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Resumen. El paradigma Industria 4.0 plantea una digitalización profun-
da de los sistemas de producción. Esta digitalización integra las funciones 
de producción (ambiente físico) y de toma de decisiones (ambiente di-
gital) en un único sistema, comúnmente llamados sistemas ciber-físicos. 
Los sistemas ciber-físicos permiten recolectar datos del proceso en tiempo 
real y utilizarlos para soportar la toma de decisiones, todos dentro de una 
misma arquitectura. A su vez, es posible aplicar distintas herramientas 
informáticas para el procesamiento de los datos y lograr procesos opti-
mizados. Dentro de esas herramientas aquellas basadas en Inteligencia 
Artificial ( Al) han tenido un especial interés en los últimos años, dando 
lugar a una gran cantidad de contribuciones sobre la disciplina. En este 
trabajo se propone analizar la literatura sobre los desarrollos y aplicacio-
nes de Al en sistemas de producción, particularmente en la gestión de la 
producción y las operaciones. Para ello se revisan aquellos trabajos que 
se abordan con una lógica data-driven, en donde el foco está puesto en 
explotar las bondades de disponer una gran cantidad de datos en tiempo 
real. Se identifican los autores y países líderes, y se analizan los desarro-
llos y aplicaciones más relevantes. Finalmente, se plantean los desafíos 
futuros de la disciplina sobre la base de aquellas áreas que aun no han 
sido exploradas pero que serían especialmente potenciadas a partir de un 
enfoque basado en AL 
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l. Introducción 

La transformación digital ha surgido como un eje transversal en las orga-
nizaciones y que influye profundamente en la planificación y control de la pro-
ducción en ámbitos industriales [29]. La creciente competencia y la imperativa 
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necesidad de que las empresas respondan rápidamente a los cambios y deman-
das del mercado han acelerado la adopción de tecnologías 4.0. Estas tecnologías 
buscan fomentar una mayor flexibilidad, aumentar la productividad y optimizar 
la rentabilidad dentro del contexto de la cuarta y quinta revolución industrial, 
comúnmente conocidas como Industria 4.0 e Industria 5.0 [58]. Tecnologías como 
Internet Industrial de las Cosas (IIoT), Big Data (BD), la Computación en la 
Nube (CC), la Fabricación Digital (DM) son los pilares de la transformación di-
gital de la industria. Además, la integración de otras tecnologías, como modelos 
de simulación y gemelos digitales (DT), en la planificación de la producción ha 
contribuido significativamente con los procesos de toma de decisiones estratégi-
cas, facilitando la selección anticipada de equipamientos adecuados y modelos 
de planificación óptimos para una cadena de valor [21]. Estas tecnologías remo-
delan los paradigmas operativos, abriendo un nuevo camino para el desarrollo 
de nuevos métodos y técnicas para la gestión de la producción basada en datos 
( Data Driven, por sus siglas en inglés). Esta evolución paradigmática requiere 
una ágil adopción de estrategias basadas en datos para la gestión de operaciones, 
aprovechando eficazmente el valor intrínseco de la información en la era digital 
[12]. 

Las metodologías Data Driven para la planificación de la producción permi-
ten elevar la precisión y eficiencia en los procesos y generar nuevas capacidades en 
las organizaciones para enfrentar desafíos complejos. Al aprovechar las capacida-
des analíticas de las tecnologías basadas en datos, las empresas pueden detectar 
patrones para mejorar las herramientas de pronósticos y previsiones, nuevas ten-
dencias del mercado y abordar estratégicamente los problemas de planificación 
de la producción y gestión de la cadena de suministro de manera sostenible [15]. 
En este sentido, uno de los principales campos del conocimiento que permiten 
explotar los datos generados a partir de estas tecnologías es la Inteligencia Ar-
tificial (Al), particularmente los algoritmos de Aprendizaje Automático (ML) 
[6]). 

En este documento se presenta una primera sección con una introducción 
al marco conceptual de la gestión de la producción basada en datos a partir de 
inteligencia artificial. Luego, en la sección 2, se presenta la metodología utilizada 
y en la sección 3 los aspectos centrales del análisis bibliométrico realizado. Este 
análisis incluye las fuentes principales, las tendencias en los estudios académicos 
y las investigaciones recientes, identificando la evolución en los últimos años. 
Finalmente, en la sección 4, se proponen discusiones y líneas futuras de trabajo, 
considerando aquellas temáticas que comprenden nichos y oportunidades para 
futuras investigaciones. 

1.1. Antecedentes 

Tecnologías 4.0 Al estudiar la gestión de la producción basada en datos me-
diante inteligencia artificial, resulta central definir los conceptos principales aso-
ciados a este trabajo. 

En el marco del paradigma Industria 4.0 para la gestión de las operaciones 
[23], existen diversas tecnologías habilitadoras que posibilitan la transformación 
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digital a partir de su integración [44]. Aunque, en algunos casos, estas tecnologías 
existen desde hace más de 20 años, las mismas eran utilizadas de forma aislada 
y no habían sido concebidas para su uso conjunto y articulado. 

Hoy en día, los sistemas de producción avanzados son un entorno de fabrica-
ción inteligente que permite la configuración dinámica de parámetros relevantes 
utilizando software y hardware, lo que resulta un aporte para la toma de decisio-
nes de forma rápida y precisa y contribuye a aumentar la capacidad de respuesta 
ante condiciones no previstas. A estos sistemas se los denomina comúnmente Sis-
temas de Producción Ciberfísicos (CPPS) [54]. 

Las principales tecnologías 4.0 que conforman los CPPS son diversas y com-
plementarias. La IIoT, que establece conexiones entre máquinas y dispositivos 
para permitir la recopilación de datos e intercambios en tiempo real. BD, consi-
derado el cerebro de los modelos data-driven [9], se enfoca en el análisis exhaus-
tivo de grandes volúmenes de información para obtener conocimiento a partir 
de ellos. La Robótica Colaborativa o Cobots, que están diseñados para trabajar 
junto a humanos en espacios de trabajo compartidos de manera segura y efi-
ciente, mejoran la productividad y la interacción humano-máquina. La DM es la 
aplicación de sistemas informáticos a servicios de fabricación, cadenas de sumi-
nistro, productos y procesos, amalgamando tecnologías como la impresión 3D. 
La Simulación se utiliza principalmente para optimizar procesos de producción 
y estrategias de planificación basadas en la creación DT. Por su parte, CC con-
tribuye almacenando y procesando información en entornos descentralizados y 
en tiempo real. La Ciberseguridad surge como una necesidad para salvaguardar 
la información generada a partir de las tecnologías mencionadas anteriormente. 

Todas estas tecnologías se encuentran nutridas a partir de la Inteligencia 
Artificial, la cual comprende un conjunto de sistemas y algoritmos capaces de 
aprender y tomar decisiones basadas en datos. La implementación de modelos 
de Al, ha generado un impacto significativo en la gestión de las operaciones 
industriales [42] y permiten un análisis de datos altamente complejo y una au-
tomatización inteligente capaz de optimizar procesos y decisiones en un amplio 
espectro de industrias y empresas [52] . 

Inteligencia Artificial En los últimos años los modelos de Al son considera-
dos como uno de los principales motores de la transformación de la industria 
[1]. Estos modelos están conformados por sistemas o máquinas que imitan la 
inteligencia humana para realizar tareas y pueden mejorar iterativamente a par-
tir de la información que recopilan [41]. La información utilizada se acumula 
y se guarda de manera estructurada para luego, por medio de diferentes técni-
cas y algoritmos, generar conocimiento, que permite realizar tareas de manera 
autónoma, monitoreo remoto de operaciones, análisis en tiempo real y realizar 
predicciones, por citar algunos ejemplos. La inteligencia artificial está compuesta 
por distintas ramas del conocimiento, como el Procesamiento de Lenguaje Natu-
ral (NLP), el reconocimiento de imágenes (IR), la visión computacional (CV) y 
las máquinas de aprendizaje o aprendizaje máquina; también llamado Machine 
Learning (ML) [13]. El ML es un conjunto de algoritmos y técnicas que son, en 
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general, entrenados por investigadores y distintos grupos de profesionales para 
definir patrones y extraer información relevante [16]. Dentro del ML, existen 
cuatro tipos principales de aprendizaje: (i) aprendizaje supervisado o supervi-
sed learning (SL), (ii) aprendizaje no supervisado o unsupervised learning (UL), 
(iii) aprendizaje por refuerzo o Reinforcement Learning (RL) y (iv) Aprendizaje 
profundo o Deep Learning (DL). 

Alcance del documento Este trabajo explora cómo la comunidad científica 
caracteriza y aborda estudios relacionados con la aplicación de la inteligencia 
artificial en entornos industriales y cómo ha evolucionado en los últimos años. 
En particular, desde una perspectiva industrial, se analiza la aplicación de la in-
teligencia artificial para la mejora de los procesos de planificación y control de la 
producción basados en datos. Además, el enfoque se centra en proporcionar una 
visión general que permita cuantificar y analizar las características bibliográfi-
cas, incluyendo un mapeo del estado actual del conocimiento sobre la temática 
y contribuir a futuras investigaciones en la disciplina. 

2. Metodología 

Para realizar el análisis bibliográfico se aplican los conceptos principales aso-
ciados a la metodología de revisión sistemática de literatura (SLR) para estudiar 
de manera integral el estado actual del conocimiento sobre la planificación de 
la producción basada en datos a partir de Al. Para ello, se adoptan las pautas 
sugeridas en el Manual Cochrane para Revisiones Sistemáticas [27], así como 
trabajos previos [17,14]. 

La Figura 1 ilustra la metodología para realizar SLR, que responde a un 
protocolo estructurado en diferentes etapas. La primera etapa consiste en es-
tablecer las preguntas de investigación para delimitar el campo de búsqueda 
al objetivo del documento. La segunda etapa implica definir la estrategia de 
búsqueda, abarcando las fuentes, parámetros y ecuación de búsqueda, así como 
el establecimiento de los criterios de inclusión y exclusión para garantizar la 
relevancia de los documentos analizados. La tercera etapa comprende el proce-
dimiento de búsqueda propiamente dicho, en donde se recolectan y seleccionan 
los documentos según los criterios establecidos. La cuarta y última etapa com-
prende un análisis cuantitativo de los resultados obtenidos y una revisión de 
los documentos seleccionados para extraer la información relevante que permite 
generar resultados de relevancia para la disciplina. 

La implementación de esta metodología permite una exploración sistémica 
y completa de la literatura publicada, consolidando un conjunto de trabajos 
significativamente representativos para analizar de manera crítica y confiable 
el estado actual del conocimiento sobre la temática a partir de los documentos 
seleccionados. Para ello, se han elaborado preguntas de investigación que motivan 
este trabajo. Algunas de las preguntas destacadas son: 

¿ Cuáles son las principales técnicas y herramientas de Al aplicada a la ges-
tión de la producción y las operaciones? 
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OBJETIVO DE BÚSQUEDA Delimitación del obj etivo de búsqueda 
Elaboración de las preguntas de investigación 

ESTRATEGIA DE BÚSQUEDA Definición de fuentes, parámetros y ecuaciones de búsqueda 
Definición de criter ios de inclusión y exc lusión 

BÚSQUEDA Y FILTRADO 

ANÁLISIS 

-Búsqueda de art iculas seleccionados 
Apl icación de los criterios establecidos 

Anális is de los documentos seleccionad os 
Elaboración de resultados de investigación 

Figura l. Metodología - Protocolo para la realización de revisiones sistemáticas de 
literatura. Fuente: Autores 

¿Qué autores, instituciones y revistas científicas son referentes en la discipli-
na? 
¿Qué países lideran las investigaciones en la disciplina y cuál es el rol de los 
países latinoamericanos? 
¿Cuáles son las principales temáticas y aplicaciones que dan lugar a nichos 
y oportunidades para futuras investigaciones en la disciplina? 

A partir de estas preguntas, en la Tabla 1 muestra una ecuación de búsque-
da organizada en tres bloques, basada en las palabras clave seleccionadas para 
delimitar el objetivo de búsqueda. 

Tabla l. Ecuación de búsqueda y palabras clave. Fuente: Autores 

Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 
"artificial Intelligence" OR "data driven" OR "production planning" OR 
"Al" OR "data-driven" "production control" OR 
"Machine Learning" OR "planning and control" 
"Learning Algorithm" 

Cada uno de los bloques han sido concatenados mediante un operador "AND" 
para garantizar que los resultados obtenidos contengan al menos uno de los 
términos definidos para cada bloque. 

Las bases de datos utilizadas para realizar la búsqueda han sido Scopus y 
Web of Science. Si bien el período de tiempo no fue definido inicialmente, en las 
búsquedas preliminares no se han identificado trabajos anteriores al año 2013; 
por lo que el período de tiempo a estudiar es la evolución 2013-2023. 
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3. Resultados 

La búsqueda realizada muestra 162 documentos, compuestos por 115 ex-
traídos de Scopus y 47 de Web of Science. Excluyendo los 26 documentos que 
fueron identificados como duplicados, se obtiene un corpus de 136 contribuciones. 
Luego, según los criterios de exclusión definidos, no se consideran 24 trabajos 
que no poseen DOI y 3 trabajos que no están escritos en idioma inglés o es-
pañol, obteniendo un conjunto de 109 documentos para procesar. Por último, 
de la revisión de la literatura se identifican 34 documentos que no cumplen con 
los criterios de inclusión, relacionados a la pertinencia y relevancia. Se incluyen 
documentos que reflejen la aplicación de técnicas de ML para la planificación 
y control de la producción en modelos Data Driven. De esta manera, para el 
alcance de esta investigación, resultan pertinentes 75 contribuciones selecciona-
das para esta SLR. El corpus final está copuesto por 50 artículos de revista, 
24 presentaciones en congresos y conferencias, y 2 a capítulos de libro. De esta 
manera, se utiliza la herramienta de Bibliometrix [4] de R como apoyo al análisis 
realizado. 

3.1. Análisis bibliométrico 

En este apartado se presentan los resultados cuantitativos obtenidos del con-
junto final de artículos a estudiar. La Figura 2 presenta la distribución temporal 
de la producción científica de la disciplina estudiada en este trabajo. El eje ver-
tical representa el número de documentos y el eje horizontal muestra los años de 
estudio entre 2013 y 2023. Se observa una tendencia de crecimiento gradual en la 
producción a lo largo del tiempo, lo que indica un creciente interés y enfoque en 
esta área de investigación. Los primeros años muestran un nivel de producción 
bajo, que comienza a crecer sostenidamente a partir del año 2017. El pico máxi-
mo es alcanzado en el año 2022 con más de 30 contribuciones. Este crecimiento 
evidencia que es una temática de interés creciente en la comunidad. Respecto 
al año 2023, si bien se observa un decrecimiento con respecto al año anterior, 
esto puede deberse a que existen contribuciones que se encuentran pendientes 
de publicación en su versión final. 

La Figura 3 ofrece una representación visual de la distribución geográfica de 
la producción científica a nivel global. La tonalidad de los colores utilizados en 
el mapa está determinada por el número de publicaciones de cada país a partir 
de una tabla de frecuencias. 

En este análisis, destacan países como Estados Unidos (37 contribuciones), 
China (34 contribuciones) y Alemania (27 contribuciones), que se distinguen 
por tonos de azul más intenso. Países como Brasil (10), Italia (9), Suecia (8) y 
Canadá (7) u otros países de Europa Occidental presentan frecuencias más bajas 
pero aún significativas. 

La presencia de líneas en color rojo que conectan países indica el intercambio 
y las colaboraciones entre distintos países en las distintas contribuciones sobre 
el tema. Se destacan China, Alemania y Estados Unidos como países que más 

Memorias de las 53 JAIIO- S1110 - ISSN: 2451-7496- Página 156 



S1110, Simposio de Informática Industrial e Investigación Operativa 

30 ro 
(.') 

Contribuciones e 25 
Q) 
·¡:; 20 
.§ 20 
·¡:; 

10 (.') 

i3 15 

1 
e o a.. 

10 

5 

o 

Figura 2. Evolución anual de la producción científica de la disciplina. Fuente: Autores 

colaboraciones han establecido. Por otra parte, también se observan colaboracio-
nes entre los distintos países de Europa Occidental, así como también trabajos 
conjuntos entre estados Unidos y otros países de América y África. Finalmente, 
en América Latina se destaca Brasil a partir de colaboraciones con Portugal 
y Estados Unidos. En este sentido, no se observa producción científica de alto 
impacto en los demás países de la región. 

__: 
Lat itude 

Figura 3. Nivel de producción científica por país a nivel global, incluyendo colabora-
ciones entre autores e instituciones de distintos países. Fuente: Autores 

En el Cuadro 2 se muestra un listado de las fuentes que presentan mayor 
cantidad y relevancia de artículos para la disciplina. Al analizar la totalidad 
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de las contribuciones seleccionadas, se observa que el 4 7 % corresponde a DL, 
de las cuales el 24 % y el 23 % corresponden a RL y otras aplicaciones del DL 
respectivamente. Asimismo, el 44 % de los trabajos analizados corresponden a 
SL, de los cuales el 23 % corresponde a aplicaciones de NN y el 21 % a otras 
aplicaciones de SL. Por su parte, el 8 % de las contribuciones corresponden a 
aplicaciones de UL y el 1 % a otras aplicaciones de ML. 

Tabla 2. Listado de las diez fuentes más relevantes, incluyendo los trabajos asociados, 
el año de publicación y el eje temático en el cual ha sido incluida cada contribución. 
Fuente: Autores 

Fuente Contribuciones Cita Eje 
111~ fls_;l{NAllUl~AL JUUK- Takeda-Berger SL, Frazzon, EM (2023) [50] NN 
NAL OF PRODUCTION Castañé G et. al. (2023) [10] RL 
RESEARCH Khayyati S., Tan B. (2022) [30] SL/NN 

Panzer M., Bender B. (2022) (Review) [40] RL 
COMPUTERS AND CHE- Zhu J et. al. (2023) [62] DL 
MICAL ENGINEERING Hubbs CD et. al. (2020) [28] RL 

Shin J, Lee JH (2019) [47] RL 
Ning C, You F (2018) [37] UL 

CIRP ANNALS 
Endo M, Sencer B (2022) [18] NN 
Wang P et. al (2018) [56] DL 
Stricker N et. al (2018) [49] RL 

COMPUTERS AND INDUS- Wesendrup K, Hellingranth B (2023) [57] RL 
TRIAL ENGINEERING Zhang C, Wang Z (2023) [59] UL 
COMPUTERS IN IN- Fani, V et. al. (2023) [20] UL 
DUSTRY Antons O, Arlinghaus JC (2022) [3] RL 
IEEE TRANS. ON INDUS- Essien A, Giannetti C (2020) [19] DL 
TRIAL INFORMATICS Wang J et. al. (2018) [55] NN 

PROCEDIA CIRP 
May MC et. al. (2021) [36] NN 
Zhang Y et. al. (2019) [60] NN 

IEEE ACCESS 
Zhou T et. al. (2021) [61] RL 
Barino FO et . al. (2020) [7] NN 

IEEE ROBOTICS AND AU- Cauligi A et . al. (2022) [11] SL 
TOMATION LETTERS Selim M. et. al (2022) [46] RL 
APPLIED SCIENCES Gi:idri I (2022) [26] UL 
(SWITZERLAND) Tiensuu H et. al. (2021) [53] SL 

3.2. Principales aplicaciones 

Los campos de aplicación identificados refieren a distintos aspectos relacio-
nados a la planificación de la producción y la gestión de operaciones. El 23 % 
de las contribuciones seleccionadas emplean técnicas de inteligencia artificial a 
la planificación de la producción propiamente dicha; particularmente en proble-
mas de programación o scheduling. Algunas de las aplicaciones industriales que 
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se destacan son el estudio de las paradas de hornos de cracking [59], la gestión 
del inventario [51], la optimización del consumo energético [35]. Por otro lado, si 
bien se observan documentos que utilizan redes neuronales para la programación 
de la producción [50], en los últimos años ha cobrado mayor relevancia el empleo 
de algoritmos de RL para planificación dinámica [28]. Si bien hay estudios que 
aplican estas técnicas en fábricas inteligentes [61,38], el empleo de algoritmos 
avanzados de RL como por ejemplo Deep-Q-Network (DQN) también pueden 
ser utilizados en procesos productivos con menor integración tecnológica pero 
que presentan una alta flexibilidad [32,33]. 

Por otra parte, también se observa 23 % de contribuciones que tienen inci-
dencia en tareas de control de la producción, en donde se incluye el monitoreo 
y la gestión en tiempo real de los datos e información relevante inherente al 
proceso productivo. Las técnicas de aprendizaje supervisado son principalmente 
utilizadas para el control de calidad [24,53]. En particular, las NN se combinan 
con modelos de simulación para optimizar los procesos de control [25,2]. Por su 
parte, en sistemas expertos de producción se pueden utilizar algoritmos de DL 
para diagnóstico y previsión de eventos futuros [63]. Por ejemplo, en sistemas 
de producción autónomo se pueden utilizar algoritmos de RL multiagente como 
alternativa superadora a las heurísticas tradicionales [3] . 

El 21 % de las contribuciones abordan las tareas de previsión de demanda 
para optimizar la eficiencia y la productividad de las operaciones. En este as-
pecto las principales técnicas utilizadas refieren a las redes neuronales para la 
gestión de la demanda [7]. Se observa que la elaboración de pronósticos a partir 
de herramientas de inteligencia artificial es ampliamente utilizada en el rubro 
energético [8,31], particularmente gas y petróleo [48,34]. 

También se observa un 12 % que hace foco en la gestión del mantenimiento, 
mediante el uso algoritmos de ML como herramienta para la predicción de fa-
llas. En algunos casos, estas técnicas se emplean en entornos estocásticos desde 
el punto de vista de los inventarios, la demanda y la incidencia humana [39]. 
Además, sobre la base del concepto CPPS se encuentran en continuo desarrollo 
modelos de mantenimiento profundo digital, o Deep Digital Maintenance (DDM) 
[45]. Este enfoque permite, por ejemplo, calcular el impacto en costos y tiempos 
de proceso por fallos o averías en tiempo real y previo al evento, lo que permite 
fortalecer la toma de decisiones. 

El 21 % restante se distribuye en otras actividades relacionadas con la gestión 
de operaciones pero con menor incidencia en la planificación de la producción, 
como por ejemplo la gestión de proveedores [22], la optimización de gemelos 
digitales [43], predicción del tiempo de ciclo [18] O desarrollos metodológicos 
para la gestión de redes de producción ciber-físicas [5]. 

4. Discusiones y líneas futuras 

4.1. Discusiones 

En las secciones previas se ha abordado la aplicación de herramientas de 
inteligencia artificial en los sistemas de planificación y control de la producción. 
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Se observa que las herramientas de Al aplicadas en sistemas Data Driven se 
encuentran maduros y conforman una oportunidad para potenciar los procesos 
de transformación digital de las organizaciones. 

Con respecto a la primera pregunta de investigación, referida a cuáles son las 
principales técnicas y herramientas de Al aplicada a la gestión de la producción 
y las operaciones, se destaca la implementación de algoritmos de ML como redes 
neuronales para tareas de predicción y algoritmos de aprendizaje por refuerzo 
para sistemas CPPS autónomos. No obstante, también se han identificado otras 
técnicas supervisadas como SVM y no supervisadas, como PCA o clustering para 
entornos de producción en donde existe mayor incidencia humana en el proceso. 

Con respecto a la segunda y tercera pregunta de investigación, orientadas a 
reconocer las revistas científicas y los países líderes en la disciplina respectiva-
mente, si bien las contribuciones están concentradas en países centrales como 
Estados Unidos, China o Alemania, se evidencian colaboraciones e investigacio-
nes incipientes en algunos países de África, Oceanía y América Latina. Por otra 
parte, en la tercera pregunta de investigación también se plantea el rol de los 
países latinoamericanos. Los procesos de transformación digital que están atrave-
sando las pequeñas y medianas empresas a nivel regional conllevan una creciente 
incorporación de tecnologías 4.0 en los procesos de producción y operaciones. En 
esta línea, países como Argentina y Brasil presentan los mayores índices de de-
sarrollo industrial a nivel latinoamericano y podría ser una oportunidad para 
potenciar líneas de investigación y desarrollo tecnológico en esta disciplina. 

Por último, en relación a la cuarta pregunta de investigación, se han identifi-
cado aplicaciones de Al en diversas tareas asociadas a la gestión de operaciones. 
Algunas de las principales aplicaciones refieren a tareas de programación y se-
cuenciación de operaciones, previsión y gestión de la demanda, control de la 
producción y gestión del mantenimiento, abarcando estas categorías el 80 % del 
total de contribuciones seleccionadas. En este sentido, uno de los principales 
desafíos para la aplicación de Al refieren no solo a la selección de las técnicas y 
algoritmos específicos a emplear, sino también a la revisión y el seguimiento de 
los resultados en tiempo real, que podrían implicar la modificación de parámetros 
en los modelos de Al o incluso la utilización o incorporación de otras técnicas. 
En esta línea, se destaca la implementación de algoritmos avanzados de DL como 
DQN, principalmente para tareas de scheduling con un enfoque orientado a la 
gestión de datos en tiempo real. Sin embargo, la mayoría de las contribuciones 
se focalizan en la aplicación propiamente dicha y no abordan el monitoreo del 
estado de situación del piso de planta de manera integral. 

4.2. Líneas futuras 

Como líneas futuras de investigación se propone profundizar la revisión de 
la literatura para identificar la incidencia en las aplicaciones de Al en conjunto 
con las distintas tecnologías 4.0 en modelos Data Driven. Además, se propone 
mapear aquellas contribuciones que, de manera explícita o implícita, incluyan 
el enfoque 5.0. Esto refiere a desarrollos y aplicaciones que contemplen aspectos 
ambientales y humanos como parte de las variables de proceso a optimizar. 
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