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Resumen 

Uno de los procesos de manufactura más comunes para realizar productos de plástico es el moldeo 

por inyección. Muchos factores influyen en la eficiencia de este proceso, existen métodos 

modernos de adquisición de datos que combinados con algoritmos de Machine Learning podrían 

ayudar a mantener una eficiencia alta en toda la producción. En este artículo, se presenta un sistema 

que adquiere y almacena datos en una base de datos no relacional, usando un controlador industrial 

para posteriormente ser analizados aplicando la técnica de regresión lineal usando Machine 

Learning y finalmente generar alarmas que ayuden a prever defectos en los productos de plástico. 

Se utilizan sistemas integrados electrónicos como Raspberry PI, Arduino y un controlador 

industrial Logo, que se conecta a la máquina inyectora de plástico, alimentan la base de datos en 

tiempo real y generan las variables de entrada para el algoritmo de Machine Learning. Se generó 

una base de datos con más de doscientos veintidós mil registros de productos tomando en cuenta 

una sola máquina en la planta, y se agruparon los datos en filas de “horas” usando el lenguaje de 

programación Java, para así generar un archivo en formato JSON listo para analizarse con el 

lenguaje de programación R. La herramienta ayudó al departamento de calidad y producción de la 

planta a prevenir paradas de máquina y productos defectuosos, identificando las causas más 

comunes por las que su eficiencia baja. 

Palabras clave: Aprendizaje automático; base de datos; arduino; fábrica; programación; 

adquisición de datos. 

 

Abstract 

One of the most common manufacturing processes to make plastic products is injection molding. 

Many factors influence the efficiency of this process, there are modern data acquisition methods, 

which combined with machine learning algorithms could help to maintain high efficiency in all 

production. In this article, a system is presented that acquires and stores data in a non-relational 

database, using an industrial controller to later be analyzed by applying the linear regression 

technique using Machine Learning and finally generating alarms that help predict product defects. 

Integrated electronic systems such as Raspberry PI, Arduino and a Logo industrial controller are 

used, which are connected to the plastic injection machine, which feed the database in real time 

and generate the input variables for the Machine Learning algorithm. A database was generated 

with more than two hundred twenty-two thousand product records taking into account a single 
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machine in the factory, and the data was grouped into rows of "hours" using the Java programming 

language, in order to generate a file in format JSON ready to be parsed with the R programming 

language. The tool helped the factory's quality and production department prevent machine 

stoppages and defective products, identifying the most common causes of low efficiency. 

Keywords: Machine learning; database; arduino; factor; programming; data acquisition. 

 

Resumo 

Um dos processos de fabricação mais comuns para a fabricação de produtos plásticos é a 

moldagem por injeção. Muitos fatores influenciam na eficiência desse processo, existem métodos 

modernos de aquisição de dados que combinados com algoritmos de Machine Learning podem 

ajudar a manter a alta eficiência em toda a produção. En este artículo, se presenta un sistema que 

adquiere y almacena datos en una base de datos no relacional, usando un controlador industrial 

para posteriormente ser analizados aplicando la técnica de regresión lineal usando Machine 

Learning y finalmente generar alarmas que ayuden a prever defectos en los productos Plástico. 

São utilizados sistemas eletrônicos integrados como Raspberry PI, Arduino e um controlador 

industrial Logo, que são conectados à máquina de injeção plástica, alimentam o banco de dados 

em tempo real e geram as variáveis de entrada para o algoritmo de Machine Learning. Foi gerado 

um banco de dados com mais de duzentos e vinte e dois mil registros de produtos considerando 

uma única máquina da planta, e os dados foram agrupados em linhas de "horas" utilizando a 

linguagem de programação Java, a fim de gerar um arquivo no formato JSON pronto para ser 

analisado com a linguagem de programação R. A ferramenta auxiliou o departamento de qualidade 

e produção da planta a evitar paradas de máquinas e produtos defeituosos, identificando as causas 

mais comuns de baixa eficiência. 

Palavras-chave: Aprendizado de máquina; base de dados; Arduíno; fábrica; programação; 

Aquisição de dados. 

 

Introducción  

El sector de producción y manufactura es un punto clave en el desarrollo económico de un país. La 

tercera revolución industrial estuvo marcada por los procesos de automatización con controladores 

lógicos programables, mientras que la cuarta revolución industrial aún se encuentra en un proceso 
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de formación y se actualiza constantemente (Khosravani et al., 2022). Los nuevos métodos de 

optimización de procesos requieren una sincronización entre los sistemas de planificación, 

protocolos de calidad y los sistemas de monitorización de datos con sensores inteligentes (Larek et 

al., 2019).  

Los procesos de adquisición de datos en una planta tienen como entrada datos de los equipos o del 

proceso, estos datos son analizados y mostrados en forma de KPIs para mejorar las operaciones 

(Cutting-Decelle et al., 2012). 

Uno de los procesos de manufactura más comunes es el de moldeo por inyección (Fu et al., 2020). 

El moldeo por inyección consta de un proceso cíclico, en el que bajo presión y en alta velocidad, 

el molde es llenado con material plástico caliente sintético u orgánico, para después ser enfriado y 

expulsado (Ogorodnyk & Martinsen, 2018).  

Los parámetros de proceso iniciales con los que se configuran las máquinas de inyección están 

directamente relacionados con la forma y peso del producto final, afectando desde la calidad del 

producto hasta el costo del material producido en masa (Zhao et al., 2020). 

Una adecuada monitorización del proceso y los parámetros usados es un punto fundamental para 

proponer acciones de optimización en la línea de producción (Kozjek et al., 2019). La información 

recolectada podría ser uno de los recursos más importantes si se usa y se administra 

apropiadamente, incluso las empresas más modernas suelen tener inconvenientes adquiriendo datos 

de sus instrumentos de medición, para identificar las variables estratégicas en el proceso deben 

adoptarse las metodologías y herramientas correctas (Gosselin & Ruel, 2007).  

La adquisición de datos y su posterior uso en las industrias actualmente es uno de los temas más 

investigados por ingenieros, y son aplicados en procesos como el mantenimiento preventivo de las 

máquinas y en la evaluación de confiabilidad y calidad del producto (Shi et al., 2007). 

Existen varios tipos de sensores, pero en el ambiente industrial actualmente se utilizan los sensores 

de bajo costo y gran capacidad, son esenciales para empezar con el proceso de adquisición de datos 

(Kalsoom et al., 2020).  

Los sensores por lo general necesitan un microcontrolador para enviar la información, éste consiste 

en el conjunto de hardware y software que según su programación podría enviar órdenes a 

actuadores o simplemente almacenar los datos, como es en este caso (Wu et al., 2020). 

Empresas de software como Facebook, Google o Twitter han comenzado a usar bases de datos no 

relacionales para almacenar la gran cantidad de datos que administran. Teniendo sensores 
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conectados a las máquinas de una industria escribiendo datos muy frecuentemente y sin llevar una 

estructura determinada las bases de datos relacionales se vuelven obsoletas (Čerešňák & Kvet, 

2019).  

Las bases de datos relacionales se han limitado mucho con respecto a su rendimiento, ya que se 

centran más en que tengan organizados y relacionados sus datos, a diferencia de las bases de datos 

no relacionales que sus recursos se concentran más en el rápido almacenamiento, en su fácil 

crecimiento y en su facilidad para usar herramientas de big data (Mehmood et al., 2017). 

En la era de la interconexión inteligente de la información el big data se está convirtiendo en una 

herramienta que baja notablemente la complejidad de los problemas de almacenamiento de datos 

en las industrias, y lo seguirá haciendo mientras el mundo siga subiendo a la ola de la industria 4.0 

(Li et al., 2022). 

Así como hay grandes ventajas en la capacidad para almacenar grandes cantidades datos también 

existen retos que se tienen que resolver con mucha rapidez y facilidad, para realizar esas tareas 

desde hace algunos años se utiliza el machine learning, basándose en métodos estadísticos como 

los árboles de decisiones o los vectores de soporte (Nasiri & Khosravani, 2021). El campo de 

machine learning es muy amplio porque puede abarcar redes neuronales, aprendizaje automático, 

entre otras ramas muy útiles para las mejoras en la fabricación y nos facilitan la manipulación de 

datos en tiempo real (Dogan & Birant, 2021). 

Los indicadores de producción que se generan en tiempo real en las industrias necesitan ser 

mostrados de una manera ordenada y de fácil entendimiento para las personas encargadas de 

interpretarlos, por eso han aparecido los dashboards, pantallas donde se muestran los KPIs 

necesarios para una buena toma de decisiones, ahora con la normalización de los smartphones, 

cada vez se están volviendo más comunes (Tokola et al., 2016).  

Como un ejemplo de buen uso de los dashboards este artículo científico presenta cómo un 

dashboard con los cálculos producidos con machine learning que nos ayudarán a mejorar la 

producción de una industria. 

 

Metodología 

En este artículo se expone el diseño de un sistema que controla la producción y calidad de productos 

de una máquina inyectora de plástico, clasificando los lapsos de funcionamiento y paradas de la 
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máquina para su posterior análisis, toda esta información será almacenada en una base de datos y 

se podrá visualizar en una plataforma web de alarmas. 

Descripción del sistema 

Este sistema se compone de 2 fases, la primera fase corresponde al hardware, consta de un 

dispositivo diseñado con un circuito electrónico constituido por un Arduino Nano, un 

Optoacoplador 4N25, un Raspberry Pi 4 y un controlador Logo marca Siemens.  

En los contactores de la máquina inyectora debe estar conectado el logo, cuando la máquina inicia 

el proceso de inyección de la materia prima se energiza el primer contactor, luego, se abre el molde 

y se activa el segundo contactor, y una vez el producto pasa por la fotocélula de la máquina se 

activa el tercer contactor.  

Todos estos pulsos de 24 voltios ingresan al controlador (logo) y por medio de un conjunto de 

condiciones generamos una salida de 24 voltios, esta salida debe ir conectada al arduino nano, para 

esto se diseña una tarjeta electrónica la cual va a convertir los 24 voltios a 5 voltios de corriente 

directa, esto se logra por intermedio del optoacoplador 4N25, ya que el voltaje final es el permitido 

por el arduino nano. Cuando se recibe el pulso, se escribe en la consola del puerto serial que se ha 

realizado un producto, los lenguajes de programación tienen la capacidad de leer este tipo de puerto 

que usa la conexión USB para comunicarse con la computadora. Siguiendo con el proceso, la 

raspberry pi tiene un código realizado en lenguaje de programación java para que detecte el puerto 

serial, este código de programación detecta la acción de que se creó un producto e inmediatamente 

se guarda la fecha de creación en una base de datos en la web.  

La Figura 1 muestra el diseño general del proyecto, el esquema de conexión del logo siemens con 

la máquina inyectora de plástico que cumple con las condiciones de entrada para generar la salida 

deseada, la parte de la tarjeta electrónica que ayuda a regular el voltaje necesario para que trabajen 

el resto de componentes electrónicos, el arduino nano que envía el pulso por el puerto USB y que 

posteriormente es reconocido por la raspberry pi 4 para que cuando detecte el pulso rápidamente 

suba a internet la hora precisa en la que fue captado y que todas las horas que indujeron los pulsos 

queden guardados en la base de datos. 
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Figura 1. Diseño para la adquisición y control de una máquina inyectora de plástico. 

 
Fuente: Los Autores. 

 

En la fase 2, las horas de los pulsos registrados se suben al internet y quedan guardados en una base 

de datos no relacional, que es el tipo de base de datos recomendado para trabajar con big data, esta 

base de datos se llama Firebase Firestore que pertenece a Google.  

Por último, para el análisis de la base de datos se usa una técnica paramétrica de machine learning 

denominada regresión lineal múltiple, este método clasifica las variables y encuentra una relación 

entre ellas, establecerá un modelo para ajustar la relación entre la variable dependiente x y el valor 

resultado correspondiente a la variable independiente y.  

Para interpretar el modelo de regresión lineal múltiple existen los coeficientes predictores β, en 

donde β0 se relaciona con la variable de respuesta y cuando las variables de respuesta son cero, β j 

corresponde al cambio promedio esperado y que incrementa una unidad de la variable predictora 

x. 

Todos estos resultados ayudan a encontrar una mejor eficiencia en el proceso implementado, 

además, por medio de una interfaz gráfica se puede visualizar la ecuación con sus respectivas 

variables y valores obtenidos por el algoritmo, y las alarmas que indican que es lo que hay que 

corregir o arreglar para que el proceso mejore y sea más eficiente para la fábrica.   

Arduino nano: Es una placa electrónica de tamaño compacto, posee un microcontrolador 

Atmega328, está constituido por 14 pines de E/S digitales, de los cuales 8 pines son de entrada 
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analógica y 6 pines proveen salida PWM. Su voltaje de operación es de 5v con un voltaje de entrada 

que puede variar de 7v a 12v, posee una memoria de 32 KB (según su versión), además trabaja con 

una frecuencia de 16 MHz (Salem et al., 2019). 

Raspberry Pi 4: El modelo B+ de 4GB, consta de 4 puertos USB, almacenamiento en MicroSD, 

memoria RAM de 512 MB con frecuencia de reloj de 1.4Ghz, voltaje de 5v con una corriente, 

conectividad Wifi, Bluetooth y Ethernet, puerto HDMI, posee una alimentación de 600mA a 1.8A 

con un voltaje de 5v, su sistema operativo principal es Raspbian el cual está basado en Linux. Se 

considera un ordenador capaz de trabajar con varios lenguajes de programación de alto nivel 

(Vujović & Maksimović, 2015). 

Optoacoplador 4N25: Es un acoplador óptico que consta de 6 pines, este componente sirve para 

que la señal pase por dos circuitos diferentes, su corriente máxima de entrada es 50mA, produce 

un voltaje máximo de 30v y soporta un rango de temperatura entre -55 ºc a +100ºc (Codina, 2008). 

Logo Siemens: Es un módulo inteligente que permite un control lógico de salida para varias 

entradas programadas, se lo puede controlar de manera interna por medio de instrucciones o 

comparaciones, para proyectos industriales Logo es más estable, tiene larga vida útil y es fácil de 

programar y operar (Zhang et al., 2021). 

Machine Learning: Es un conjunto de algoritmos computaciones que son diseñados para emular 

la inteligencia humana (El Naqa & Murphy, 2015). 

Regresión Lineal: La regresión lineal múltiple sincroniza los modelos lineales entre una variable 

dependiente y varias variables independientes, es uno de los modelos más sencillos de machine 

learning, usados para el análisis de grandes datos (Maulud & Abdulazeez, 2020). 

Resultados 

El proyecto fue realizado en la empresa Plásticos Panamericanos Plapasa S.A., de la ciudad de 

Guayaquil. Para analizar los resultados obtenidos de la investigación se los ha clasificado en tres 

secciones: (1) Sistema de adquisición de pulsos, (2) Interfaz gráfica para clasificar los datos y 

asignarles razones de paradas, (3) Análisis estadístico usando algoritmo de Machine Learning. 

El dispositivo consta de un controlador logo que está conectado a los contactores de la máquina 

inyectora de plástico, con las condiciones establecidas, el controlador arroja 24 voltios en la salida 

para luego por medio de un circuito electrónico reducir a 5 voltios. 

Sistema de adquisición de pulsos 
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Al conectar el controlador industrial con la tarjeta de adquisición se han recibido los pulsos de cada 

producto inyectado por la máquina y exitosamente se suben a la base de datos no relacional 

Firebase, no se observó pérdida de datos y su velocidad de subida es casi instantánea, cada vez que 

un producto es inyectado por la máquina, se crea el objeto tipo JSON y se envía con un método 

HTTP de tipo POST a un servidor que se ejecuta localmente en la raspberry pi, para que 

posteriormente el servicio de Google genere el documento con la información del JSON.  

Interfaz gráfica para clasificar los datos y asignarles razones de paradas 

Se desarrolló la interfaz gráfica para visualizar los indicadores de producción y clasificar las causas 

de las paradas, con ayuda del framework Angular se desarrolló el método para seleccionar un rango 

de tiempo y clasificar varias paradas al mismo tiempo, aparece una ventana emergente con varios 

menús en el que se selecciona la razón de parada y se puede escribir un comentario, si el operador 

así lo decide, esta acción llena los campos “Nombre de Paro”, “Descripción” y “Comentario” en 

Firebase para tener la base de datos lista para su análisis en el lenguaje de programación R. 

Usando el servicio “Funciones” de Firebase con lenguaje de programación JavaScript, se desarrolló 

una función que lee la base de datos interna de Plapasa S.A y obtiene las órdenes de fabricación 

con información crítica para clasificar el proceso, como la media del peso por producto, peso 

mínimo, peso máximo, nombre de producto, su fecha de captura y su velocidad de producción. 

Análisis estadístico usando algoritmo de Machine Learning 

Para realizar el análisis estadístico se obtiene la base de datos en formato JSON , se la ordenó de 

tal manera que se puedan analizar las paradas por horas y se armó la tabla con las siguientes 

columnas: Producto, Peso mínimo, Peso medio, Peso máximo, Eficiencia por cantidad, Fecha de 

captura, Ciclo, Segundos totales, Segundos trabajados, Segundos no trabajados, Segundos de 

producción lenta, Eficiencia por tiempo, Cantidad de intermitencias, Cantidad de unidades 

producidas, Cantidad de unidades proyectadas, Tiempo de paro por subida de molde, Tiempo de 

paro por recalibración de máquina y molde, Tiempo de paro por artículo pegado en el molde, 

Tiempo de paro por mantenimiento hidráulico, Cantidad de unidades con rebabas, Cantidad de 

unidades con burbujas, Cantidad de unidades rechazadas por cambio de color, Cantidad de 

unidades rechazadas por llenado incompleto de molde, Cantidad de unidades rechazadas por 

deformación. 

Usando el modelo de regresión lineal con machine learning se encontró que las variables más 

significativas para la predicción de la eficiencia por tiempo en las siguientes horas eran: segundos 
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totales, segundos no trabajados, tiempo de paro por artículo pegado en el molde, de intermitencias 

en la producción y tiempo de paro por recalibración de máquina y molde tal como se muestra en la 

Figura 2, donde las variables más relevantes están marcadas con asteriscos. 

Figura 2. Datos de salida después de entrenar el modelo de machine learning. 

 
Fuente: Los Autores. 

 

Los siguientes gráficos en la Figura 3, indican el comportamiento de la regresión con los “betas” 

asignados automáticamente por el algoritmo. 

 

Figura 3. Gráficas del comportamiento de la regresión. 

 

Fuente: Los Autores. 
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Se comparó las predicciones del modelo con la eficiencia real y se puede observar diferencias muy 

pequeñas, lo que comprueba que el modelo tiene un alto nivel de confianza, esto se logra al separar 

el 70% de los datos para entrenar el modelo y el 30% para evaluar resultados. 

La Tabla 1 refleja los valores reales y datos que ha predicho el algoritmo. 

 

Tabla 1. Datos del algoritmo. 

 
Fuente: Los Autores. 

 

La función desarrollada en el lenguaje de programación R con la ayuda de la librería Shiny nos 

permite abrir una aplicación web, como se puede contemplar en la Figura 4, en la que podemos 

generar alarmas cuando la eficiencia que se predice supera algunos límites. 

Figura 4. Alarma de eficiencia. 

 
Fuente: Loa Autores. 
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Conclusiones 

Por los resultados alcanzados se implementó un sistema de adquisición de datos utilizando un 

dispositivo electrónico que junto a un controlador logo van conectados a los contactores de la 

máquina inyectora de plástico, con toda la información adquirida y trabajando con una base de 

datos no relacional, los datos generados quedan guardados en la nube. Además, empleando un 

modelo de machine learning llamado regresión lineal múltiple, podemos hallar la cantidad de 

eficiencia de nuestro sistema a base de un algoritmo de predicción usando la información 

almacenada en la base de datos.  

Con los índices de salida del algoritmo conseguimos generar alarmas visuales de prevención por 

defectos en una aplicación web que se usará en una computadora de la fábrica, la cual va a ayudar 

a hacer los respectivos correctivos en los procesos de la máquina y así conseguir que la eficiencia 

del equipo sea óptima. Este sistema contribuye a que el departamento de producción y calidad de 

la planta pueda analizar las diferentes paradas que tiene la máquina inyectora y así poder tomar 

decisiones para corregir estos fallos y que la industria no se vea afectada de manera económica por 

deficiencia. 
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