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Resumen

Gracias a la aparicién y el auge de los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs), se han generado nuevos sistemas capaces de
interactuar con procesos industriales a través de lenguaje natural, complementando las interfaces tradicionales y aumentando la
versatilidad de los sistemas de control. Este articulo desarrolla un sistema que utiliza LLMs por medio de un agente auténomo,
el cual puede controlar las diversas partes de una planta de manufactura automatizada por voz. El agente elaborado permite
la interaccion con una base de datos SQL, y tiene acceso a las entradas y salidas de los Controladores Logicos Programables
(PLCs) por medio del protocolo industrial OPC-UA. El sistema fue implementado y validado en una planta de manufactura en
el Instituto de Automatica e Informatica Industrial de 1a Universitat Politecnica de Valéncia, en donde alcanzd una tasa de éxito
del 98.5 % para instrucciones sencillas y 81 % para las complejas, con un tiempo medio de respuesta inferior a 12.5 segundos.

Palabras clave: Grandes modelos de lenguaje, Control de plantas de manufactura, Sistemas de manufactura inteligentes,
Interfaces inteligentes, Automatizacion y disefio centrada en humanos, Controlador 16gico programable, Protocolos de
comunicacién industrial.

Natural Language Control System for Automated Manufacturing Plant
Abstract

Thanks to the appearance and rise in popularity of Large Language Models (LLMs), new systems capable of interaction with
industrial processes through natural language have started to emerge, complementing traditional interfaces and making control
systems more versatile. This article develops a system that uses LLMs as part of an autonomous agent, which is capable of
controlling different parts of an automated manufacturing plant by voice. The agent is able to interact with a SQL database,
and can also access Programmable Logic Controller (PLC) inputs and outputs via the industrial protocol OPC-UA. Finally, the
system was implemented and tested in a physical manufacturing plant within Instituto de Automatica e Informatica Industrial of
Universitat Politecnica de Valencia, where a success rate of 98.5 % was achieved for simple instructions and 81 % for complex
ones, with an average response time less than 12.5 seconds.

Keywords: Large Language Models, Manufacturing plant control, Intelligent manufacturing systems, Intelligent interfaces,
Human-centered automation and design, Programmable logic controllers, Industrial communication protocols.

1. Introducciéon les se han utilizado en un sinnimero de areas. Desde simples

asistentes virtuales hasta sistemas que interactian con equi-

En los tltimos afios se han dado grandes avances en sis-  Pos especializados, se ha demostrado la gran ventaja de tra-

temas de procesamiento de lenguaje natural gracias a la apa-  bajar utilizando lenguaje natural en lugar de los métodos de
ricién de los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs), los cua- interaccion tradicionales (Sarkar et al., 2025).
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Un 4drea emergente en el uso de LLMs son los sistemas
de control, especialmente para equipos automatizados que re-
quieren una interaccion dindmica. De esta manera, es posible
complementar las pantallas HMI (Interfaz Humano-Maquina)
con sistemas en lenguaje natural que buscan y organizan la in-
formacién de sensores o bases de datos, y a su vez son capaces
de activar distintas partes de la planta de produccién. Estos sis-
temas auténomos son conocidos como agentes de inteligencia
artificial (Sarkar et al., 2025; Xia et al., 2024).

Basado en esto, resulta muy titil el desarrollo de un sis-
tema de control por lenguaje natural en plantas industriales,
para garantizar la mayor facilidad de uso para sus usuarios.
Ademéds, estos agentes permiten la interaccion con distintos
tipos de APIs (Interfaz de Programacion de Aplicaciones), los
cuales son escogidos de manera auténoma segun las necesi-
dades y requerimientos del usuario. Esta capacidad de planifi-
car y tomar decisiones de manera auténoma proporciona gran-
des ventajas con respecto a sistemas tradicionales (Xia et al.,
2024).

Este articulo busca el desarrollo e implementacién de un
sistema basado en LLMs para el control por voz de una planta
de manufactura en serie automatizada de Festo, ubicada en el
laboratorio 4.0 del Instituto de Automadtica e Informética In-
dustrial (Instituto ai2) de 1a Universitat Politecnica de Valéncia
(UPV).

Las principales contribuciones de este trabajo son: (1) pro-
poner una arquitectura capaz de controlar una planta de manu-
factura por medio de voz en lenguaje natural, (2) centralizar el
proceso de control con un agente auténomo capaz de interac-
tuar con las diversas partes de la planta, (3) facilitar la inter-
accion con sistemas industriales diversos sin introducir vulne-
rabilidades de seguridad, y (4) demostrar las ventajas de los
LLMs para el control de procesos industriales en un entorno
aplicado.

El resto del documento se organiza segun se describe a
continuacion. En la seccién 2 se realiza una breve revision del
estado del arte en el control de sistemas industriales por medio
de LLMs, la seccidn 3 presenta el sistema actual utilizado en
la planta de manufactura, para luego detallar la solucién de-
sarrollada para el nuevo control del sistema. Se presentan las
pruebas de validacion realizadas y el analisis de los resultados
del sistema en la seccién 4, y finalmente la seccién 5 deta-
1la las principales conclusiones del trabajo y recomendaciones
para trabajos futuros.

2. Estado del arte

Existe una gran cantidad de ejemplos de sistemas de con-
trol implementados con agentes auténomos, y las dreas de
aplicacion resultan realmente diversas, desde finanzas y me-
dicina hasta la robética, vehiculos auténomos y manejo de da-
tos. Hernandez et al. (2025) disefian un sistema con un LLM
visual para el diagnéstico de glaucoma a partir de imége-
nes. Menéndez et al. (2025) desarrollan un sistema de agen-
te autébnomo basado en LLMs para la el control de un robot
que interactia con humanos. Ademads, Merino-Fidalgo et al.
(2025) implementan un sistema para pasar de lenguaje natu-
ral a la creacién de drboles de comportamiento para un robot
social. Sin embargo, el control de sistemas industriales en una
planta de produccién por lenguaje natural es un drea bastante

reciente que se encuentra en constante evolucién para desa-
rrollar nuevas técnicas cada vez mas eficientes (Sarkar et al.,
2025; Zhao et al., 2026).

Xia et al. (2025) presentan un agente capaz de generar
el control de una planta de produccion, generando acciones
en tiempo real segiin las demandas del usuario. Este utiliza
un modelo de multiples agentes para generar un control mas
complejo, el cual se subdivide en tareas mds sencillas. De esta
forma, se demuestra la usabilidad de los agentes en areas de
control para procesos de automatizacién en entornos reales.

Un aspecto fundamental para controlar una planta de pro-
duccién recae en la interaccion con los Controladores Logi-
cos Programables (PLCs) presentes. Para lograr esto se utili-
zan protocolos estandarizados como OPC-UA (Open Platform
Communication Unified Architecture), que facilitan esta tarea
y permiten obtener datos y escribir valores en las variables
de cada PLC. Los agentes pueden interactuar de esta mane-
ra, actuando como clientes, y asi controlar directamente ca-
da PLC segtin sea necesario (Velesaca and Holgado-Terriza,
2025). Hofmanna et al. (2025) y Xia et al. (2025) generan sis-
temas de control por medio de agentes, los cuales controlan di-
rectamente los PLCs a través de OPC-UA. Esto permite pasar
de instrucciones de alto nivel en lenguaje natural a comandos
especificos para cada PLC.

Otra parte fundamental en una planta de produccién recae
en el almacenamiento de los datos. Para acceder a una base
de datos es comuin utilizar Structured Query Language (SQL),
el cual consiste en instrucciones llamadas queries, las cuales
permiten obtener, editar, eliminar y en general tener control
sobre informacion especifica de las tablas de la base de da-
tos. Sin embargo, este es un lenguaje técnico que no siempre
es facil de interpretar, por lo que utilizar LLMs para pasar de
lenguaje natural a SQL es sumamente util (Mohammadjafari
et al., 2025).

La interaccién de un agente con una base de datos SQL
permite traducir las instrucciones en lenguaje natural a SQL
de manera auténoma, lo cual permite que el agente pueda ob-
tener de manera eficiente y en tiempo real los dltimos datos de
produccién. Sin embargo, es importante tener en cuenta que si
no se cuenta con la seguridad adecuada el agente podria bo-
rrar registros importantes en caso de error, lo cual puede ser
perjudicial para el proceso (Mohammadjafari et al., 2025). En
San Emeterio de la Parte et al. (2026) se implementa un agente
para generar la interaccidn con una base de datos SQL en un
entorno real, lo cual se logra de manera exitosa.

A pesar de su gran utilidad, es importante reconocer las
limitaciones y principales desafios que enfrentan los agentes
en el control de procesos de manera auténoma. La principal
fuente de incertidumbre recae en que los LLMs son propensos
a alucinar generando informacion falsa, lo cual puede causar
problemas en la planta desde errores sencillos hasta pérdidas
importantes. Adicionalmente, otro problema predominante es
la dificultad en comprender su toma de decisiones, ya que
es complejo encontrar el punto de fallo en todo el flujo del
agente, e interpretar sus respuestas puede llegar a ser dificil.
Ademés, el tiempo de procesamiento necesario puede llegar a
ser elevado, ya que para generar acciones de control mas com-
plejas es necesario el uso de LLMs con mayor tamailo, lo cual
aumenta la demanda computacional y los tiempos para tomar
decisiones (Sarkar et al., 2025; Xia et al., 2024).
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El sistema propuesto aborda estos desafios mediante una
arquitectura sencilla, la cual se enfoca en realizar las tareas
mads simples para generar el control de la planta. Ademads, se
utilizé la herramienta LangSmith para aumentar la observabi-
lidad del sistema al generar trazas para su respectivo analisis,
permitiendo comprender todas las decisiones tomadas por el
agente y reduciendo su incertidumbre. Esto permitié mejorar
la trazabilidad del sistema durante su desarrollo y validacidn,
pero no sustituye los mecanismos de control y seguridad en
entornos industriales reales. De esta manera, el sistema re-
sulté mas rapido, confiable y ajustado a las necesidades, sin
estar sobredimensionado, y permitiendo adiciones a futuro.

3. Materiales y métodos

3.1.  Sistema actual

La célula de manufactura utilizada cuenta con ocho esta-
ciones, las cuales se encuentran en serie y se comunican con
un sistema centralizado MES (Sistema de Ejecucién de Manu-
factura). Cada estacion se encarga de una tarea distinta, desde
liberar las piezas del almacén hasta realizar agujeros, colo-
car y presionar la cubierta, y finalmente despacharlas hacia un
cliente. Cada estacion cuenta con un PLC que envia datos por
medio de un servidor OPC-UA, los datos de la orden completa
son guardados en una base de datos en Microsoft SQL Server,
y a su vez todo el proceso se monitorea en un sistema Ignition
SCADA.

La planta estd dividida en dos partes, las cuales son co-
nectadas por medio de un robot mévil Robotino de Festo que
transporta las piezas desde el almacén hasta las demads esta-
ciones y de regreso. Ademds, para el despacho de las piezas
se cuenta con un brazo rob6tico URS de Universal Robots que
traslada las piezas terminadas hacia cajas listas para su entre-
ga. La distribucidn de la planta se observa en la Figura 1.

(b) Isla remota

(a) Isla principal

Figura 1: Distribucion de la célula de manufactura. (a) La isla principal que
incluye el almacén de la planta. (b) La isla remota que genera el ensamblaje.

La planta cuenta con dos bases de datos que estdn sincro-
nizadas, debido a que el sistema MES4 utilizado solo permi-
te acceso de forma local, mientras que Ignition se ubica en
un servidor remoto. Ademas, se cuenta con una interfaz en
un ordenador desarrollada en Ignition Vision, la cual permi-
te controlar la planta de manufactura mediante acciones como
la creacion, consulta, activacion o eliminacion de 6rdenes de
produccién, y también permite revisar y editar los contenidos
del almacén. Un diagrama de capas que detalla la comunica-
cién de este sistema se muestra en la Figura 2.

Ejecucion

‘ Supervision
‘ Ignition
‘ ‘ SCADA

Comunicacion Datos

‘ MES4.

OPC-UA OPC-UA OPC-UA Ms SQL MS Access
server server server Server Database

Campo ‘

PLC Storage H PLC Branch ’—'" —‘ PLC Output ‘

Figura 2: Arquitectura de la comunicacion en el sistema actual.

Para generar una pieza nueva en esta interfaz es necesa-
rio seleccionar especificaciones de la orden a generar como
el nimero de orden, tipo de pieza y el cliente deseado, las
cuales muchas veces no resultan intuitivas. Ademas, cada ac-
cién debe ser realizada de manera individual, por lo que crear
tres 6rdenes distintas implica acceder a esa ventana tres ve-
ces separadas y generar cada pieza una a la vez, lo cual puede
tardar un tiempo considerable. Esto resulta evidente al editar
los contenidos de las piezas en el almacén, ya que al haber 32
espacios posibles puede llegar a tardar mas de cinco minutos
en total, lo cual es un tiempo sin produccion bastante elevado.

3.2.  Arquitectura general de la solucion

La solucién propuesta se basa en un agente auténomo, el
cual actda como la unidad central del sistema y es capaz de
llamar a herramientas y funciones que acceden a distintos ser-
vicios como la base de datos SQL y el servidor OPC-UA de
cada PLC. Todo esto funciona gracias a la conexién con un
LLM (GPT-4.1 mini) que interpreta el lenguaje natural que
proviene del usuario, determina la accién a realizar, y luego
redacta una respuesta acorde a lo solicitado, todo de manera
auténoma y con la menor intervencién posible. Este modelo
de lenguaje se selecciond tras una revision de LLMs disponi-
bles en la nube y algunas pruebas de funcionamiento, en donde
se busc6 un modelo sencillo que tuviera la capacidad de toma
de decisiones y llamada a funciones externas necesarias para
el control. Ademads, se priorizé tener un tiempo de respues-
ta corto, ya que esto es indispensable para una interaccion en
tiempo real, y a su vez contar con un bajo costo y un tamafio
de contexto suficiente.

Aunado al agente, dos modelos distintos se encargan de
pasar la voz del usuario a texto y las respuestas del agente
en texto a voz. Para la primera accién se utiliz6 el modelo
Whisper de OpenAl, mientras que para la salida de voz se us6
Google Text-to-Speech. Esto permite que el usuario pueda so-
lamente hablar y escuchar, sin necesidad de tener un teclado
o mirar la pantalla, con el fin de poder trabajar en cualquier
lugar de la planta de la manera mas eficiente. Estos modelos
se escogieron por su simplicidad de implementacién y de uso,
tomando en cuenta mantener el tiempo de respuesta al mini-
mo.

De manera adicional, la salida del modelo de voz a tex-
to (STT o Speech-to-Text) pasa por una etapa con un LLM
adicional (GPT-4.1 nano) que se encarga de corregir errores
del STT como gramatica y redaccién, y eliminar errores ya
sea por ruido de fondo, voces distintas o demds aspectos que
dificulten su comprension. Para su configuracién se le brindé
en su contexto una lista de las instrucciones y términos mas
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comunes para ayudar a interpretar los mensajes que recibe, lo
cual corresponde a un método de few-shot prompting.

Esto se desarrolld tras observar errores usuales en inter-
pretar los nombres de las estaciones o fallos al eliminar partes
importantes del mensaje. Al introducir estas instrucciones ba-
se el modelo fue capaz de interpretar los mensajes de mejor
manera, y se redujeron en gran medida la cantidad de fallos
generados. Esto resulta critico, ya que si el mensaje tiene erro-
res o esta incompleto el agente no seria capaz de interpretar la
instruccién real y su resultado seria impredecible.

En la Figura 3 se puede observar la arquitectura general
del sistema desarrollado, que contiene todas las partes descri-
tas anteriormente.

Instruccion
por voz (NL)

Voz a texto
™

‘ Alignment engine
‘ (correccion STT)

I

Agente <—0‘ Herramientas
Generar
respuesta

Read/Write
PLCs

saL
query

Texto a voz
(TTS)

Servidor local

!

Respuesta
por voz (NL)

Figura 3: Arquitectura general del sistema de control. El bloque en celeste
representa las partes implementadas en el servidor local, que se conectan a
LLMs en la nube y a la planta de manufactura.

3.2.1.

En lugar de permitir que el agente genere sus propias que-
ries en SQL para consultar la base de datos, se definié una
serie de queries preestablecidas las cuales el agente puede de-
terminar y escoger la mds util segiin la instruccién del usuario.
Esto se realiz6 para mejorar la confiabilidad del agente, elimi-
nar la posibilidad de instrucciones invalidas y prevenir riesgos
de seguridad en donde el agente podia eliminar o editar datos
importantes no autorizados. Ademads, antes de ejecutar cual-
quier query sobre la base de datos se validan los parametros
utilizados para cada funcién, lo cual busca prevenir acciones
destructivas como la inyeccién SQL.

El nuevo sistema es capaz de replicar lo que era posible
en la interfaz anterior, ademas de tener funciones adicionales
gracias a la adaptabilidad del agente. Se generaron un total de
12 funciones con queries a la base de datos, divididas en 5 pa-
ra la lectura de informacion, 5 para editar diversos datos, y 2
para tareas varias necesarias durante el flujo de la interaccién.

El agente puede decidir las funciones que debe llamar para
resolver el problema de manera directa segin los nombres y
la descripcion de cada funcién. En la Tabla 1 se muestra una
comparacion entre las acciones posibles en el nuevo sistema y
en la interfaz anterior.

Interaccion con la base de datos SOQL

3.2.2. Interaccion por OPC-UA
El agente puede conectarse directamente con el servidor
OPC-UA de cada PLC de manera independiente a través de

una libreria en Python llamada asyncua, la cual permite leer y
escribir datos en los tags de cada estacién de manera asincro-
na. El sistema establece la conexién con el servidor OPC-UA
del PLC que requiere leer o escribir y se verifica que la cone-
Xidén sea correcta, o en caso de fallos se indica un mensaje de
error al usuario para que pueda revisar la estacion.

La primera accién del agente es generar una consulta de
los tags disponibles para el PLC de interés, tanto de las entra-
das como las salidas. Debido a que los nombres de estos no
son intuitivos, se generd un diccionario de tags que el agente
puede consultar para interpretar y decidir las entradas y sali-
das que debe utilizar. Se excluyeron del diccionario los tags de
sistema y aquellos que pueden llevar a riesgos de seguridad,
especialmente para acciones de escritura. Este se implement6
directamente en Python como una funcién auxiliar, de manera
que el agente recibe directamente los nombres interpretados al
utilizar la funcién de consultar tags.

Las otras funciones que puede realizar el agente son leer
y escribir a las variables asociadas a cada PLC, basado en
los nombres proporcionados por el diccionario de tags. Esto
le permite activar o desactivar las bandas, stoppers, barreras
y demds aspectos basicos de la planta, pero por seguridad el
agente no puede activar salidas que resulten peligrosas, como
las garras en movimiento o el taladro. Ademas, el agente pue-
de monitorear la planta gracias a la lectura de los tags para
comprender las partes que se encuentran activas.

3.2.3.  Otras funciones

Adicionalmente, se agregaron otras funciones que resul-
tan utiles durante la utilizacién de la célula de manufactura.
En primer lugar, el agente es capaz de activar o detener cada
estacion, lo cual permite poner todo en funcionamiento a partir
de un dnico comando. Ademads de esto, cada estacién permite
trabajar en modo automaético o manual, por lo que el agente
puede cambiar entre estos segun el tipo de accidn a realizar.

Finalmente, se incluyé una funcién que identifica los sen-
sores de presencia que hay en cada estacién y lee su valor a
través de OPC-UA. Esto permite obtener una lista de todas las
piezas que se encuentran presentes en la planta, detallando la
estacion en la que estdn y su ubicacion dentro de esta. De esta
manera, es posible determinar si hay sectores en los que las
piezas tarden mucho tiempo, lo cual permite alertar al usuario
para revisar si existe un problema con la planta.

4. Resultados y analisis

Para evaluar el desempefio del sistema desarrollado se ge-
nerd una lista de instrucciones a las cuales se someti6 el agen-
te. En total se utilizaron 43 instrucciones distintas, se realiza-
ron tres repeticiones por cada instruccidn, y a su vez fueron
clasificadas en dos grupos: sencillas y complejas. Esto llevd
a obtener datos para 66 pruebas con instrucciones sencillas y
63 pruebas con instrucciones complejas, para una muestra to-
tal de 129 datos. Todas estas pruebas fueron realizadas por un
unico evaluador, y luego se realizaron pruebas adicionales con
5 usuarios distintos para evaluar los resultados con otras voces
y acentos.

Las instrucciones sencillas consisten de acciones que pue-
den solucionarse en una Unica interaccién con el usuario, y
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Tabla 1: Comparacion entre las acciones posibles con el sistema anterior en Ignition y el nuevo sistema con agente auténomo.

Sistema de agente auténomo

Accién Interfaz en Ignition
Crear Ordenes inmediatas Una alavez
Cancelar o eliminar 6rdenes Una ala vez

Editar piezas del almacén
Avisar si no hay piezas disponibles en almacén No

Calcular duraciones No
Instrucciones condicionales No
Consultar piezas terminadas Todas

Crear 6rdenes futuras Con hora fija

Revisar ubicacion de las piezas

Una ala vez

Estaciones con piezas

Muiltiples simultdneamente

Muiltiples simultdneamente

Miiltiples simultineamente

Si

Si

Si

Segun filtros (por fechas, clientes, etc.)

Con hora fija o relativa (dentro de cierto tiempo)
Partes de estaciones con piezas (mayor detalle)

que ademads no requieren mas de 3 llamadas a funciones ni de
un razonamiento complejo por parte del agente. Muchas de
estas corresponden a aspectos que se podian realizar con la in-
terfaz anterior. Por otro lado, las instrucciones complejas pue-
den requerir multiples llamadas a funciones en secuencia, un
andlisis del contexto para tomar decisiones, o incluso consul-
tas adicionales al usuario para aclarar detalles. La mayoria de
estas instrucciones requieren de datos de distintas funciones,
lo cual evalia realmente la capacidad del modelo de escoger
las herramientas adecuadas y no alucinar valores incorrectos.

4.1. Tasa de aciertos

Se definieron fallos posibles que el agente podia generar,
como alucinar informacion falsa, llamar funciones incorrec-
tas, indicar informacién no solicitada o errénea, problemas de
comunicacion, entre otros. Se anotd en cada prueba si el agen-
te realizaba la instruccién de manera exitosa o no, y los re-

sultados para ambos tipos de instrucciones se observan en la
Tabla 2.

Tabla 2: Tasa de aciertos para instrucciones simples y complejas.

Instrucciones Aciertos Fallos Tasa de éxito ( %)
Simples 65 1 98.48
Complejas 51 12 80.95

El agente tuvo una tasa de éxito muy alta para las instruc-
ciones sencillas, en donde la tnica instruccién con fallo re-
sulté por llamar una funcidén incorrecta. Sin embargo, cuando
aumenta la complejidad resulta mucho mds propenso a fallar,
en donde se obtuvo 1 error por llamar funciones incorrectas, 8
por interpretar mal la salida de una funcién, y 3 por alucinar
informacioén falsa.

Para analizar esto con mads detalle, se calculd la tasa de
aciertos segun los distintos tipos de instrucciones definidos, lo
cual se puede observar en la Figura 4.

Crear
Programar
Activar
Eliminar
Consultar
Contar

Duraciones

Tipo de instruccion

Leer buffers
Editar buffers
Leer OPC-UA
Editar OPC-UA

L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tasa de éxito

Figura 4: Tasa de aciertos segun el tipo de instruccion.

Las instrucciones més falladas por el agente correspondie-
ron a aquellas que requieren contar la cantidad de datos de
cierto tipo, como por ejemplo “;Cudntas érdenes terminaron
en mayo?”. El agente fue capaz de identificar las 6rdenes de
manera correcta, pero se equivoco al contar el total de érde-
nes con esa caracteristica. Este fallo se debe a una limitacién
intrinseca de los LLLMs, en donde los resultados se dividen en
tokens para su entendimiento, pero estos no suelen coincidir
con los elementos de las listas. Esto genera que pueden contar
miultiples veces un elemento si este se compone de multiples
tokens, o también agrupar varias 6rdenes en una sola al no es-
tar clara la division entre 6rdenes para el sistema (Ball et al.,
2024; Fu et al., 2023).

4.2.  Tiempo de procesamiento

Otra métrica importante es el tiempo total de procesamien-
to de cada instruccion, ya que esto permite estudiar las instruc-
ciones mds lentas que limitan para una interaccién en tiempo
real. En la Figura 5 se muestra un diagrama de cajas y bigotes
para ambos tipos de instrucciones.
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Figura 5: Tiempo de procesamiento transcurrido para instrucciones simples y
para instrucciones complejas.

La mediana del tiempo de procesamiento para instruccio-
nes simples result6 de 10.59 s, mientras que fue de 11.83 s pa-
ra las complejas. Esto indica que el agente realmente requiere
de un mayor tiempo cuando aumenta la complejidad de las
instrucciones, lo cual es un resultado esperable. Sin embargo,
se observan algunos puntos atipicos, los cuales corresponden
a problemas de conexidn que sucedieron durante la ejecucién
de la prueba, asi como por errores en llamar alguna funcién,
por lo que el agente lo volvié a intentar y tardd casi el doble
del tiempo esperado.
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4.3. Tiempo de inicializacion

El tiempo necesario para la puesta en marcha del sistema
fue medido para cada prueba realizada. Esto no depende del
tipo de instruccion, por lo que se agruparon todos los resulta-
dos obtenidos. El sistema anterior tardaba aproximadamente
30 segundos en inicializar, mientras que con este nuevo siste-
ma los tiempos no superan los 8 segundos. Esto es una gran
mejora, lo cual se debe gracias a ser un sistema centralizado
que permite cargar los datos conforme se requieren, a diferen-
cia de antes en donde toda la informacién se cargaba y siempre
estaba disponible para el usuario, lo cual muchas veces termi-
naba siendo innecesario.

Finalmente, en la Tabla 3 se muestra el promedio, desvia-
cion estandar y el percentil 95 obtenidos para la prueba del
tiempo de inicializacién, ademads del tiempo de procesamien-
to para instrucciones simples y complejas.

Tabla 3: Promedio, desviacién estdndar y percentil 95 para las pruebas reali-
zadas.

Tiempo Promedio (s) Desv. est. (s) P95 (s)
Inicializacién 6.332 0.4413 7.216
Procesamiento 11.21 2.590 14.14
simples

Procesamiento 12.33 2.874 17.64
complejas

La comparacién de los resultados obtenidos con los tiem-
pos con la interfaz en Ignition resulta interesante. El sistema
anterior tardaba entre 5 y 10 segundos en generar cada accion,
lo cual resulta mds rapido que el nuevo sistema. Sin embargo,
tomando en cuenta que todas las acciones se debian realizar
una tras otra, cuando se evaliian instrucciones mas complejas
que requieren de miiltiples acciones, el sistema pasado resulta
sumamente ineficiente, tardando mas de 30 segundos en algu-
nos casos. Esto demuestra la ventaja del sistema desarrollado.

5. Conclusiones

En el presente trabajo se desarroll$ un sistema que permi-
te generar el control de una planta de manufactura a partir de
instrucciones en lenguaje natural por voz. Se demostré que el
sistema es capaz de ejecutar instrucciones de manera acertada
especialmente para comandos sencillos, y a su vez puede ac-
tuar de manera rdpida para obtener una interaccién en tiempo
real. Esto ha mejorado considerablemente la facilidad de uso
de la planta de manufactura al lograr trabajar de manera mas
rapida y personal, pudiendo adaptarse a cualquier solicitud del
usuario.

La interaccién por lenguaje natural con equipo industrial
puede ser un gran complemento al uso de sistemas HMI tra-
dicionales, gracias a sus ventajas en facilidad y adaptabilidad
de uso. Sin embargo, el poco acceso a modelos de lenguaje
locales, la falta de estandarizacién que dificulta su implemen-
tacion, y los problemas de seguridad que pueden surgir son
aln barreras que existen para su adopcién total. Esto indica
que para llevar este tipo de sistemas a entornos reales es nece-
sario desarrollar capas intermedias que validen y supervisen
las acciones generadas por el agente, reduciendo los riesgos
de seguridad y mejorando la confiabilidad del control. De esta
manera, puede ser posible desarrollar enfoques hibridos que

permitan interactuar de ambas formas con la planta de manu-
factura.

Como lineas futuras de trabajo se planea la creacién de
una capa MCP (Model Context Protocol) para que el agente
interactde con esta en lugar de directamente con los PLCs o la
base de datos, y asi utilizar un protocolo estdndar que sea es-
calable y que aumente la seguridad en las acciones realizadas.
Ademéds, se implementara el uso de LLMs locales para garan-
tizar la privacidad de los datos, lo cual resulta critico para toda
empresa industrial. Finalmente, se plantea generar un sistema
multi-agente que divida cada tarea de control y monitoreo en
subagentes distintos, y un agente central que los gobierne y
los llame segutn sea necesario. Esto permitiria no sobrecargar
el agente actual con una gran cantidad de tareas, manteniendo
una alta exactitud en seleccionar las herramientas adecuadas,
y asi garantizar una alta escalabilidad y confiabilidad en el
control de la planta.
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