentos
(ver Figura 4).
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Figura 4. Arquitectura de datos textil: caso de estudio
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El modelo de arquitectura de datos para la presente
investigacion en la industria textil es presentado en
la Figura 4. La integracidn de conjunto de datos esté
representada por dos médulos Power Bl para su
correcta sincronia: Power Bl Data Gateway, siendo el
enlace y puerta de acceso al sistema de informacién
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 extraidos 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 Bl
Personal Gateway y a la importacién de los mismos
al conjunto de bases de datos de la compariia. Con
el conjunto de informaciones disponibles en la nube
de almacenamiento de la organizacion, se procede
a realizar el procedimiento descrito en la presente
investigacion, posible con el médulo Power BI
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Services: Dataset, para el procesamiento, depuracién
y limpieza del conjunto de datos requeridos, reports,
en la generacion del andlisis de las variables deseadas
y la generacién de los dashboard o tableros de
visualizacién, donde se representan graficamente los
resultados obtenidos de la interaccién y generacién
multiescenarios de los procesos operativos, asi como
el anélisis de las variables de estudio.

Como resultado de salida en el procesamiento de
las informaciones, Power Bl Desktop se presenta
como una excelente herramienta de software para
la visualizacion, seguimiento y control operativo
interno gerenciado por operarios, jefes de planta y
coordinadores. Para el anélisis desde el departamento
de gestidn estratégica y visualizacion de informes en
escenarios externos, es utilizado Power Bl Mobile
Apps, permitiendo, en tiempo real, la visualizacion
de informes desde los dispositivos moviles y el
desarrollo de las necesidades informativas.
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7. Analisis 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 aplicacién de las informaciones, su
colocaciéon en tiempo real y su uso en la toma
de decisiones gerenciales. Para ello existen
multiples herramientas de visualizacién, al interior
del software Power Bl, que permiten la correcta
planeacién, visualizacion y analitica de datos
en tiempo real. Este conjunto e integracién de
elementos visuales al interior de un entorno
de visualizacion se conoce como tablero de
visualizacion o dashboard.

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

porcentaje de participacion de los clientes, en
el cual se relaciona el margen de contribucién
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
gue no necesariamente todos los kilogramos que
se envian ingresan al sistema productivo, debido
a que se realiza una inspecciéon previa de la
calidad del insumo entrante (tela); este valor neto
de entrada de los insumos, una vez realizada la
inspeccion de calidad, se conoce como la variable
entrada kg de entrada. Finalmente, es analizada
en el sistema de operaciones de la compaiiia la
entrada de kg reprocesados, indicador que define
la cantidad de kilogramos que fueron reprocesados
al interior del sistema productivo, una vez realizada
la transformacion de los insumos en la operacion
industrial de tefido.

Figura 5. Tablero de visualizacion del anélisis de operaciones de estudio.
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En la analitica de datos de la visualizacion expuesta, es
importante destacar que la diferencia entre entrada
kg de entraday 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
es solicitado el producto final afectan el sistema
operativo industrial de la empresa, generando una
relacion costo-beneficio negativa en funcion de los
objetivos de rentabilidad organizacionales.

8. Analisis en el procesamiento y control de
los lotes de produccién

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

para la resolucion de problemas de indole
inferencial en funcién de los niveles de
especifidad que pueden lograrse con las
informaciones. En relacién con lo anterior,
la inteligencia artificial (IA) existe como una
alternativa de solucién, la cual es definida
por [24] como la integracion de algoritmos
inteligentes capaces de analizar grandes
cantidades de datos en el procesamiento rapido
e iterativo, con el propdsito de identificar
de forma sistematizada caracteristicas 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 mineria de datos, la cual
apoya el proceso de exploracion y analisis de
grandes conjuntos de datos, en busqueda de
comportamientos o patrones a ser analizados
[25], [26]. Para este caso de estudio, se realizd
una tipologia de data mining al interior del
sistema operativo de las maquinas industriales,
como se expone en la Figura 6.

Figura 6. Tablero de visualizaciéon (IA) de analisis operacional de maquinaria textil.

Afo Mes
2017 2019 2021 enero marzo mayo julio septiembre noviembre
2018 2020 febrero abril junio agosto octubre diciembre
= -
Y Biyer Codigo Lotes Desagrup... Batch Time 0 EFC CARGA () EFICIENCIAENT.
M16 31300000 81628
I -~ e
,/ M6 \\ (En blance: ,/ 81628 146
,’I‘ o .I'\\ Y ,/ )
,v' I .| / I
/ M10 31300000 83084 146,18333333333334
/ 623 18 2 1
/ I I
Recuento de MQ BLLI 84452 175,23333333333332
5245 51 2 1
I

1.870.630,60 9,49%

Total Kgr Entrada

177.488,10

total Kgr NC 852

6,41 %

Variacién NC (%)

Fuente: Elaboracién propia (2021)
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Una de las principales aplicaciones desarrolladas
para el control de anélisis de las operaciones de
las maquinas industriales, utilizando el software
Power BI, es conocida como gréfico de esquema
jerdrquico. La gran ventaja que ofrece este
elemento (visualizacion de IA) es la exploracion
a profundidad del conjunto de variables que
requieren ser analizadas en la programacion de los
equipos industriales de la compafiia. En la Figura 6
se presenta un ejemplo aplicado para la maquina
M16, cuya actividad fundamental es el tefido
de tela a tonalidades claras y oscuras. Como
puede observarse en la parte central del gréfico
de esquema jerarquico, una vez se identifica el
numero de lote (5245) en el cluster de maquinaria
recuento MQ, el modelo de datos identifica
automaticamente, a través de exploracién
inferencial de informacién, la maquina (M16) en la
cual se realizé este tipo de lote; a continuacion,
el sistema identifica el cdédigo, el cual es la
asignacion de tipo de procesamiento de tefiido
aplicado por la maquina; 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 maquina
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 quimico, tiempo de procesamiento, proceso de
secado, entre otras, y, por ende, debe ser asignado
un tipo de maquina especifico para realizar este
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
maquina 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
de procesamiento definido segun la cantidad de
kilogramos procesados en la méaquina asignada.

Con el propésito de llevar a cabo un mayor y mejor
control de las actividades operativas de cada una
de las méaquinas, fueron generados indicadores
claves de desempefio (KPI), claves para la medicién
del rendimiento de cada uno de los equipos
industriales de estudio, el cual se ilustra en la
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parte inferior de la Figura 6 a través de tarjetas
de medicién. Como puede observarse, con la
identificacion de analisis de la maquina 16 (M16), se
activan automaticamente el total de kilogramos de
entrada (1.870.630), el porcentaje de kilogramos
no conformes (9,49%), el porcentaje de variacién
de desperdicios por bordes (1,49%), el porcentaje
de variacion de muestras (4,96%), el porcentaje del
total de mermas del proceso (6,45%), el porcentaje
de variacién 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 automatica, realizar un analisis
inferencial en la identificacion de las muestras
de lotes desagrupados con mayor nimero de no
conformes en sistema, todo esto en pro de mejorar
la eficiencia y trazabilidad del proceso de tefido
de los servicios requeridos por los clientes en la
empresa de estudio.

IV. Discusion

El conjunto de aplicaciones generadas a partir de la
tecnologia Big Data para la presente investigacion
impulsa la correcta planeacién, implementacion,
controlyseguimientodelosprocesosoperacionales
de estudio a través del anélisis de datos, asi como
la generacién de planes de mejora en tiempo real
en relacién con la analitica del ecosistema industrial
textil de estudio: operaciones de maquinaria,
sistemas de informacidn, recurso humano, recurso
financiero, y es precisamente la sinergia que se
genera entre los elementos anteriores, a través de
la conexion de los sistemas de informacién en el
modelo de datos, lo que permite generar, como
resultado, recursos visuales a través de tableros
de visualizaciéon (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 informacién relacionada para cada
lote de pedido de las principales variables a ser
analizadas: cantidad de kilogramos de productos
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de entrada, kilogramos procesados, kilogramos
no conformes, kilogramos de salida, entre otras.
Es importante resaltar que la analitica de datos se
enfoca en el nimero y tipo de pedidos que realiza
cada uno de los clientes a la organizacién, ya que
la forma y presentacion de los requerimientos de
produccion afecta directamente la programacion
de maquinaria y equipos internos, asi como todo
un proceso logistico que demanda cada pedido.
Por ello, resulta fundamental la identificacién de

cada colocacion 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
impacto en costos asociados influye directamente
en el margen de utilidad de la empresa del sector
textil de estudio. Con el fin de generar un mayor
y mejor control operacional de los pedidos y
su comportamiento en periodos de tiempo, se
creé un tablero de visualizacién del indice de
participacion, presentado en la Figura 7.

Figura 7. Tablero de visualizacion del indice de participacién operacional de pedidos.

2017 ]| 2018 2019} 2020 § 2021
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N
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~|
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Kgr X Afio NC
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®)
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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 patrén de este
conjunto se datos se presenta a continuacion: Puede
observarse que, para el segundo trimestre del afo
2017, se generd una produccién de 135.057 kg;
si se compara con el dato de produccién del
tercer trimestre del mismo afo (867.988 kg),
puede observarse que se presenta un incremento
porcentual de 6,17%, lo cual permite identificar,
a través de este tipo de anadlisis, los méargenes de
incremento o reduccién de la producciéon en los
periodos definidos. Ahora, si se hace un andlisis
paralelo con la tabla de kilogramos no conformes
(derecha), puede observarse, por ejemplo, que
en el segundo y tercer trimestres del afo 2017 se
generaron 35.648 kg y 328.793 kg no conformes,
respectivamente. Como se ve, a cada tasa de
produccién en kilogramos por cada trimestre, se
genera cierta cantidad de producto que debe ser
procesada, y este tipo de comportamiento es uno de
los propositos de la investigacion: realizar el anélisis
inferencial, a partir de esta cantidad de kilogramos
reprocesados o no conformes, por ejemplo, del
tercer trimestre (328.793) de cuél es el equivalente
de acuerdo con cada lote de pedido de clientes y
cémo estd impactando en los reprocesos internos
que tiene la organizacion. Para ello se plantea como
propuesta la transformacién de un escenario de
responsabilidad Unica, donde la compania 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 induccién de la
forma correcta de programar sus pedidos y evitar la
afectacion operacional interna que conlleva el tipo
de programaciones que generan.

Un segundo tipo de analisis puede observarse
en funcion del porcentaje de variacién de la
cantidad de kilogramos procesados, realizando
el comparativo entre los dos periodos de
andlisis, como puede observarse en los
gréficos de barras centrales. Un ejemplo del
comportamiento o patrén de este conjunto se
datos se presenta a continuacion: la cantidad de
kilogramos procesados en el segundo trimestre
del afio 2017 es de 135.057 kg y la cantidad de
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kilogramos procesados en el segundo trimestre
del afio 2018 es de 809.222 kg, presentando
una tasa de incremento de 499,17%. El anélisis
anterior es generado también para la variable
kilogramos no conformes. Finalmente, se
evidencia, a través del presente estudio, que
este tipo de andlisis permite que la compafia
pueda identificar el comportamiento operacional
de cada periodo y controlar la aleatoriedad de
la produccién, mejorando la programacién de
operaciones y gestion de recurso financiero
y fisico. Los resultados del presente estudio
permitieron evidenciar una mejora del 20% en
la identificacion de fallas operacionales y no
operacionales del proceso industrial interno.

V. Conclusiones

La implementacion de la tecnologia Big Data al
interior de los procesos operacionales en el sector
textil de estudio permite generar una sinergia e
integracién de las informaciones de las diferentes
dreas: industrial, financiera, calidad y gestién
administrativa. El uso eficiente de datos se logra
a través del correcto desarrollo metodoldgico,
enfocado en ciencia, de los datos, en cada una de
sus fases: obtencién de insumos de bases de datos,
depuracién y limpieza, generacion de modelo
de datos, visualizacion y andlisis, proyeccién y
comunicacion de informes.

El software Power Bl se presenta como una eficiente
herramienta de inteligencia de negocios, a través de
la cual se aplica tecnologia Big Data para el desarrollo
del caso de estudio. El uso y gerenciamiento
masivo y la estandarizacién de los datos permiten
una mejor planeacién, control y seguimiento de los
procesos organizacionales a través de la generacion
de indicadores clave de desempefio, analitica de
series de tiempo de produccion, plan de accién
y oportunidades de mejora ante producto no
conforme y paros de maquinaria. La creacién de
los tableros de visualizacion, por su parte, permite
generar la transformaciéon de un proceso de
gerenciamiento operacional de forma “empirica” a
un escenario tecnoldgico, obteniendo una mejora
del 20% en la identificacion de fallas propuestas, y
de mejora de la productividad en un 15%.
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De acuerdo con los resultados obtenidos en la
presente investigacion, es recomendable realizar
un estudio especifico de clientes en relacién
con las categorias de tipo, cantidad y fechas
de colocacién de pedidos en la programacion
industrial. La correcta capacitacion y formacion de
los proveedores en teméticas como programacién
de pedidos, caracteristicas de operacion,
poder de negociaciéon de pedidos y estudio de
productividad interna y externa se presenta como
unrequerimiento a teneren cuenta, todo lo anterior
en el marco de una filosofia de responsabilidad
productiva que la empresa debe implementar
para conseguir sus metas de productividad y
rentabilidad a mediano y largo plazo.
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