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Abstract. In this paper have been identified and classified the variables that
characterize industrial processes in the metallurgy area, as a strategy for
modeling and optimizing these processes, based on data from a set of firms in
the central and southern regions of the Santa Fe province in Argentina. A
analysis tool integrating artificial neural networks is proposed, particularly
using self-organizing maps (SOM). Preliminary results confirm that the
approach is able to provide valuable information and offers possibilities for
direct application to the local industry.

Resumen. En este trabajo se han identificado y clasificado las variables que
caracterizan procesos industriales en el ambito de la industria metalurgica,
como estrategia para modelizar y optimizar estos procesos, a partir de los
datos de un conjunto de empresas de la region centro y sur de la Provincia de
Santa Fe, Argentina. Como herramienta integradora de andlisis se plantea la
aplicacion de redes neuronales artificiales, en particular mediante mapas
auto-organizativos (SOM, Self-Organizing Maps). Los resultados preliminares
confirman que el enfoque utilizado es capaz de proporcionar valiosa
informacion y ofrece posibilidades para la aplicacion directa sobre la
industria local.
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1. Introduccion

En los actuales procesos de fabricacion industrial, las plantas estan bajo una enorme
presion para mantener y mejorar la calidad del producto y el beneficio en estrictas
limitaciones medioambientales y de seguridad. En el ambito de la industria, una
pequefia mejora en el conocimiento y la prediccion de los procesos involucrados implica
un significativo impacto en el resultado econdmico-productivo de una empresa.

La modelizacion de un sistema de produccion con fines de mejorar el proceso se
enmarca dentro de la Teoria de Optimizacion (e.g. Forst y Hoffmann, 2010), disciplina
que ha ganado enorme desarrollo en las Ultimas décadas, aplicada particularmente a la
planificacion y el estudio del desempenio de lineas de produccion industrial (e.g. Rao,
2009).

Mas generalmente, la simulacion numérica permite integrar las distintas etapas
de un sistema de produccion a fin de optimizar su funcionamiento. Para lograrlo, se
deben determinar las variables que rigen el comportamiento del sistema y las leyes que
las gobiernan. Los algoritmos y las técnicas de analisis disponibles son muy variados, y
su eleccion depende fuertemente de las caracteristicas del problema a resolver (e.g. Rao,
2009).

En el caso de la industria metalirgica, algunas de las variables incluyen el
tiempo de operacion, la secuencia de operaciones, el tamafio del lote de las partes, la
tipologia del equipamiento utilizado, el nivel de demora de las partes, el scrap o material
residual del proceso productivo, entre otras. Entre otros aspectos, la optimizacion
implica el estudio de eventos criticos, o interrupciones en el sistema de produccion por
diversas causas, y sus consecuencias. Para ello se han desarrollado diversos modelos
que simulan las etapas de la linea de producciéon y los efectos de un evento critico
(Fornari et al., 2010).

Uno de los algoritmos de andlisis que ha cobrado mas desarrollo y nimero de
aplicaciones en las ultimas décadas es el de redes neuronales artificiales (RNA). Una
RNA es una arquitectura de procesamiento en paralelo distribuido, integrada por
unidades de procesamiento masivamente interconectadas, también denominadas
neuronas o nodos. Los modelos més populares de RNA pueden clasificarse basdndose
en el paradigma de aprendizaje, su topologia de conexion bésica y sus funciones de
procesamiento y capacidades, destacandose las asociaciones de patrones o memorias
heteroasociativas, las redes competitivas o mapas de auto-organizativos, los modelos de
satisfaccion de demanda o de adaptacion probabilistica y otras redes asociativas de
pesos fijos.

Las RNA han demostrado su potencial en control, optimizacion y deteccion de
errores en procesos industriales (Zarenezhad y Aminian, 2011; Govindhasamy et al.,
2005; Alves and Nascimento, 2007).

En el presente trabajo se detalla la obtencion de datos de produccion a partir del
relevamiento de 21 empresas del rubro metalmecanico de la ciudad de Rosario y 22
empresas de la ciudad de Rafaela en la provincia de Santa Fe, Argentina, con el
proposito de analizarlos a fin de optimizar los procesos productivos aplicando la técnica
de RNA.



2. Obtencion de Datos

Los datos de procesos industriales se obtuvieron mediante la realizacion de un
cuestionario comun para todas las empresas, completada a modo de encuesta, dividida
en siete secciones, con un total de 66 preguntas que procuran cubrir las diversas areas de
la empresa para determinar el impacto de las tecnologias en los procesos productivos,
cuyo detalle se observa en la tabla 1.

Tabla 1. Caracteristicas del cuestionario realizado en cada empresa relevada,
cuyos datos constituyen la base de andlisis del presente trabajo.

SECCION

CONTENIDOS

NUMERO DE
PREGUNTAS

A-Informacién de la
empresa

Identificacion de la empresa a través de la razén
social, persona de contacto y producto o servicio
principal, etc.

19

B-Gerenciay
Administracion

Referentes a la tercerizacién de diversas areas o
servicios de la empresa, nivel de exportacion y uso
de indicadores de rendimiento

C-Operaciones

Referentes al tipo de insumo que utiliza en su
proceso industrial, estrategia de fabricacion
utilizada (disefio, fabricacion y ensamblado bajo
pedido o para inventario), tipo y frecuencia de
mantenimiento  del  equipamiento  industrial
utilizado

16

D-Disefio e
Ingenieria de
Procesos

Oferta de productos o servicios, mejoras realizadas
en los ultimos 3 afios, ciclo comercial del producto
0 servicio. Las mejoras estdn focalizadas en el
disefio, especialmente si fue solicitado por el
cliente, y en los procesos industriales de
manufactura

E-Perfil Innovador

Deteccion del tipo de perfil de la empresa, asi
como del empresario y su area ejecutiva, vision
innovadora de futuro de la empresa y el mercado,
incorporacion de tecnologias de la informacion y
comunicacién, nivel de educacion del personal y
capacitaciones realizadas en el dltimo afio

F-Nivel de
adopcion de TICs

Introduccion de tecnologias en los Gltimos 3 afios,
la criticidad de las tecnologias en el proceso
industrial y el nivel de impacto en su incorporacién

G-Nivel de
utilizacion de TICs

Tecnologias utilizadas actualmente en la empresa
en cualquier sector o area junto con la alineacion
estratégica de las tecnologias en el proceso
industrial y de comercializacién de sus productos o
servicios




La figura 1 muestra como ejemplo una de las paginas de la encuesta,
correspondiente al cuestionario de la seccion C-Operaciones.

28. ;Qué porcentaje de las ventas tienen como activos en almacenes? (Marque una opcion por fila)

7 T
m N i
mifmiis _l“
mibnibniim

29. Para las siguientes afirmaciones asigne un puntaje (de 0 a 5) en relacion con su grado de
conformidad (siendo O=falso y 5=verdadero)

Realizamos controles de inventario mensualmente |

Los pasillos de los almacenes generalmente estan limpios y libre de obstaculos I
El abastecimiento se realiza desde mas de 3 (tres) proveedores por item |
No tenemos problemas frecuentes de distribucion de espacio I

30. ;Alguno de sus almacenes se localiza a mas de 500 metros entre si o del centro de produccion?

St I NO

31. Indique cudles son las estrategias de fabricacion predominantes en la empresa

nsamblado bajo pedido

32. ;Considera usted alguno de sus items de inventario como estratégicos?
(Si la respuesta es "NO" pase a la pregunta 34)

st NnO [T

Figura 1. Ejemplo del cuestionario utilizado, correspondiente a preguntas de la
seccion C-Operaciones.



La figura 2 muestra un ejemplo de la grilla de respuestas obtenidas dentro de la
misma seccion.
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Figura 2. Ejemplo de la grilla de respuestas a la encuesta realizada en la
seccidon C-Operaciones.

3. Procesamiento de Datos

En funcion de los datos relevados, y dado que las respuestas eran con opciones y de tipo
cerradas, se debid categorizarlas a fin de transformar las respuestas cualitativas en
valores cuantitativos. La matriz final estda compuesta de 44 filas, donde la primera fila
corresponde a los nombres de los atributos utilizados, y 159 columnas que representan
las diversas respuestas a las preguntas formuladas. En este caso, existen preguntas que
tienen varias secciones y del total de 66 preguntas junto con sus varias secciones



determinan el total de columnas mencionado. La figura 3 presenta una grilla resumida
de los datos relevados en cada empresa.

Empresa 14 [15] 16 [17 18 19 20 21| 22 23 |24 25

1 SA NO [NO (35 |MAS 100 MAS 15 V-L-H-S SI [20% [5% NO [POSVENTA
2 SA  |NO|NO [22|MAS 100 MAS 15 V-L-H-S SI |15%  |5% S| |POSVENTA
3 SA SI |SI |15|80 MAS 15 V-L-H-S NO[20% [15% S| |POSVENTA
4 SRL |NO|NO [20 |40 10M HIG. Y SEG. SI |20%  |5% NO |NO

5 SRL |NO|NO |10/20 10M HIG. Y SEG. NO|35% |15% NO |POSVENTA
6 SRL |NO|NO [12|20 10M HIG. Y SEG. NO|[20% |5% NO |[NO

7 SA |NO|NO [8 |80 15M V-L-H-S SI |30%  |15% SI_|POSVENTA
8 SA |NO|NO |9 |80 10M V-L-H-S SI [20% [15% NO |POSVENTA
9 SA |NO|NO [5 |60 MAS DE 5 V-L-H-S sl |15%  |5% NO |POSVENTA
10 SH NO|NO |4 |20 MAS DE 15 HIG. Y SEG. NO|[10% [5% NO [NO

11 SA  |NO|NO [7 |Mas 100 Mas 15 V-L-H-S [NO|15% |5% NO|Posventa
12 SA _|SI |SI |6 [Mas100 Mas 15 V-L-H-S |[NO|10% |5% Sl |Posventa
13 SA |NO|NO |8 |60 Mas 15 V-L-H-S |SI |5% |5% NO|Posventa
14 SA |NO|NO |8 |60 Mas 15 V-L-H-S |SI |20% |5% NO|Posventa
15 SA |NO|NO [3 |60 Mas 15 V-L-H-S [NO|25% |5% NO|Posventa
16 SRL [NO|NO [4 |20 10M Hig y Seg NO[15% |5% NO|NO

17 SRL _[NO|NO [2 |20 5M Hig y Seg NO[15% |5% NO|NO

18 Mono|NO [NO |1 |20 5M Ninguno NO|25% |5% NO|Otros

19 SRL |[NO|NO |12|40 10M Hig y Seg NO|[15% [5% NO|Otros

20 SRL |NO|NO |8 |40 10M V-L-H-S |[NO|10% |5% NO|Posventa
21 SA |SI |NO |16|60 Mas 15 V-L-H-S |[SI |20% |5% NO|Posventa

Figura 3. Matriz parcial de datos relevados por empresa.

Para proceder a la clasificacion de las diferentes empresas relevadas y con el fin
de obtener una segmentacion que permita representar el estado de situacion de
tecnologia y procesos industriales en forma agrupada, se procedié al uso del algoritmo
de clasificacion de los mapas auto-organizativos utilizando diversas topologias que son
evaluadas para seleccionar el que mejor represente la situacion actual de las empresas en
estudio. En este caso se considera el mejor adaptado al que cumpla con una serie de
condiciones, tales como menor error en la caracterizacion del problema, velocidad de
respuesta y complejidad del modelo para su implementacion, entre otros criterios. La
validacion del modelo seleccionado se realizo por medio del software de aplicacion que
implementa los diferentes modelos de RNA, en este caso el producto Matlab® version
7. La figura 4 muestra los aspectos mas representativos de las RNA implementadas.

La RNA utilizada para el entrenamiento de los ejemplos obtenidos comenz6 con
100 iteraciones, incrementandose de a 50 hasta llegar a 500. En la primer instancia
resultados obtenidos representan solo 2 segmentos correspondientes a las empresas de
las ciudades de Rosario y Rafaela, conclusion lograda a partir del estudio de los
diferentes puntos obtenidos y que se aproximan a los nucleos alcanzados. En el resto de
las iteraciones se obtuvieron otros segmentos, pero que reflejaban valores puntos que no
pertenecian a ningun segmento y que eran nucleos en si mismos. Se determin6 que los
datos de la encuesta realizada no reflejaban la situacion planteada, contestando a
preguntas de control con informacién cruzada que invalidaba las respuestas. Por
ejemplo, en el caso de trabajar con fabricacioén bajo pedido para luego contestar que la
produccioén realizada era para inventario, reflejando en esta situacion, como también en
otras preguntas, un antagonismo en las respuestas obtenidas. A partir de la situacion
detectada, se eliminaron 3 patrones de empresas relevados por considerar que generaban
un sesgo en la informacidn obtenida y que, finalmente, en el calculo del error cuadratico
medio aumentaba su valor, impidiendo la generacion de agrupaciones representativas a
la situacion particular de cada empresa.
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Figura 4. Ejemplo de parametrizacion de la RNA (arriba izquierda), de la
topologia de la RNA (arriba derecha), de las conexiones entre neuronas de la
RNA (centro izquierda), de las distancias entre neuronas de la RNA (centro
derecha), de los planos de pesos de las neuronas de la RNA (abajo izquierda), y
de la evolucion del error cuadratico medio durante el entrenamiento de la RNA
(abajo derecha).

Como el objetivo propuesto era determinar la segmentacion, pero reflejando la
relacion entre tecnologia y procesos industriales en las empresas de cada foco, se
continud con el procedimiento de entrenamiento de la RNA mediante nuevos vectores
de pesos creando una RNA con mayor cantidad de neuronas, y especificando el
porcentaje de elementos que deberian contener en cada capa de la red y con el vector
objetivo y la distancia entre neuronas ya definidos se realizo el entrenamiento, en este
caso con 500 iteraciones se obtuvieron 3 segmentos representativos de las empresas de
ambas ciudades para las estrategias definidas en la aplicacion de tecnologias en sus
procesos industriales.

La definicion de los umbrales en el procesamiento de datos de separacion de
cada agrupacion se basé en la aproximacion mediante pruebas reiteradas de los datos de



entrada y su posterior interpretacion de los calculos alcanzados. El tiempo de
entrenamiento, utilizando solamente los datos de dos empresas (1 de Rafaela y 1 de
Rosario) con seis variables en estudio, demord menos de 1 segundo, pero en el uso de
todos los datos de entrada con todas las variables los tiempos de entrenamiento fueron
de varias horas, dependiendo de la cantidad de iteraciones y épocas utilizadas. En el
proceso de entrenamiento se realizaron diversos cambios en la topologia de la red asi
como el agregado de mayor cantidad de neuronas hasta lograr la aproximacion al
resultado mencionado.

5. Clasificacion e Interpretacion de los Resultados

Los resultados obtenidos a partir de la segmentacion lograda se han interpretado a partir
de determinar cudles son las empresas que pertenecen a cada agrupacion. Realizando un
estudio en detalle de esta informacion se detectd que la primera comunidad representa a
las empresas que incorporaron tecnologia, la utilizan en forma masiva para sus procesos
industriales y obtienen resultados adecuados en la correlacion de tecnologia-procesos.

En la segunda agrupacion, se establecid que las empresas pertenecientes a este
segmento representan aquellas que incorporaron tecnologia pero su uso es minimo o no
presenta un impacto significativo en el proceso industrial realizado. Finalmente, el
tercer grupo constituye el grupo de empresas que no incorporaron tecnologias y cuyo
proceso industrial esta orientado al uso de herramientas manuales o sin automatizar.

6 Conclusiones

El creciente nimero de variables presentes en los diversos procesos de fabricacion de la
industria metalirgica junto con la complejidad de los procedimientos de produccion
hace que sea necesario desarrollar herramientas que permitan explotar la gran cantidad
de datos para proporcionar informacion valiosa sobre los cambios en el comportamiento
del proceso hacia su mantenimiento u optimizacion. En este trabajo se propone una
nueva visualizacion de los datos basada en mapas auto-organizativos (SOM) obtenidos a
partir de los datos del relevamiento realizado permite explorar diferencias entre dos o
mas empresas mediante la comparacion de la distribucion espacial de las neuronas en
sus modelos del mapa.

Mediante los resultados obtenidos en esta primera instancia, se muestran indicios
de que el estudio y comparacion mediante el uso de una RNA es posible en las empresas
de nuestra region. La posibilidad de incorporar nuevas empresas y de diferentes sectores
productivos aportaria ain mds informacién al entrenamiento de la RNA, permitiendo
incrementar y mejorar su segmentacion. A partir de la interaccion con las empresas
relevadas se confirma que valoran seriamente la importancia de una buena gestion de su
tecnologia aplicada al proceso industrial y su optimizacién a través de los recursos
productivos, por lo que se continuara con el relevamiento de mayor cantidad de datos y
a generar diversas estrategias aplicadas a cada segmento en particular.

En este caso en particular, para el primer tipo de agrupacion, se puede
incrementar el uso de la aplicacion de nuevas tecnologias e incorporar nuevo



equipamiento industrial, mientras que para empresas tipos del tercer segmento se
deberia generar un plan de sensibilizacién para la incorporacién, adecuacion y
aplicacion de tecnologia a los procesos industriales a través de un programa de
adaptacion del equipamiento industrial. En funcion del resultado obtenido, y como
senalaba J.M. Keynes, “Es mejor estar aproximadamente correcto, que precisamente
equivocado” para obtener efectos aplicables tecnoldogicamente en las industrias de la
region.
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