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Inteligencia Artificial e Investigacion Operativa
Digitalizacion avanzada para una organizacién data-driven

XlIl Congreso Lean. Escuela Superior de Ingenieria. Universidad de Cadiz
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Una clara misién: crear y entregar las
mejores soluciones basadas en datos
para transformar procesos criticos en
grandes organizaciones.



Inteligencia Optimizacion
Artificial de Procesos Industrializacion
Machine & Deep Investigacion IA/IO

Learning Operativa

v
Industria. Logistica. Defensa. Retail. Salud.

v

Ahorros + Mitigacién de riesgos + Operacion Sostenible + Visién 360°
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driven
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Informaticos y Computaciéon en la Universidad
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Seguridad / Compliance / RSC

EINC AENOR
mpresz Gestion
Ambiental :
1SO 9001 10 14001 ISONEC 27001

A
efr WOMANDIGITAL

distintivo en conciliacion
efr 1000-5

\.

ES - 051 /2015 { Masfamilia

W, @

o o OBJETIVCS 1 L f
— DE DESARROLLO \ !/

'4‘\ SOSTENIBLE p

APOYAMOS
EL PACTO MUNDIAL

Sistemas Integrados de Gestion:

o Calidad del Servicio, ISO9001.

o Gestion Medioambiental, ISO14001.

o Gestion de Seguridad de la Informacion, ISO27001.

Habilitacion de Seguridad de Empresa con Grado Reservado
otorgada por la Oficina Nacional de Seguridad desde el ano
2019.

Certificacion efr como Empresa Familiarmente Responsable,
y posicionada como una de las 21 compahias reconocidas
globalmente con el nivel de excelencia de Categoria A, entre
700 organizaciones con certificacion efr distribuidas en mas
de 20 paises.

Firmante del Pacto Mundial de Naciones Unidas y
seleccionada como una de las tres empresas tecnoldgicas
espanolas que mas contribuye a los Objetivos de Desarrollo
Sostenible y al cumplimiento de la Agenda 2030.

data
driven
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¢Qué es y qué no es
Inteligencia Artificial ?
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Inteligencia Artificial

Sistemas 0 maguinas gue imitan la inteligencia
humana para realizar tareas y ayudar en |la toma
de decisiones y pueden mejorar iterativamente a
partir de la informacion que recopilan,
aprendiendo del comportamiento de [os datos.




WILL
PURCHASE

TODAY?
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driven
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Machine
xXyz us SEA 5 22 1448 Yes Lea I’ﬂlﬁg
abc us PBI 8 9 2330 No  |—s—
def us CLT 20 2 22296 Yes Dee.p
Learning
sbd us ANC 1 21 N44 Yes
fim us MSP 5 8 1589 No o
P A R R B R R dentificar patrones en los datos que
puedan ser usados para inferir
informacion.
AA us DFW 1 13 1464 No
vgg us ATL 3 15 17471 Yes
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Inteligencia Artificial:

Especialidad muy amplia dentro de las Ciencias
de la Computacion, cuyo objetivo es crear
mMaquinas con las mismas capacidades
racionales que el ser humano a partir de la
Imitacion de los procesos cognitivos.

Machine Learning:

Subconjunto de técnicas de Inteligencia
Artificial, gue persiguen dar a las maquinas la
capacidad de aprender a partir de los datos vy la
experiencia.

Deep Learning:

(Redes neuronales profundas)

Subconjunto de técnicas de Machine Learning,
en los que Mmultiples capas de redes neuronales
aprenden desde grandes cantidades de datos.

data
driven
solutions

Inteligencia
Artificial

Machine
Learning

Deep
Learning

11



La materia prima
de la Inteligencia Artificial:

DLYION
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Inteligencia
Artificial

Los inicios de |a .

Inteligencia Artificial MaChI.ﬂe

Despiertan entusiasmo. | eq rn|ng
Machine Learning

empieza a florecer. Deep Learning

Los avances en Deep Learning

WI I‘ Impulsan el auge
de la IA.

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010




. por qué ahora?



) Oda::.
¢Por qué ahora? 9

1: Tenemos algoritmos sofisticados.

2. Tenemos muchos datos.

3. Tenemos poder de computacion.
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Algoritmos sofisticados

Geoff Hinton




o a data
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Poder de computacion

Jeff Dean: Tensorflow y escalado
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Proyecto oga::.
Sofware Tradicional

@) . [

Reglas
de negocio

I Datos

Programa

i @ " Salida
)



Proyecto oga::.
Machine/Deep Learning

Datos

}
m— ? Modelo

i @ " Salida
)

el —

Datos de
entrenamiento
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Los seis componentes principales del
Machine/Deep Learning

o i

Necesidad Datos Variables
del negocio

5% ®

Algoritmo Modelo Implementacion

21



Marco metodoldgico de proyectos de |A

7

Reentrenamiento
y Monitorizacion

OE0 t

Andlisis de Errores

f Predicciones
Comprender la Entrenamiento de modelos
necesidad de Ajuste de hiperparametros No
negocio

A

1
= Q)
¢Se han

—p | </D| ==p L) e {ogrado los objetivos de
]

@0 o

e
|

p Recopilar Datos Pre-procesamiento  Entrenamiento de : Mol
Integrar Histéricos de Datos Datos Algoritmo Svaluacion Predictivo
Definicién del si —
problemaen el Preparar datos
contexto del Visualizacién y analisis de Datos
Machine Ingenieria variable

Learning

=

Datos de Prueba Datos de
Produccién

FASE DE FASE DE
ESTRATEGIA FASE DE INVESTIGACION Y DESARROLLO OPERACIONES

data
driven
solutions
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cPor que usar IA?

« Optimizacion de procesos.
 Prediccion de demanda.

« |dentificacion de patrones

« |dentificacion de anomalias.

* Prediccion de riesgos.

« |dentificacion de correlaciones.




. EN qué sectores
podemos usar la |A?



En todos...
..donde tenga sentido.
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Lo realmente importante no es

‘'usar IA" (ni ninguna otra tecnologia),
sino identificar correctamente la
necesidad del negocio y su encaje
con una eventual aplicacion de |A.



. ‘ ogda::.
Machine & Deep Learning

27



L. : oJda::.
¢ Que técnicas de |A aplicamos?

* Aprendizaje automatico: Machine Learning (arbol de decisiones, SVM,
bosque aleatorio, regresion logistica y lineal, agrupacion en
clUsteres...).

* Aprendizaje profundo: Deep Learning (redes neuronales preventivas,
redes neuronales convolucionales, redes neuronales recurrentes,
LSTM...).

* Seriestemporales: interferencia bayesiana, basada en medios,
tendencias lineales, ARMA (media movil autorregresiva), VAR
(autorregresion vectorial), SARIMA (media movil integrada
autorregresiva estacional) y ARIMA (media movil autorregresiva
integrada).

28



Machine & Deep Learning

Modelos predictivos/ prescriptivos

CLASSIFICATION AND REGRESSION TIME SERIES

SUPERVISED

UNSUPERVISED

CLUSTER ANOMALY DETECTION ASSOCIATION TOPIC
ANALYSIS DISCOVERY MODELING

29



Tipos de Machine Learning

Aprendizaje Supervisado

Regresion Clasificacion
o ~
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* Regresion
Lineal.

« Arboles de
decision.

* Redes
neuronales.

+ Bosques
Aleatorios.

* Naive Bayes.

* Regresion
Logistica.

*« SVM.

* Redes
Neuronales.

* Aprendizaje
profundo.

Aprendizaje No

Supervisado

Clustering
(]
° ? o °
° o o o
oo oooooo ° 0
o o
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- K-medias - ACP
Asociacidn
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Do
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- SVD

0O
n

jge

- SVD.

A0

Aprendizaje Por Refuerzo

oog
A4

Action).

O

Acciodn

N

§ Estado /

Recompensa

* Q-Learning.

« SARSA (State Action Reward State

* DON (Deep Q Network).

d
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solutions
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Oda::.
Banca g

{ { » Clasificacion: ¢ Perderemos a un cliente?

« Regresion: ; Cuanto dinero necesitara el cajero automatico?

%,4 » Series temporales: ; Cuanto dinero habra en fondos los proximos 3
o meses?

» Clusters: (. Qué productos financieros se comportan

: similarmente?

« Deteccidn de anomalias: ; Es esta transaccion un fraude?

yéo *“ |
s

$. « Asociacion: ¢ Qué productos podria comprar a la vez un cliente?

3l



Mantenimiento Predictivo

{ { » Clasificacion: ¢ Fallara este componente?

« Regresion: ; Cuantos dias faltan para gue falle un componente?

_ 4 * Seriestemporales: ; Cuantos componentes fallardn en las
Proximas semanas?

»t{ (e g

% < Clusters: ;Qué maguinas se comportan de forma similar?

o+ Deteccidon de anomalias: ¢ Es normal este comportamiento de
| esta maquina~

=%« Asociacion: (Cudles son los sintomas comunes antes de un fallo?

32



. OoQa::.
Marketing 9

{ I Clasificacion: ; Perderemos a un cliente?

« Regresion: ;Cual sera la compra media de un cliente?

%,4 » Series temporales: ; Habra demanda de este producto en los
B oroximos meses?

@# - Clusters: ;Son estos clientes similares?

o+ Deteccidon de anomalias: ¢ El comportamiento de este cliente es
” habitual?

=%« Asociacion: (Qué condiciones son las mejores para mantener los
clientes?

33



. Oda::.
Retall 9

{ { « Clasificacidn: ;Canibalizara esta oferta este producto?

« Regresion: ; Cuantas unidades de este producto se venderan?

%,4 « Series temporales: ; Cuantos clientes tendremos que servir el
S Proximo mes?

@# - Clusters: ;Son estos clientes similares?

-+ Deteccidon de anomalias: ¢ La evolucion de las ventas en una
| tienda es andomala?

yéo *“ |
s

». « Asociacion: ; Qué productos se compran a la vez?

34



Oda::.
Web 9

{ { « Clasificacién: ; Hard una compra hoy este cliente?

« Regresion: ; Cuantas nuevas inscripciones tendremaos hoy?

..f « Seriestemporales: ; Cuantas visitas tendremos en el mes?

#@# - Clusters: ;Qué usuarios tienen patrones similares navegando?

o+ Deteccidon de anomalias: ¢ El comportamiento de un usuario es
| sospechoso?

1 e *“ |
Toas 8] 100,

». « Asociacidon: ¢ Quée usuarios visitan contenidos similares?

35
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Inteligencia
Artificial

Deep Learning

Es una tipologia de técnicas de Machine
Machine Learning pero usando redes Learning
neuronales artificiales, y se define

como un algoritmo estructurado o
jerargquico que emula el aprendizaje Deep

humano con el fin de obtener Learning
conocimiento desde datos historicos

existentes.

37



¢Por qué es importante Ooga::.
el Deep Learning?

El Deep Learning ha llamado la atencion por su potencial utilidad
en Mmuy diferentes tipos de aplicaciones.

El Deep Learning tiene multitud de aplicaciones actualmente en
areas como el de la medicina (reconocimiento de imagenes,
diagnosticos...) en el mercado financiero (modelos predictivos,
deteccion de fraudes, auditorias...), lenguaje natural habladoy
escrito (traductores inteligentes,reconocimiento de voz...),
reconocimiento facial, visidn artificial (robotica, conduccion
autonoma...).

38
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e Ty

S TTET R

INTERNETY CLOUD

Clasificaciéon de imagenes
Reconocimiento de voz
Traduccidén de idiomas

BUsqueda de idiomas
Analisis de sentimiento

Recomendaciones

MEDICINAY
BIOLOGIA

Deteccién de células
cancerosas

Clasificacién de la diabetes

Descubrimiento de
farmacos

MEDIOS DE
COMUNICACIONY
ENTRETENIMIENTO

Subtitulos de video
BuUsqueda de video

Traduccidén en tiempo real

SEGURIDADY
DEFENSA

Deteccién facial
Videovigilancia

Imagenes por satélite

MAQUINAS
AUTONOMAS

Deteccion
Seguimiento de carriles

Reconocimiento de sefales
de tréfico

39
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Algoritmos de Deep Learning

ENIN GININ RNN

(Feedforward Neural Networks) (Convolutional Neural Networks) (Recurrent Neural Networks)

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

+ Clasificacion. * Reconocimiento de imagenes. * Series temporales.
* Predicciones. * Lenguajes.
* Diagnosticos. * Analisis de musica, texto, voz.

* Traduccion automatica.

» Clasificacion de documentos.

40



oJda::.
Deep Blue

1997 - 6° partida Deep Blue contra Kasparov

Antes de la 6% y Ultima partida, el marcador estaba 2v% - 214,

Como en la 4° partida, se jugo la defensa Caro-Kann. Kasparov abandond en el movimiento 19. La partida
se jugo el 11 de mayo de 1997.

l.e4 c6 2.d4 d5 3.Cc3 dxe4 4.Cxe4 Cd7 5.Cg5 Cgfe 6.,Ad3 e6 7.CIf3 he 8.Cxe6 De7 9.0-0 fxe6 10.Ag6+ Rd8
11.Af4 b5 12.04 Ab7 13.Tel Cd5 14.Ag3 Rc8 15.axb5 cxb5 16.Dd3 Ac6 17.A15 exf5 18.Txe7 Axe7 19.c4 1-0.

41
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AlphaGo

‘ . ' El encuentro

A & Partida no. Fecha Negras | Blancas | Resultado | Movimientos
1 9 de marzo de 2016 | Lee Sedol | AlphaGo | B+abandono | 186
A L P H A G O 2 10 de marzo de 2016 | AlphaGo | Lee Sedol | N+abandono | 211
s 3 12 de marzo de 2016 | Lee Sedol | AlphaGo | B+abandono | 176
4 13 de marzo de 2016 | AlphaGo | Lee Sedol | B+abandono | 180

n

15 de marzo de 2016 | Lee Sedol | AlphaGo | B+abandono | 280

Resultado:
AlphaGo 4 -1 Lee Sedol

42



oJda::.
Alpha Fold

43
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LLMs

Inteligencia

(Large Language Models) Pyt el

Machine

Es una tipologia de técnicas de Learning

Deep Learning, gue usa modelos
disenados para procesary

comprender lenguaje natural en Deep
Learning

una escala enorme.

4t
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LLMs

(Large Language Models)

Google published Attention is All You Need

OpenAl founded GPT GPT-2 GPT-3 InstructGPT  ChatGPT
jul jul jul jul jul ul ul jul
o
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023



LLMS (Large Language Models)

Quién es quién en la carrera por la IA generativa

Grok GPT-3.5 GPT-4 PaLM Claude LLaMa
Via X
Actualizacion (Twitter) o Hasta Permanente Permanente Hasta Hasta
hasta 06/2021 12/2022 07/2023
06/2023
Parametros 33.000 175.000 15 billones 340,000 130.000 70,000
entrenamiento millones millones ' millones millones millones
Gratis,
. X Premium+ . ChatGPT ) con ,
Precio Gratis Plus Gratis s Si
(19,36€/mes) (22,5€/mes) opcion
’ de pago
¢Disponible No Si Si Si No Si
en Espana?

O

d

data
driven
solutions
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Aplicaciones LLMs

Creacidon de contenido: texto, audio, video, imagenes...
‘Hablar’ con PDF o documentos.

Andlisis de sentimiento.

Servicio al cliente: Chatbots, asistentes de voz.

Herramientas colaborativas: Generacion de transcripcionesy resumenes, traducciones en
tiempo real, clasificacion de documentacion.

Ventas: identificacion de leads, analisis de comentarios.
Deteccidn de fraudes: identifica patronesy detecta anomalias.

Soporte a RRHH: resimenes y extraccion de datos de CVs, busqueda de candidatos, soporte a
los empleados (onboarding).

Generacidén de cédigo.

Departamento legal: revision de documentos legales, ayuda a la redaccion de
documentacion.

- ... Creatividad empresarial, imaginacion al poder.

47



La IA como componente
estratégico en la empresa.
Aplicaciones practicas industriales.




data
driven
solutions

SERVICIO ANDALUZ DE SALUD
Consejeria de Salud y Consumo
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Labs




GOBIERNO
DE ESPANA

\«m
MINISTERIO
DE DEFENSA
d
EJERCITO

oE TIERRA
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EUROPACIFIC
PARTNERS
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oga.Factory

El poder transformador de |la hibridacion de |a

Inteligencia Artificial y la Investigacion Operativa

Optimizacién de procesos de fabricacién complejos.

Reducciodn de costes (mermas, desperdicios, consumo de insumos o recursos), y maximizacion
del rendimiento de subprocesos productivos de alto impacto.

Desde la precisa combinacion de técnicas de Inteligencia Artificial y de Investigacion Operativa
sobre los datos generados o relacionados con los procesos de manufactura, construimaos un
conocimiento completo sobre la correlacion de variables que impactan en la rentabilidad o
productividad de los mismos, identificando los parametros clave de eficiencia para su anélisis/

escalamiento y acotacion de valores especificos para su optimizacion.
data
driven
solutions



Inteligencia
Artificial

Machine & Deep

Learning

Optimizacion
de procesos

Investigacion
Operativa

oga

data
driven
solutions

oga.Factory

P> Desde los datos histéricos de la produccidn, se construyen y

entrenan modelos de IA que simulan el proceso completo,
incluyendo cada uno de los subprocesos asociados,
dependiendo de la fase en la que intervenga la variable objetivo
a minimizar/maximizar, con todas las variables de entrada que
definen cada diferente iteracion del proceso.

Una vez definido el pool de variables del dataset que se
puedan catalogar como “intervenibles”, asi como sus rangos
de factibilidad, se configura un ensemble de algoritmos de
optimizacion, que tendran como input el resultado de los
modelos de IA, explorando el espacio de soluciones factibles
hasta identificar la configuracion 6ptima que lograra
minimizar/maximizar la funcién objetivo marcada.



oga.Factory

Inteligencia
Artificial

Machine & Deep
Learning

v
Modelo Predictivo (1A)

v Modelado del proceso completo con IA

v' Modelado de todos los subprocesos previos a la funcién objetivo

v’ Identificacién de las variables de impacto en la funcién objetivo

v’ Identificacién de la correlacién de variables de impacto en la funcién objetivo
v’ Input para la simulacién masiva del proceso/subprocesos

Empleando técnicas de Machine Learning (arbol de decisiones, SVM, bosque aleatorio, regresion logistica y lineal, agrupacién en clusteres,
etc.), Deep Learning (redes neuronales preventivas, redes neuronales convolucionales, redes neuronales recurrentes, LSTM, etc.) o Series

temporales (inferencia bayesiana, basada en medios, tendencias lineales, ARMA, VAR, SARIMA Yy ARIMA. data
driven
solutions



oga.Factory
Optimizacion de
Procesos

Investigacion
Operativa

v

Hibridacién con optimizacidén (lA + 10)

v’ Identificacién de variables intervenibles > definicién de variables del problema
v’ |dentificacién de rangos de factibilidad > acotacién del espacio de soluciones
v’ Configuraciéon de restricciones operativas / funcionales

v’ Parametrizacién del algoritmo de optimizacién.

Empleando técnicas metaheuristicas, algoritmos evolutivos (algoritmos genéticos, GRASP, busqueda de dispersiéon, evolucion diferencial,
blUsqueda tabdu..), algoritmos exactos (programacién dinamica, bifurcacién y delimitaciéon, bifurcaciény corte..) y optimizaciéon de

escenarios multiobjetivo/ multiparamétricos. da_ta
driven
solutions
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Inteligencia Optimizacién
Artificial de Procesos

Machine & Deep Investigacion
Learning Operativa

v v
oga.Factory® SUTPUT-

INPUT:
valores optimos de las
modelo/s de IA de : , P!
: iy variables intervenibles para la
simulacién del proceso e e e ez Y
. minimizacién/maximizacién
productivo . o S
de la funcién objetivo (*)

(*) Ejemplos de posibles funciones objetivo:
Minimizar energia eléctrica consumida; Minimizar mermas; Maximizar ratio de subprocesos criticos; Minimizar consumo de suministros, Minimizar consumo de

materias primas, Minimizar no conformidades, Minimizar paradas no planificadas, ...



Sectores de aplicacién:

Siderurgia / Metalurgia
Alimentacién y bebidas
Ceramica

Quimicas

Industria textil
Industria papelera
Automocion

oga.Factory

Valor de negocio generado:

= Ahorro de energia eléctrica
Reduccidén de mermas

Optimizacion de subprocesos criticos
Ahorro de suministros

Ahorro de materias primas
Reduccidén de no conformidades
Reduccién de paradas no
planificadas

data
driven
solutions



data
driven
solutions

HEINEKEN

59
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oga.Factory ~

Optimizacion de procesos complejos de
manufactura.

Reduccion de costes (mermas, desperdicios, consumo
de insumos o recursos). Identificacidon de parametros
clave de eficiencia de |los procesos productivos para su
andlisis/escalamiento y acotacion de valores de
optimizacion del proceso.

Analisis de correlaciones de variables para la
optimizacion de procesos industriales o de fabricacion
complejos (reduccion de residuos en la produccion
cervecera, reduccion del consumo energético en
procesos de fundicion, etc.).
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oga.Solver®

ldentificacion de la formulacidn quimica exacta de los
componentes basicos de una determinada muestra
analizada mediante técnicas de cromatografia, lo que
permite un claro aumento de la eficiencia de la
operacion:

« Aumento de precision en la formulacion gquimica
objetivo.

Aumento de calidad fiable y medible.
Automatizacion total y escalabilidad.

Reduccion drastica del tiempo de proceso.
Mitigacion del riesgo empresarial asociado a la
dependencia de recursos especificos.
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oga.Retail *

Optimizacion de la gestion de stock en tiempo real
para organizaciones grandesy distribuidas con
procesos logisticos de alta demanda. Identificacion
dinamica del stock minimo requerido para un PoS
basado en todas las fuentes de datos relevantes:
SKUs/ EAN, ventas diarias/ PoS, stock / PoS, stock /
almacenes, stock / transito, etc. Minimizacion de la
logistica inversa y cruzada.
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oga.Scheduler *

Ceneracion de horarios y planificaciones complejas
optimizadas de horariosy distribucion multiobjetivo
de recursos criticos, (maquinaria, personal, espacios,
etc.) de forma sencillay optimizada, para grandes
escenarios u organizaciones como campus
universitarios, centros hospitalarios, servicios de
mantenimiento de infraestructuras, etc.
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oga.Logistics ®

Gemelo Digital del proceso de planificacion operativa
de grandes operaciones logisticas de transporte y
distribucion. Automatizacion y optimizacion de
escenarios logisticos en los que la gestion de rutas, el
uso de recursos (flotas, camiones, conductores, etc.) y
los niveles de servicio a los clientes, son factores clave
en la operativa diaria. Habilitado para multi-modal.

Mejores decisiones estrategicas basadas en datos
desde la simulacion y analisis de escenarios operativos.
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Conclusiones /
Siguientes Pasos




Principales conclusiones

No es tan nuevo como parece (+50 afos) pero hay nuevos y claros
habilitadores/catalizadores que permiten explotar todo su potencial: muchos mas
datos y mas capacidad computacional.

Los modelos de aprendizaje de maguina requieren informacién de calidad, en
cantidades masivas, para generar una base de conocimientos Util y consistente (texto,
Imagenes, videos, niUmeros...).

;Sirve para todo? Es aplicable a |la practica totalidad de sectores y procesos de
negocio.

NO Nnos va a quitar nuestros trabajos, sino que Nos haran mas eficientes y podremos
dedicar mas horas a tareas mas productivas y menos rutinarias.

Si tiene un potencial absolutamente transformador en aguellas organizaciones que
adopten estrategias ‘data-driven’ de manera transversal para sus tomas de decisiones
y para sus modelos de operacion.
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.. oJda::.
Proceso de adopcion

* Concienciacion directiva
* Concienciacion organizativa transversal

* |dentificacion y caracterizacion de casos de uso:
* Mapa de oportunidades IA/IO
* (Casos de uso pre-existentes

* Priorizacion de casos de uso:
* Proceso core de alto valor / alto impacto
* Procesos de bajo valor / muy repetitivo

* Decision estratégica

* Concienciacion organizativa transversal
* Pruebas de concepto/ quick-wins

* Programa de madurez IA/IO
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Factores clave de éxito en Ooga::.
proyectos IA/IO

1) Esponsorizacion por la Alta Direccién
2) Datos

3) Conocimiento funcional
4) Caso de uso factible
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