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Resumen

La deteccion oportuna y precisa de defectos en productos textiles es crucial para
garantizar la calidad, reducir costos y satisfacer las demandas de los consumidores. Sin
embargo, los métodos tradicionales de inspeccion visual presentan limitaciones en cuanto
a consistencia, escalabilidad y objetividad. Esta investigacidn evalué el potencial de varios
algoritmos de deteccion de anomalias no supervisados basados en técnicas de
inteligencia artificial para mejorar la identificacion de defectos en textiles. Se
implementaron y compararon los desempefios de Isolation Forest, Local Outlier Factor
(LOF), Elliptic Envelope, One-Class SVM, DBSCAN y K-Means. Los resultados mostraron
gue el modelo de Isolation Forest se destacé por obtener los mejores valores en accuracy,
precision y F1-score, indicando su capacidad para detectar defectos con pocos falsos
positivos y negativos. Por otro lado, LOF tuvo la mayor sensibilidad, mientras que
DBSCAN presenté una especificidad relativamente alta. La implementacién de estos
algoritmos de IA en entornos de produccion textil podria automatizar y optimizar los
procesos de inspeccion, reduciendo costos y mejorando la calidad de los productos. Esta
investigacion contribuye al campo de la inteligencia artificial aplicada a la manufactura,
demostrando el potencial de los modelos de deteccion de anomalias para abordar
desafios especificos de la industria textil.

Palabras clave del autor: anomalias, deteccibn anémala, isolation forest, no

supervisado
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Abstract

Timely and accurate detection of defects in textile products is crucial to ensure quality,
reduce costs and meet consumer demands. However, traditional visual inspection
methods have limitations in terms of consistency, scalability and objectivity. This research
evaluated the potential of several unsupervised anomaly detection algorithms based on
artificial intelligence techniques to improve textile defect identification. The performances
of Isolation Forest, Local Outlier Factor (LOF), Elliptic Envelope, One-Class SVM,
DBSCAN and K-Means were implemented and compared. The results showed that the
Isolation Forest model stood out for obtaining the best values in accuracy, precision and
F1-score, indicating its ability to detect defects with few false positives and negatives. On
the other hand, LOF had the highest sensitivity, while DBSCAN presented a relatively high
specificity. The implementation of these Al algorithms in textile production environments
could automate and optimize inspection processes, reducing costs and improving product
quality. This research contributes to the field of artificial intelligence applied to
manufacturing, demonstrating the potential of anomaly detection models to address
specific challenges in the textile industry.

Author keywords: anomalies, anomaly detection, isolation forest, unsupervised
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1. Introduccién

La deteccion de anomalias es una técnica utilizada para determinar la existencia de
valores con un comportamiento diferente. Su importancia radica en la posibilidad de
detectar cualquier caracteristica anormal de un conjunto de datos. Diversos estudios se
han realizado en diferentes areas de la ciencia, en el ambito textil se ha utilizado para
detectar anomalias en el producto textil a partir de procesamiento de imagenes, los
resultados muestran gque los algoritmos reconocen los patrones anormales del producto,
destacando los defectos presentes. (Ferreira et al., 2024) destaca la necesidad imperante
de las organizaciones por contar con un buen sistema de control de calidad para
deteccién oportuna de defectos, permitiendo garantizar calidad, por tal motivo emplea una
comparativa de diferentes algoritmos de inteligencia artificial evaluando ventajas y
desventajas, asi como costos asociados a su implementacion. Por otra parte, (Ferro et
al., 2021) en su estudio muestra la eficacia de emplear algoritmos de deteccion de
anomalias logrando entrenar diferentes algoritmos con base de datos de imagenes que
contienen defectos. Se analiza la variacion de los datos presentados identificando
cambios respecto a las condiciones de forma del tejido creando patrones normales del
tejido y anormales validando la efectividad del modelo. Para complementar (Tsai & Jen,
2021) destaca la deteccion de anomalias como una manera eficaz para diferenciar
muestras normales de defectuosa entrenando algoritmos de autoencoders ajustando los
pardmetros de acuerdo a criterios de minimizacibn de errores de reconstruccion
resultando en una alternativa al método de autoencoders tradicional recomendando
ampliamente en la deteccién de defectos en la industria textil. Con estos antecedentes,
en el presente estudio se va a evaluar diferentes algoritmos de deteccion no supervisada
de anomalias identificando su capacidad de detectar comportamientos anormales de un

conjunto de datos resultado del control de calidad en textiles de una MiPyme textil.

1.1. Objetivo general

¢ Identificar defectos en producto en proceso de textiles utilizando algoritmos de

deteccion de defectos basados en el Isolation Forest.

1.2. Objetivos especificos:

e Determinar e identificar los parametros y variables de entrada necesarios para la
construccion de los algoritmos de algoritmos de deteccion de anomalias.
e Generar y estructurar la base de datos de entrenamiento y validaciéon que se va a

emplear.

Josue David Arce Castro
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e Entrenar y probar los algoritmos de inteligencia artificial para predecir anomalias
de los defectos en tela plana.
e Evaluar y validar los algoritmos utilizados para la prediccion de defectos.

e Analizar los resultados obtenidos a partir de indicadores de desempefio

1.1. Hipétesis

La implementacion de algoritmos de inteligencia artificial puede mejorar la deteccion de
anomalias presentes en defectos de productos textiles en comparacién con métodos

convencionales de inspeccion.

2. Marco tedrico

MiPymes textil

La industria textil representa hoy un aporte importante a la economia mundial
representando en las organizaciones MiPymes el 90% del PIB, su aporte se ha visto
disminuido por exceso de importaciones aumentando la brecha de avance tecnolégico
(Larios-Francia & Ferasso, 2023).

En el Ecuador el panorama de aporte ha mejorado con mayor nimero de empresas
registradas, aumentando en un 0,5% con respecto al 2022, sin embargo, en relacién de
aporte de empresas manufactureras ha decrecido en un 0,5%. En la provincia del Azuay
se destaca un crecimiento del 1,77% para el 2023, registrandose mas de 77000 empresas
(INEC, 2023).

(Ibujés Villacis & Benavides Pazmifio (2018) sugiere en su estudio contribucion de la
tecnologia a la productividad de las pymes de la industria textil del Ecuador que esta se
ha visto influenciada por el apoyo de la tecnologia, mano de obra y capital, estableciendo
una proporcién de crecimiento moderada. Por lo que se demuestra que, al incrementar el
uso de tecnologia, el efecto sobre la productividad es positivo favoreciendo al desarrollo

industrial.

Sin embargo, un factor importante a considerar para integrar la tecnologia al sector
empresarial para economias en desarrollo radica en la inversién que se debe realizar. En
un estudio realizado por (Aslam et al., 2024) demuestra que la incorporacion de tecnologia
especificamente inteligencia artificial contribuye a la optimizacion de los procesos

productivos, reduccion de desperdicios, y mejoras en la calidad del producto.

11
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2.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial se basa en la capacidad de una maquina para realizar una o
multiples tareas empleando algoritmos que utilizan datos y generando respuestas que
son almacenadas para un autoaprendizaje y tomar decisiones, con la diferencia que
tienen la capacidad de procesar mucha informacion en menor tiempo sin requerir de

descanso (Rouhiainen, 2018).

Existen diversos algoritmos utilizados de los cuales destacan en algoritmos supervisado
y no supervisado, la eleccién del mejor algoritmo va a depender de la precision,

sensibilidad y especificidad para entrenar el algoritmo (Valero et al., 2022).

El aprendizaje de los algoritmos dependera de la finalidad del estudio, para el caso
propuesto se empelara algoritmos de deteccion de anomalias para determinar eventos o
valores atipicos de una muestra representativa de datos que resulta complejo para el ser
humano (Trilles et al., 2024).

2.2. Anomalias

Una anomalia es un comportamiento desviado de una distribucion ordinaria de un
conjunto de datos (Nassif et al., 2021). Se distinguen las anomalias o valores atipicos ya
gue presentan desviaciones de un conjunto de observaciones producto de un resultado
no esperado por lo que se destaca la necesidad de analizar cual es su comportamiento
(Arciba, 2023).

Los procesos, o comportamientos de un suceso que se estudia es el resultado del
planteamiento de hipétesis de una observacion realizada que describe un
comportamiento, el cual puede ser normal o variable, existiendo asi datos anormales, por
tanto, las anomalias pretenden descubrir las variaciones en la normalidad de los datos
observados, sin embargo, no hay una regla Unica para detectar las variaciones (Mehrotra
et al., 2017).

Las anomalias u observaciones incorrectas tienen diferentes clasificaciones las cuales se

destacan a continuacion.

Josue David Arce Castro
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2.3. Clasificacion de anomalias

2.3.1. Anomalia puntual o simple

Una anomalia se considera puntual cuando al menos uno de los datos se desvia del
comportamiento ordinario del conjunto de datos analizado (Nassif et al., 2021). Es la
forma mas sencilla de anomalia y estd asociada a una observacion alejada de sus

Vecinos.

2.3.2. Anomalia contextual o condicional

Para detectar una anomalia contextual, el detector debe considerar el contexto en el que
se produjo el punto de datos. Este colectivo de datos en el conjunto anémalo puede ser

normales, pero juntos representan una anomalia (Arnot, 2024).

Este tipo de anomalia esta presente en un conjunto de particular de un fenémeno pero
gue no corresponde o forma parte de otro fendbmeno o contexto (Nassif et al., 2021).
Existen dos tipos de atributos que definen el contexto de la anomalia, el primero se aplica
para determinar el contexto de una instancia y el segundo define el atributo de

comportamiento.

2.3.3. Anomalia colectiva

Se analiza una secuencia de observaciones para conocer el comportamiento selectivo
del flujo de datos. Cualquier desviacion del patrén normal puede dar lugar a anomalias
colectivas con respecto a patrones de datos completos en intervalos de tiempo

consecutivos (Arnot, 2024).

El analisis de anomalias se realiza mediante técnicas de deteccién las cuales permiten
identificar de un conjunto de datos cuales son las observaciones atipicas para lo cual se
clasifica en diferentes formas. Para ello se parte de dos consideraciones se considera
una variable respuesta que serd evaluada para establecer si es normal o tienen un

comportamiento anémalo.

2.4. Técnicas de aprendizaje automatico de deteccion de anomalias

Los diferentes estudios sobre técnicas de deteccion de anomalias se destacan por crear
nuevas herramientas que adquieran la capacidad de distinguir entre clases ordinarias y
anormales. Esta clasificacion o deteccién de anomalias se puede dividir en tres grandes

categorias basadas en la funcién de datos de entrenamiento utilizada para construir.

Josue David Arce Castro
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2.4.1. Deteccion de anomalias supervisada

La deteccion de anomalias supervisada describe la configuracion en la que los datos se
componen de datos completamente etiquetados, estos datos se dividen en conjuntos de

datos de entrenamiento y prueba (Goldstein & Uchida, 2016).

Uno de los problemas de estos algoritmos radica en la existencia de que las clases suelen
estar muy desequilibrados. Los datos con clases desequilibradas son aquellos que
presentan una desviacion amplia o ruido por lo que no todos los algoritmos de

clasificacion se adaptan perfectamente esta tarea (Goldstein & Uchida, 2016).

Estos algoritmos funcionan con conjunto de datos etiqguetados por lo que no se
recomienda emplear para la deteccion de anomalias, ya que de una estructura de datos

las anomalias no se conocen.

2.4.2. Deteccion de anomalias semi supervisada

La deteccion de anomalias semi supervisada también utiliza conjuntos de datos de
entrenamiento y de prueba. de entrenamiento consisten Unicamente en datos normales
sin anomalias (Goldstein & Uchida, 2016). La idea béasica es que se aprende un modelo
de la clase normal y las anomalias pueden detectarse después desvidandose de ese
modelo.

2.4.3. Deteccion de anomalias no supervisadas

Los datos de la variable respuesta no estan etiquetados, la representacion se considera
un modelo de los datos, teniendo como objetivo descubrir las estructuras ocultas a partir
de datos no etiquetados o inferir un modelo que tenga la densidad de probabilidad de los
datos de entrada (Rincy & Roopam, 2021).

2.5. Algoritmos de deteccion de anomalias

Tabla 2.1 Tipos de algoritmos para deteccion de anomalias.

Algoritmo Uso Fuente

Isolation Forest | Este algoritmo utiliza un bosque de arboles de | (Chater et al.,
decisibn para identificar observaciones | 2022)
andmalas. Cada arbol se construye
aleatoriamente y las observaciones mas
dificiles de aislarse se consideran anomalas.

Josue David Arce Castro
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Local Outlier
Factor (LOF)

Este algoritmo utiliza una métrica de LOF
para medir la anomalia de cada observacion.
Las observaciones con un LOF mas alto son
consideradas anémalas.

(Adesh et al.,
2024)

Elliptic Envelope

Ajusta un modelo de covarianza minima
determinante (covMcd) a los datos de
entrenamiento. Luego, calcula la distancia de
Mahalanobis de cada observacién de prueba
al centro del modelo. Las observaciones con
una distancia mas alta son consideradas

anémalas.

(Vishwakarma &
Kesswani, 2023)

One-Class SVM

Utiliza un modelo de maquina de vectores de

soporte de wuna clase para identificar

observaciones anomalas. ElI modelo se
entrena utilizando solo las observaciones
normales y clasifica las observaciones de
prueba como andémalas si no se ajustan bien

al modelo.

(Barbado et al.,
2022)

DBSCAN

Utiliza un enfoque de agrupacién basado en la

proximidad para identificar observaciones
andmalas. Las observaciones que estan mas
cerca de un ndmero minimo de puntos
(minPts) se agrupan en clisteres. Las
observaciones que no se agrupan en clusteres

son consideradas anémalas.

(Chen & Li, 2011)

K-Means

Emplea un enfoque de agrupacion basado en
la distancia Euclidiana para identificar
observaciones anémalas. Las observaciones
gue se agrupan en clisteres mas pequefios

son consideradas anémalas.

(Nowak -
Brzezinska &
Horyn, 2020)
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2.6. Meétricas para su evaluacién y eficacia

2.6.1. ROC

Una curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) es un grafico que muestra el
rendimiento de un modelo de clasificacion en todos los umbrales de clasificacion. Esta
curva representa la relacién entre parametros de sensibilidad y especificidad (Vujovic,
2021).

Para calcular los puntos en una curva ROC, podriamos evaluar un modelo de regresion
logistica muchas veces con diferentes umbrales de clasificacidn, pero esto es ineficiente.
Afortunadamente, existe un algoritmo eficiente basado en ordenamiento que puede

brindarnos esta informacion, denominado AUC.

2.6.2. AUC: Area bajo la curva ROC

El AUC (Area Under the ROC Curve) proporciona una medicién agregada del rendimiento
en todos los umbrales de clasificacion posibles. Una forma de interpretar el AUC es como
la probabilidad de que el modelo clasifigue un ejemplo positivo aleatorio mas alto que un

ejemplo negativo aleatorio (Richardson et al., 2024).

2.6.3. Matriz de confusion

La matriz de confusién es una herramienta que nos muestra el desempefio de un
algoritmo de clasificacién, describiendo cémo se distribuyen los valores reales y las
predicciones mediante 4 distintos casos basados en 4 variables que se comentan a

continuacion (Vujovic, 2021).
Valores actuales: Verdadero o Falso.
Valores predichos: Positivo o Negativo.

Verdadero positivo (VP): Se predice que es positivo y es verdad, fue clasificado

correctamente.

Verdadero negativo (VN): Se predice que es negativo y es verdad, fue clasificado

correctamente.

Falso positivo (FP): Se predice que es positivo y es falso, fue clasificado

incorrectamente.

Josue David Arce Castro
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Falso negativo (FN): Se predice que es negativo y es falso, fue clasificado

incorrectamente.

2.6.4. Sensibilidad (Recall)

Es la proporcion de casos positivos que fueron correctamente identificadas por el

algoritmo.

2.6.5. Especificidad (Especificity)

Se trata de los casos negativos que el algoritmo ha clasificado correctamente. Expresa
cuan bien puede el modelo detectar esa clase.

2.6.6. Precision (Precision)

Es la cantidad de predicciones positivas que fueron correctas. La mejor precision viene

dada por el valor 1 mientras que la peor precisiéon viene dada por el valor 0.

2.6.7. Exactitud (Accuracy)

Se refiere al porcentaje de casos positivos detectados.

26.8. F1

Esta métrica combina precision y sensibilidad en un sélo valor, es de gran utilidad cuando
la distribucion de las clases es desigual. Respecto a las métricas se dan cuatro posibles

casos:
Alta exactitud y sensibilidad: el modelo maneja perfectamente esa clase.

Alta exactitud y baja sensibilidad: el modelo no detecta la clase muy bien, pero cuando

lo hace es altamente confiable.

Baja exactitud y alta sensibilidad: El modelo detecta bien la clase, pero también incluye

muestras de otras clases.
Baja exactitud y sensibilidad: El modelo no logra clasificar la clase correctamente.
Maximizar el valor de F1, conlleva a un mejor rendimiento del algoritmo.

2.7. Casos de éxito

En un estudio en la industria de Chihuahua se busca reducir riesgos y mejorar

rendimientos de todos los componentes de un horno en la industria del acero explorando

Josue David Arce Castro

17



UCUENCA

algoritmos de Isolation Forest y Autoencoders para la deteccion de anomalias, y la
programacion dindmica como método seleccionado para segmentar los gases, logrando
una efectividad por encima del 85%, para que el umbral utilizado para la deteccién de
segmentos sea el mismo y funcione de manera adecuada se ha ajustado el umbral de los

paradmetros (Arciba, 2023).

En otro estudio se utiliz6 un algoritmo para detectar anomalias en datos de tipo nominal,
se trata de un algoritmo global de “k” vecinos mas cercanos, un algoritmo de
agrupamiento denominado k-means y un método estadistico denominado chi-cuadrado,
se ha implementado sobre una base de datos de clientes que han solicitado un crédito
financiero, se analiz6 datos de 1180 tuplas, en donde al alterar datos y generar valores
atipicos se demostré que el método propuesto es capaz de detectar todos los valores

atipicos introducidos (Orellana & Cedillo, 2020).

La Inteligencia Artificial crea una potencia de trabajo totalmente novedosa, que puede
replicar las actividades laborales a mayor escala y velocidad e incluso realizar tareas
superiores a los humanos (Ruano et al., 2019). La implementacién de soluciones
innovadoras a los problemas sociales, econémicos y ambientales estan generando una
gran oportunidad para que los paises de la region desarrollen ecosistemas de innovacion

con estandares y herramientas confiables basadas en IA (Barragan-Martinez, 2023).

3. Metodologia

La metodologia que se establecié mediante fases se definié la secuencia de pasos a
seguir para la implementacién y validacion de los algoritmos de deteccion de anomalias,
estos algoritmos de deteccidn de anomalias son claves para detectar patrones anémalos
en la estructura de los datos; para lo cual, se realiz6é un andlisis inicial para determinar los
pardmetros que constituyen la base de datos, seleccién de las variables correctas para
el entrenamiento de los algoritmos, ajuste de parametros para mejorar el rendimiento y
visualizacién de los resultados a partir de indicadores o métricas claves que permitieron
mostrar el comportamiento de los mejores algoritmos de deteccion de anomalias en la

base de datos probada.

3.1. Enfoque deinvestigacion

La investigacion busca un enfoque de uso de herramientas de inteligencia artificial para
determinar mediante algoritmos de deteccién de anomalias evaluar un conjunto de datos

obtenidos de un control de calidad en el &rea de produccion y poder comparar los

Josue David Arce Castro
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resultados numéricos a través de métricas clave y determinar la medida o sensibilidad de
emplear estos algoritmos. El objetivo de este analisis es aprovechar las herramientas
disponibles en la actualidad que permitan obtener resultados certeros de entrenar

algoritmos de inteligencia artificial.

La recoleccion de datos se llevé a cabo en el area de produccion de una empresa de
MIPyme textil dedicada a la confeccion de tela plana de algodén y polimeros sintéticos.
En el &rea se cuenta con maquinas tejedoras industriales capaces de producir grandes

volimenes de tela por dia aumentando su produccion.

La metodologia que se establece a continuacion define las fases a seguir para la

implementacion y validacion de los algoritmos de deteccion de anomalias.

llustracion 3.1 Metodologia.

- Fasel w Fase?2 W Fase3 @ Fase4 ’ Fase 5
Determinar Estructurar la  Entrenamiento Ajuste y  Andlisis
variables y base de datos de los dos validacién mediante
atributos de  de algoritmos de de los indicadores
entrada entrenamiento inteligencia algortimos de

y validacion artificial desempeiio

Fuente: Elaboracidn propia.

3.2. Fase 1: Seleccion de variables y parametro de entrada

Para el estudio en cuestién se empled una base de datos de una MiPyme de la ciudad de
Cuenca, que consta de datos etiquetados con diferentes variables y observaciones. Las
caracteristicas de los datos corresponden a 17 variables que describen el control de
calidad de textiles. Las variables son obtenidas mediante muestras que permiten
visualizar el comportamiento del producto defectuoso y su grado de incidencia sobre el

producto terminado.

Las variables estan relacionadas directamente con el proceso de produccion, como el tipo
de defecto, longitud del defecto, cantidad de defectos y metros de tela inspeccionada,
estas variables son criticas afectando a la calidad del producto terminado y rendimiento

del sistema productivo (Santillan, 2020).

Por otro lado, el sistema de calificacién cuatro puntos establecido en la norma técnica
ASTM D5430 - 07 (2011) (American Society for Testing and Materials) establece los
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parametros y variables para clasificar defectos textiles visibles en las telas, este sistema
es ampliamente utilizado por las industrias para asegurar un control estandarizado y

minimiza productos defectuosos (Hanbay et al., 2016) (Hanbay et al., 2016b).

Se distinguen diferentes tipos de variables entre categoricas y numéricas, destacando
variables nominales, discretas y continuas. El estudio cuenta con 6000 observaciones
gue han sido analizados y depuradas para evitar error en la corrida del codigo creado en
R. Se eligi6 este programa para realizar el proceso de deteccién de anomalias ya que es

un programa agil y flexible al momento de analizar un amplio volumen de datos.

La depuracion consiste en identificar valores faltantes, no codificados establecer si existe

datos que no corresponde a la naturaleza normal de la variable, ya que es muy comun
gue en procesos de control de calidad no se registren adecuadamente una observacion
(Orellana & Cedillo, 2020).

Una vez identificado los valores faltantes estos deben ser separados o corregidos de
acuerdo a criterios establecidos por la experiencia estadistica, ya sea reemplazar con la
mediana, media u otro indicador estadistico, 0 a su vez deberd ser eliminado, sin
embargo, si se elimina una observacion indicaria que no se considera como relevante en
el estudio (Ji et al., 2024).

Una vez depurada la base de datos se determina la variable que contiene las etiquetas
andmalas, ya que con la misma se verificara al final si el algoritmo determiné bien o no la
clasificacion. Definido esta variable se codific la variable predictora en formato binario
ya que es una caracteristica de los algoritmos de deteccién de anomalias., para lo cual

se considera una observacion anémala con 0 y 1 a una variable normal.

Las variables consideradas adecuadas para el entrenamiento del algoritmo son
numeéricas ya que muestran los aspectos mas representativos. Es importante notar que
los algoritmos de deteccibn de anomalias funcionan mejor si son entrenados con
variables cuantitativas (Rincy & Roopam, 2021). Estas variables aun no son adecuadas
para entrenar a los algoritmos ya que no tienen una escala de medida que sea
correspondiente entre todas las variables, para ello se debe realizar un proceso de

normalizacion.

Este paso permite llevar a todas las variables de una escala diferente a tener una escala
de misma dimension, pero sin alterar el comportamiento o distribucion de los datos. Una

base de datos normalizada se caracteriza en contener datos con escala de maximos y
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minimos para cada una de las variables, comparando la media, desviacion tipica y otros
factores representando una etigueta en una escala de 1y -1. (Zaragoza, 2020) menciona
gue se lleva a cabo la normalizacién de los datos para que las muestras de entrada tengan

media cero y varianza unitaria.
Limpieza de datos

En las organizaciones se manejan grandes volimenes de datos y normalmente se
encuentran problemas en las variables y observaciones mal registradas, para corregir
estos errores se realiza una depuracion minuciosa tomando en cuenta recomendaciones

de buenas précticas.

Si los datos no tienen el nivel de calidad adecuado, deben realizarse tareas de limpieza
para transformarlos en datos consistentes, corrigiendo datos incorrectos, corruptos, con

formato incorrecto, duplicados o incompletos (Orellana & Cedillo, 2020).

En R, existen varios paquetes para llevar a cabo estos trabajos de los que se han
empleado tidyverse para la manipulacion de ficheros y variables; caret se utiliz6 para

imputar los datos faltantes o perdidos.

Se debe seguir un proceso general de limpieza identificando el estado actual de los datos
y realizando actividades necesarias de limpieza. Primero se analizé si falta encabezados,
codificacibn de caracteres desconocida, categorias incorrectas, desconocidas o

inesperadas.

Se destacan algunas técnicas para la limpieza de datos; una vez establecidas las
correcciones, los datos pueden ser leidos por un dataframe en el programa asignando

correctamente nombres, tipos y etiquetas.

e Ajustar los errores estructurales.

¢ Eliminacién de registros innecesarios o duplicados.
¢ Manejo de valores inusuales.

o Manejo de valores inexistentes.

e Control y validacion de la calidad de los datos.

La tipificacion de las variables categoricas y la imputacion de los valores insuficientes con

la mediana se consideraron soluciones adecuadas.
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3.3. Fase 2: Estructurar la base de datos de entrenamiento y validacion:

En el estudio de problemas de ciencia de datos es crucial encontrar el modelo o algoritmo

gue mejor resuelva y proporcione mejores resultados (Montero, 2024).

En otras palabras, un algoritmo que no solo ajuste bien los datos pasados sino, lo que es
mas importante, que proporcione predicciones futuras acertadas y precisas. Para ello,
inicialmente, se dividen los datos en dos subconjuntos.

Los algoritmos de deteccion de anomalias se deben entrenar a partir de datos
proporcionados de la base de datos original, se separa un porcentaje especifico para
entrenamiento y un porcentaje para validacion. Este porcentaje corresponde segun la
revision de literatura a un 80% de division de datos para entrenamiento y un 20% para
validacion, en ocasiones se evidencia que puede llegar hasta una division de 70 a 30. La
proporcion de datos considerados debe tener el mismo comportamiento en distribucién

tanto para entrenamiento y validacion, evitando sesgos en la eleccion.

Se utilizaron funciones de distribucion que permitira elegir los datos con las mismas
caracteristicas para entrenamiento y validacion para evitar caer en errores de
sensibilidad, ya que sesgar a la muestra es entrenar al algoritmo con cierta caracteristica
y forma y validar con otra distribucion de los datos obteniendo resultados sobre ajustados
0 sin ajuste.

3.4. Fase 3: Entrenamiento de los algoritmos de inteligencia artificial

Se utilizaron diferentes algoritmos para detectar anomalias, tales como Isolation Forest o
bosques de aislamiento, k-means, variaciones de Isolation Forest, entre otros. Todos los
algoritmos empleados se caracterizan ya que corresponden a algoritmos de inteligencia
artificial no supervisado y son empleados para deteccion de anomalias (Rincy & Roopam,
2021)

En el programa R se cuentan con los codigos con toda la programacion de cada algoritmo

y se realiza el entrenamiento. Los algoritmos empleados son los siguientes:

e Local Outlier Factor (LOF): Detecta anomalias basadas en la densidad local.

e One-Class SVM: Andlisis de discriminante vs Clasifica una clase en funcion de
los datos de entrenamiento.

e DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise):

Identifica puntos que no pertenecen a ningun clister.
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e Elliptic Envelope: Asume que los datos utilizan una distribucién gaussiana y
detecta anomalias basadas en esta suposicion.
¢ K-Means Clustering: ldentifica anomalias basadas en la distancia de los puntos

a sus centroides mas cercanos.

Los algoritmos empleados destacan por su capacidad para identificar patrones inusuales
en diferentes tipos de datos lo que permite cubrir diversos enfoques para garantizar un

analisis robusto de las anomalias (Ferreira et al., 2024).

3.5. Fase 4: Ajuste y validacion de los algoritmos utilizados:

En esta etapa se visualiza los resultados preliminares del entrenamiento de los algoritmos
y se establece ajuste de parametros, (Mehrotra et al., 2017) sugiere establecer seleccién
del mejor valor para el parAmetro de contaminacién, con distintas ejecuciones y una

seleccion manual posterior del mejor valor para cada conjunto de datos.

Se seleccion6 manualmente el mejor valor para cada parametro mediante analisis de las
métricas de Sensibilidad, Especificidad y Exactitud y se ejecuté el algoritmo elegido sobre
el conjunto de prueba con parametros adaptados y modificados manualmente para
obtener un mejor rendimiento (Goldstein & Uchida, 2016)

Para un enfoque mas adecuado se consider6 desde el principio de los algoritmos
establecer un porcentaje de datos para entrenamiento y validacion para lograr estimar su

exactitud en el conjunto de validacion.

En el ajuste los pardmetros se consideraron lo recomendado por defecto en el programa
de R para cada uno de los modelos, esto para optimizar el rendimiento computacional, y
son conocido como conjunto de buenas practicas en el campo de la investigacion. Estos

hiper parametros se establecen en la creacion del codigo del modelo respectivo.

Sin embargo, se destacan el uso de técnicas para determinar los hiper parametros
diferentes tales como técnicas bayesianas, reduccion del gradiente, blusqueda en
cuadricula, muestra aleatoria y optimizacion secuencial; permitiendo obtener parametros

Optimos proporcionando una configuracion optima que dara mejores resultados.

3.6. Fase 5: Analisis de resultados mediante indicadores:

Se determiné la matriz de confusién de las variables clasificadas correctamente respecto

a las variables que no fueron clasificadas correctamente. Ese establecié una comparacion
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de todos los modelos para determinar cudl de los modelos se ajusta mejor a la estructura

de los datos.

Se determind los indicadores de sensibilidad, precisién y exactitud, métricas que indican
como es el comportamiento de cada modelo y permite identificar cual tuvo mejor

rendimiento.

Mediante graficas con la ayuda de la libreria ggplot2 se graficé las métricas determinadas
en donde se visualizé el comportamiento de los modelos y permitié una interpretacion
visual del mejor algoritmo de deteccibn de anomalias. Las métricas determinadas
corresponden a sensibilidad, precision exactitud, especificidad, f1, AUC, y el area bajo la
curva AUC — ROC.

4, Resultados

4.1. Andlisis Exploratorio de datos

La base de datos utilizada corresponde un conjunto de registros tomados de la inspeccién
de calidad de una organizacion MiPyme textil, cuenta con 6766 observaciones en 17
variables, estos datos se han registrado desde el periodo del 2022 hasta la fecha, como
se muestra en la ilustracién 4.1 y siguen registrandose ya que permite tomar decisiones

de mejora en el proceso productivo.

[lustracion 4.1 Historial de revision de calidad

Revisién de textiles
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Fecha

Fuente: Elaboracién propia.

Se realiz6 la identificacion de valores faltantes, codificaciones incorrectas de manera
minuciosa en cada una de las variables de forma visual y general. Los resultados

obtenidos muestran en la tabla 4.1. Existen dos variables que presentan registros vacios.

Josue David Arce Castro
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Tabla 4.1 Identificacion de valores faltantes

Variable Valores Valores V_alores
faltantes Totales existentes
item 0 6766 6766
tipo tela 0 6766 6766
fecha revision 0 6766 6766
Telar 23 6766 6743
Metros 0 6766 6766
Ancho 4 6766 6762
tipo defecto 0 6766 6766
Cantidad 0 6766 6766
Puntaje 0 6766 6766
forma falla 0 6766 6766
total fallas 0 6766 6766
defectos totales 0 6766 6766
Calificacion 0 6766 6766
Calidad 0 6766 6766
Semana 0 6766 6766
Mes 0 6766 6766
Afno 0 6766 6766
Anomalia 0 6766 6766

Fuente: Elaboracion propia.

Se tipificd correctamente las variables eliminando tildes, espacios y caracteres como
puntos y comas. Se realizd estas depuraciones ya que el programa R detecta a cada
caracter como unico en el caso de categorias que contengan minusculas son diferentes
a mayusculas aun si signifique lo mismo. En el caso del idioma inglés que es la base del
programa, este no admite tildes, tampoco espacios entre dos palabras y asi demas

consideraciones en el andlisis de base de datos.

Este tratamiento de datos se realizé a las variables que se muestran en la ilustracion 4.2,
estos datos faltantes o perdidos se dan cominmente en el manejo de base de datos en
produccion. En este sentido se observa que las variables con mayor proporcion de valores
perdidos no supera el 0,4%, destacando 4 variables. La variable con mayor proporcion
de valores perdidos es la variable de defectos totales, calificacion y calidad con 0,428%
seguido de 0,33% de telar, ademas de un porcentaje muy pequefio representado en las

variables de ancho y total fallas.
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llustracion 4.2 Variables con datos perdidos
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Fuente: Elaboracidn propia.
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Por tanto, se realiza un andlisis de estos valores faltantes y mediante imputacién de la
media de datos se realiza la imputacién de los mismos mostrando el resultado en la
ilustracién, para tomar como ejemplo en la ilustracion 4.3 se puede observar en un

diagrama de dispersién de color rojo los valores imputados.

llustraciéon 4.3 Datos imputados

100

telar

A0 T

Fuente: Elaboracion propia.
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En la ilustracion 4.4 se puede observar un diagrama de correlacion de variables utilizadas
en el tratamiento de los datos. En general se muestra una correlacion entre las variables,
este método indica el grado de correlacion entre las variables, aquellos valores positivos
y cercanos a uno se visualiza de color rojo tienen correlacion positiva, y de color azul
violeta es el indicativo a correlacion negativa.

llustracion 4.4 Correlacion de variables
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Fuente: Elaboracidn propia.

Los resultados muestran que algunas variables muestran correlaciéon fuerte, destacando
total fallas y cantidad defectos, mientras que otras variables tienen una débil correlaciéon
con valores cercanos a 0. La ilustracion 4.5 a continuacién muestra la distribucion de las
variables y su grado de correlacién entre las mismas destacando defectos totales y

calificacion mostrando que la una variable tiene incidencia en la otra.

El andlisis entre las variables de calificacion y metros es muy débil, indicando una relacién
negativa (-0.0020) sugiriendo que no existe una relacién, lo mismo ocurre al comparar las
variables de calificacion y puntaje con una correlacion de 0.001 indicando ausencia de
relacion, sin embargo, al comparar los defectos totales y cantidad se encuentra una
correlacion positiva, indicando que, si cantidad total aumenta, también lo hace defectos
totales.
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llustracion 4.5 Matriz de dispersion
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En el analisis de la ilustracién 4.6 se establece que de estas dos variables comparadas
se obtiene que 7 de 10 tipos de tela en promedio registran Tela de Primera con un valor
superior al 70%, sin embargo, se muestra que el restante de telas registra con un valor

superior al 75% tela de tercera, la concentracion en tela de segunda muestra un valor

promedio que no supera el 11%.

Fuente: Elaboracidn propia.
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llustracion 4.6: Analisis de la variable tipo tela y calidad

Calidad por tipo de tela

100%
20
Tipo Tela
60
. Tela de Primera
. Tela de Segunda
40
. Tela de Tercera
20
0% .

DUREXNFRAASELE GOMESTEREBLIES TERI SAELECR TRERIELA ALGODON
Tipo de tela

Percent
2 2

&

=

Fuente: Elaboracion propia.

El analisis mostrado en la ilustracion 4.7 el tipo de tela con mayor inspeccion y esta
presente en tres categorias es extra poliéster con un promedio de 54%, seguido de tela
ortopédica con un 22%, el tercer lugar se destaca con 13% a tela piel de durazno, el
restante de tela inspeccionada no supera el 5%, estos resultados muestran que tipo de

tela se han revisado con mas frecuencia.

llustracion 4.7 Calidad por tipo de tela

Tipo Tela
100% Tipo Tela
. DURAZNO
80% [ edramiLLo
[ FRANELAPOLIESTER
o 60% [ Lonasport
3
O EXTRAPOLIESTER
D
0 e NORMAL 25 PASADAS
ORTOPEDICA
0o e [ sarea
20.145% 20.00% TROPICAL
: FRANELA ALGODON
0% S8a5% 335 180
Telade Primera  Telade Segunda  Tela de Tercera

tipo_tela

Fuente: Elaboracion propia.

En la ilustracién 4.8 se analiz6 la variable de tipos de defectos mostrando que la mayor
concentracion en defectos es debido a fallas en la trama del tejido con un 27% y sombras
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con un 22%, esta concentracion de defectos supera el 40% de defectos encontrados, en
este caso los problemas de productos defectuosos corresponden a las caracteristicas del
hilo empleado mostrados. Por otro lado, pasadas rotas y manchas de aceite que
representan un 8% del total de defectos corresponden a fallas de maquina, por tanto, se
destaca la necesidad de establecer un procedimiento de control y mantenimiento

preventivo.

llustracion 4.8 Analisis de tipos de defectos

Tipo de Defectos

OTROS PUNTOS NEGROS - 0%
ORILLO DE POLIESTER - Q%
HUECOS DE GUIA- 0%
HOLLIN - Q%

HILOS DELGADO - 0%
FALLAEMN ORILLO - Q%
FALLA DE PEINE - (4
OTROS - (O

PEINE ABIERTO -
AGUJEROS -
REVENTOM -

HILOS GRUESOS -
TRAMA DOBLE -

OTRAS MANCHAS -
BARBA EN DRILLO -
FALLA DE TEJIDO -
MARZOCAS DE ARRANQUE -
MOTAS -

GUSAND -

MANCHAS DE ACEITE -
PASADAS ROTAS -
FALLA DE TRAMA -
SOMBRA -

Percent

Fuente: Elaboracidn propia.

Una vez conocida la distribucién de los datos y su relacion se procedié a determinar

variables y parametros a emplear.

4.2. Seleccion de variables y parametros de entrada.

El andlisis de algoritmos de deteccion de anomalias se realizé a partir de datos numéricos,
por ende, la base de datos inicial que contenia 18 variables se redujo el numero de
variables a 6 de tipo numérico mostrandose su comportamiento en la ilustracion 4.5.
Posteriormente se realizé un proceso de escalado o bien denominado normalizacién de
variables. En la ilustracion 4.9 la funcién scale permite normalizar la base de datos y crear

un nuevo dataframe.
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llustracion 4.9 Cédigo de escalado

data_scaled <- scale(data_numeric)
data_scaled_df =- as.data.frame(data_scaled)

Fuente: Elaboracion propia.

En lailustraciéon 4.10 con la funcién mutate se cred y afiadio a la base de datos una nueva
variable, la variable anomalia que contienen la variable respuesta a ser comprobada, esta
es binaria de acuerdo a la condicion de que si los valores de la variable de calidad
corresponden a tela de tercera se considera una observacion codificada con 1 y 0

corresponden a observaciones normales.

llustraciéon 4.10 Variable respuesta

# Preprocesamiento
data =- data %=% mutate(anomalia = ifelse(calidad ==

ela de Tercera”, 1, 0})
Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Estructuracion de base de datos de entrenamiento y validacién

Se decidié emplear la division de la base de datos en un porcentaje 70/30, el 70% de los
datos se utilizaron para entrenar los modelos y el restante se utilizé para validacién. Este

proceso se llevé a cabo en cada uno de los modelos de deteccién de anomalias.

En la ilustracion 4.11 se dividié la base de datos original en base de entrenamiento
(trainData) y base de validacion (testData) en una relacién de los datos del 70% para

entrenamiento y 30% en validacion.

llustracion 4.11 Divisién de datos en entrenamiento y validaciéon

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento vy validacion

set.seed(123)

trainindex <- createpatapPartition(data_scaled_dffanomalia, p = 0.7, list = FALSE
trainbata =- data_scaled_df[trainindex,
testData <- data_scaled_df [-trainIndex,

Fuente: Elaboracién propia.
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4.4. Parametros utilizados para el entrenamiento

4.4.1. Algoritmo Isolation Forest

Se inicializé el modelo con los parametros de tamafio de muestra para construir el arbol
de 256, y numero de arbol para el bosque de 100. Posteriormente se ajustd el modelo
para que aprenda a patrones de normalidad y anomalias. En cada observacion se realizd
la prediccién de anomalias con la funcion de anomaly score. Basandose en el umbral
(0,65 para el caso) de puntaje de anomalia el modelo clasific6 observaciones anémalas

y normales.

4.4.2. Algoritmo Elliptic Envelope

El procedimiento ajustado del modelo (Elliptic Envelope) para detectar anomalias, calculd
las distancias de Mahalanobis para encontrar observaciones anémalas y se evalué la
efectividad del modelo, las predicciones se compararon con las etiquetas reales y el
umbral para clasificar las anomalias se establecié un percentil 95 de las distancias de
Mahalanobis.

El algoritmo ajusté un modelo de covarianza minima determinante (covMcd) a los datos
de entrenamiento. Si la distancia excede un umbral basado en una distribucién Chi-

cuadrado, se clasifica como anomalia.

4.4.3. Algoritmo LOF (Local Outlier Factor

Para la implementacion del algoritmo Local Outlier Factor (LOF), primero se instalaron y
cargaron los paguetes necesarios para el analisis. Luego, se ajusté el modelo LOF a los
datos escalados, calculando un puntaje LOF para cada observacion, lo qgue mide qué tan
anémalo es cada punto respecto a sus vecinos. Posteriormente, se defini6 un umbral
basado en el percentil 95 de los puntajes LOF para clasificar las observaciones como

anomalias o no.

Se generaron predicciones clasificando cada punto como anomalia 0 no, segun si su
puntaje LOF superaba el umbral establecido. A continuacién, se cre6 una matriz de
confusién para comparar las predicciones con las etiquetas reales de anomalias, y se
evalud el rendimiento del modelo calculando varias métricas de rendimiento, como la
exactitud, sensibilidad y especificidad. Este proceso permitio identificar y evaluar las
anomalias en el conjunto de datos, proporcionando una visién clara del rendimiento del

modelo a través de la matriz de confusion y las métricas asociadas.
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4.4.4. Algoritmo One-Class SVM

El One-Class SVM entren6é un modelo de maquina de vectores de soporte de una clase
utilizando los datos de entrenamiento. Se utilizé un kernel radial y el tipo de clasificacién
fue 'one-classification’. Las predicciones se generaron aplicando el modelo a los datos de

prueba y convirtiendo los resultados a 0 (normal) o 1 (anomalia).

4.4.5. Algoritmo DBSCAN

Para el algoritmo DBSCAN se aplicaron a los datos de entrenamiento, agrupando las
observaciones cercanas basadas en un radio (eps) de 0.5 y un nimero minimo de puntos
(minPts) de 5. Las predicciones se generaron asignando 1 a las observaciones

clasificadas como ruido (cluster -1) y 0 a las demas.

4.4.6. Algoritmo KMeans

Por ultimo, K-Means agrup6 los datos de entrenamiento en 2 clisteres utilizando el
algoritmo k-means. Para cada observacion de prueba, se asignoé el cluster mas cercano
basado en la distancia Euclidiana a los centroides. Si el cluster asignado corresponde al
cluster con el menor nimero de observaciones, se predice 1 (anomalia), de lo contrario
0.

4.5. Comparacion de métricas de desempefio

En esta investigacion, se evalué el desempefio de diversos algoritmos de deteccién de
anomalias no supervisados para identificar defectos en muestras de tela plana. Los
modelos analizados incluyen Isolation Forest, Local Outlier Factor (LOF), Elliptic
Envelope, One Class SVM, DBSCAN y K-Means.

45.1. Matriz de confusion de Isolation Forest

Los resultados de la matriz de confusion de la ilustracion 4.12 muestran el resultado del
entrenamiento del modelo de Isolation Forest, en este sentido se tiene que el modelo es

capaz de detectar anomalias con pocos falsos positivos y negativos.

[lustracion 4.12 Matrix de confusion del modelo Isolation Forest

Josue David Arce Castro
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Target
1 ]
i 5
- 9.8% = 9.4% P
78 73
=
o
-'5' 45.9%
2
o
o
= 6.8%
92
4. 1%

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo muestra que el 82% fueron clasificados correctamente como positivos 0
normales, mientras que el 5,8% fueron clasificados correctamente como anomalias. No
obstante, el 12,2 % de los datos fueron clasificados incorrectamente por el modelo, 6,8%
de las observaciones fueron incorrectamente clasificadas como normales y 5,4% de las

observaciones se clasificaron como anémalas.

Las instancias correctamente clasificadas por el modelo (Precisién) representan el 92%
de los datos de validacion, indicando un porcentaje positivo para el caso del modelo de
Isolation Forest. Las instancias positivas se muestran que el modelo logra un rendimiento
muy bueno con el 93,8% de los datos son clasificados correctamente. En el caso de
anomalias el modelo refleja solo un 45,9% de los datos clasificados correctamente.

En una visién mas completa del modelo con el indicador F1 que indica un equilibrio entre

sensibilidad y precision muestra un 93,08% de estabilidad.

45.2. Matriz de confusién de LOF

Para el caso del modelo LOF, se muestra en la ilustracién 4.13, un 80.6% de los datos
clasificados correctamente como normales y un 6.1% clasificados correctamente como

anomalos. Por el contrario, el porcentaje clasificaciones incorrectas este modelo obtuvo
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13.3% de los cuales 6.5% de las observaciones fueron incorrectamente clasificadas como

normales y 6.8% de las variables normales errbneamente se clasific6 como anomalias.

llustracién 4.13 Matriz de confusién de LOF

Target
1 0
= e
- 6.1% " 6.8% o
82 92
=
o
T 48.2%
2
2
o
i
= 6.5% =
23
J1.8%

Fuente: Elaboracion propia.

4.5.3. Matriz de confusién de Elliptic Envelope

Para el caso del algoritmo de la ilustracién 4.14 se observa que existe una correcta
clasificacion de observaciones normales con una tase verdaderos positivos de 87,2%,
mientras que una tase de verdaderos negativos muy baja con solo el 1%, es decir este
modelo no clasifica anomalias de acuerdo a las observaciones reales. Esto se contrasta
con una tasa de 11,5% de observaciones clasificadas erroneamente y con una tasa de
error de clasificacion a anomalias representando solo el 0,1%. Este modelo considera
mejor la clasificacion no reconoce valores atipicos del conjunto de datos después de

realizar la validacion.
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llustracion 4.14 Matriz de confusion del modelo Elliptic Envelope

Target

- 1% 0.1%
14 2

a8v.a%
12.5%

8.2% 0.2%

Prediction

11.7%

= 11.5%

91.8%

Fuente: Elaboracidn propia.

45.4. Matriz de confusién de One-Class SVM

Los resultados obtenidos en la matriz de confusion de la ilustracion 4.15 muestran que
los valores correctamente clasificados como normales representan 41,2%, y las
observaciones correctamente clasificadas como anomalias representan solo el 3,8%. Por
el contrario, los resultados del modelo muestran una tasa elevada de clasificacion
incorrecta de datos normales en anomalias con una tasa de 46,3%, y un 8,8% de
observaciones incorrectamente clasificadas como normales, esto muestra que el modelo
tiene una elevada tasa de clasificacion incorrecta, es decir, tiende a cometer errores de

clasificacion.
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llustracién 4.15 Matriz de confusién del modelo One Class SVM

Target

- 3.8%
51

75%

30%

Prediction

= 8.8%
119

17 6%

0%

Fuente: Elaboracidn propia.

45.5. Matriz de confusion de DBSCAN

La tasa de clasificacion correcta de verdaderos positivos representa el 86%, indicando
gue el modelo logra clasificar correctamente 1163 observaciones como normales, por otro
lado, la tasa de verdaderos negativos el modelo logra clasificar observaciones como
anémalas un 3,5%. En contraste, el modelo tiene una tasa elevada de clasificacion
incorrecta representando el 9,15% de las observaciones anbmalas como normales. El
restante 1,5% de las observaciones se clasificaron erroneamente como normales cuando
no lo son. Estos resultados se pueden contrastar en la ilustracion 4.16.

[lustracion 4.16 Matriz de confusién del modelo DBSCAN

Target

25.9%

- 3.5% 1.5%
47 20

TOI%

27 6%

Prediction

= 9.1%
123

Fuente: Elaboracién propia.
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4.5.6. Matriz de confusién de K-means

En el Gltimo modelo los resultados obtenidos se muestran en la lustracién 4.17 indicando
una tasa de clasificacidbn de verdaderos positivos elevado correspondiendo al 87,4%.
Asimismo, la tasa de clasificacion de verdaderos negativos, es decir, valores clasificados
como andmalos corresponde el 3,5% del total de observaciones. A diferencia del resto de
modelos, la tasa de clasificacién de falsos positivos representa el 12,3% indicando que el
modelo clasificd 167 observaciones en su variable respuesta como normales cuando no
lo son. Otro aspecto importante a resaltar es que no existe observaciones clasificadas

como falsos negativos.
llustracion 4.17 Matriz de confusion de K-means. Fuente: Elaboracion propia.

Target

i
- 02% &
3
[y
=
E 1.8%
=
L]
—
[
@
e 123% ¢
167

93.2%

Fuente: Elaboracién propia.

45.7. Analisis de métricas

En la tabla 4.3 se establecieron el valor obtenido de las métricas de cada uno de los
modelos empleados. Se destaca el modelo de Isolation Forest, ya que tiene una tasa de
precision del 92,35%,

Tabla 4.2 Métricas de desempefio

Isolation Elliptic One Class
Métrica Forest Envelope LOF SVM DBSCAN KMeans

Sensitivity 0,9383 0,9983 0,8487 0,4708  0,0008 1,0000

Josue David Arce Castro



UCUENCA

F1 0,9308 0,9373 0,8746 0,5992 0,0017 0,9344
Precision 0,9235 0,8833 0,9021 0,8240 1,0000 0,8769
Accuracy 0,8780 0,8832 0,7871 0,4494  0,1264 0,8773
AUC 0,6986 0,5403 0,6038 0,6146 0,5004 0,5118
Specificity 0,4588 0,0824 0,3588 0,3000 1,0000 0,0235

Fuente: Elaboracion propia.
Los resultados indican la precision del algoritmo Isolation Forest indicando una precisiéon
del 92,35% y F1 score de 93,08% indicando una tasa elevada de deteccion de anomalias
con pocos falsos positivos y negativos, sin embargo, su especificidad (0.4588) y AUC
(0.4588) son relativamente bajas en comparacion con otros modelos.

Se destaca a los algoritmos Isolation Forest (0,8780), Elliptic Envelope (0.8832), KMeans
(0.8773) e Isolation Forest (0.8780) como los més efectivos. Estos modelos muestran un
rendimiento robusto en la clasificacion general, indicando su capacidad para identificar

correctamente tanto anomalias como puntos normales en los datos.

KMeans (1.0000) y Elliptic Envelope (0.9983) sobresalieron, demostrando una casi
perfecta identificacion de anomalias. Isolation Forest también mostré una alta sensibilidad
(0.9383), posicionandose como una opcion fuerte para detectar anomalias en el conjunto
de datos.

La proporcién de puntos normales correctamente identificados, fue mas alta para
DBSCAN (1.000), lo que indica su efectividad en minimizar falsos positivos. Isolation
Forest (0.4588) mostr6 una especificidad moderada, mientras que One Class SVM
(0.3000) tuvo un rendimiento mas bajo, sugiriendo que este ultimo es menos adecuado

para este conjunto de datos especifico.

La proporcion de predicciones de anomalias que realmente son anomalias, fue
notablemente alta en DBSCAN (1.000) e Isolation Forest (0.9235). Estos resultados
indican que la mayoria de las predicciones de anomalias hechas por estos modelos son

correctas, lo que es crucial cuando la precision en la identificacion de anomalias es vital.

Una evaluacion equilibrada entre precision y sensibilidad, y la capacidad de diferenciaciéon
del modelo resalta que Elliptic Envelope (0.9373) y KMeans (0.9344) obtuvieron los
mejores F1 Scores, reflejando un buen equilibrio. En este sentido Isolation Forest
demuestra con un AUC moderado (0.6986) sugiriendo su excelente capacidad para
diferenciar entre anomalias y puntos normales, lo que lo hace muy confiable para la

deteccion de anomalias.

39

Josue David Arce Castro



UCUENCA

llustracion 4.18 Métricas de desempefio.

Comparacion de métricas de

desempenio

1,00

0,80

0,60

0,40

0,20 I I

0,00 -

Isolation Elllptlc One Class DBSCAN KMeans
Forest Envelope SVvM

m Sensitivity ®F1 ®mPrecision ®mAccuracy mAUC mSpecificity

Fuente: Elaboracidn propia.

4.5.8. indice de Siluetay Chi-cuadrado

El valor de chi-cuadrado determina la independencia de las variables, mientras que el
indice de silueta determina la cohesién de los clisteres. En la tabla 4.4 se muestra que
el mejor indice de silueta (0.6261) de Elliptic Envelope sefiald clisteres bien definidos.
DBSCAN (242.8667) mostré un valor mas moderado, equilibrando la efectividad y la
consistencia de las predicciones; sin embargo, su alto valor de chi-cuadrado indica una

mayor discrepancia entre las predicciones y las observaciones reales.

Tabla 4.3 indice de silueta y Chi cuadrado

Chi-
Modelo squared Silhouette

IsolationForest 181,9160 0,2777
LOF 96,9697 0,2366
EllipticEnvelope 13,2300 0,6261
OneClassSVM  191,8632 0,0735
DBSCAN 242,8667 0,4147

KMeans 21,9822  0,2647
Fuente: Elaboracion propia.
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Para detectar anomalias en la ilustracion 4.18, los algoritmos Isolation Forest, Elliptic
Envelope y KMeans son los mas adecuados debido a su equilibrio entre sensibilidad y
precision. Elliptic Envelope se distinguen por su habilidad para diferenciarse y formar
clusteres claros. Por su equilibrio entre sensibilidad y precisién, los algoritmos Elliptic
Envelope y KMeans son los méas apropiados para detectar anomalias, mientras que su

habilidad para diferenciarse y crear clusteres bien definidos es lo que distingue a KMeans.

llustracion 4.19 Métricas de modelos Fuente: Elaboracion propia.

Comparacion de Métricas de Modelos

Accuracy

. LOF

. EllipticEnvelope

Sensitivity AUC OneClassSVM
[

. DBSCAN

KMeans

Specificity F1

Precision

Fuente: Elaboracidn propia.

Asimismo, Isolation Forest en la ilustracion 4.19 brinda un excelente rendimiento general,
aunque su especificidad mas elevada podria limitar su aplicacion en algunos casos. Para

este conjunto de datos, el modelo One Class SVM no es adecuada debido a su
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desempefio significativamente inferior. Estos hallazgos ofrecen una base soélida para

seleccionar modelos adecuados para detectar anomalias en aplicaciones similares.

llustracion 4.20 Comparacion de métricas. Fuente: Elaboracion propia.
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Fuente: Elaboracién propia.

5. Discusién
Los resultados obtenidos en esta investigacibn demuestran que los algoritmos de
deteccion de anomalias no supervisados, en particular el modelo de Isolation Forest,
pueden mejorar significativamente la identificacion de defectos en productos textiles en

comparacion con los métodos convencionales de inspeccidn visual.

Los métodos tradicionales de inspeccion visual suelen depender de la experiencia y
subjetividad de los operadores, lo que puede llevar a una deteccidon inconsistente de
defectos. En contraste, los algoritmos de IA desarrollados en este estudio han
demostrado ser capaces de identificar defectos de manera mas precisa y objetiva, lo que

podria optimizar los procesos de control de calidad en la industria textil.

La implementacion de estos modelos de deteccion de anomalias en entornos de
produccion textil podria automatizar y agilizar los procesos de inspeccion, reduciendo los
costos asociados a la mano de obra y mejorando la consistencia en la identificacion de
defectos. Esto, a su vez, permitiria a las empresas del sector textil mejorar la calidad de

sus productos y la satisfaccion de los clientes.
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Una limitacién de este estudio es que el conjunto de datos utilizado se basé Unicamente
en defectos identificados mediante inspeccion visual, lo que puede introducir sesgos en
los resultados. En el futuro, seria importante complementar estos datos con muestras de

telas sin defectos, a fin de mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos.

Ademads, explorar la combinacion de varios algoritmos de deteccion de anomalias, como
Isolation Forest y Elliptic Envelope, podria resultar en un desempefio aiin mas robusto y
preciso para la identificacién de defectos en textiles.

6. Conclusiones

El andlisis y seleccién de variables demostré ser un paso esencial para determinar el
mejor algoritmo en deteccion de anomalias, puesto que variables con mejor relacion entre
si permitieron mejorar los modelos. Asimismo, fue importante determinar una estructura
de entrenamiento y validacién de los modelos mostrando asi resultados mas reales de la
capacidad de los modelos en realizar predicciones acertadas con nuevos datos.

Se determiné la mejor estructuracion de los modelos para obtener resultados de acuerdo
al comportamiento de los datos que se verificaron con la validacion de del 80% de los
datos, destacando asi la necesidad de mejorar el modelo con nuevos datos.

Esta investigacion ha demostrado el potencial de los algoritmos de inteligencia artificial,
especificamente los modelos de deteccién de anomalias no supervisados, para mejorar
la identificacion de defectos en productos textiles. Los resultados obtenidos con el modelo
de Isolation Forest son particularmente prometedores y sugieren que la implementacion

de estas técnicas puede optimizar los procesos de control de calidad en la industria.
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7. Anexos

llustracion 7.1 Disposicion de variables

Correlacion de variables continuas

calificacion telar ancho metros puntaje mes afio dia anomalia | fectos_total| | cantidad | |total_fallas|| semana
Corr. Corr. Corr: Corr. Corr: Corr: Corr: Corr: Corr. Corr: Corr: Corr: %
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Corr: Corr: Carr: Corr: Carr: Corr: Carr: Carr: Carr: Cor: |3
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Fuente: Elaboracion propia.
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Cdédigo de ejecucion

llustracion 7.2 Codigo de carga librerias

# Carga de las librerias
Tibrary (dplyr)
Tibrary(caret)
Tibrary(el071)
Tibrary(ggplot2)
Tibrary (proC)
Tibrary(cluster)
Tibrary(fpc)
Tibrary(rstatix)
Tibrary(reshape2)
Tibrary(knitr)
Tibrary(kableExtra)
Tibrary(mclust)
Tibrary(keras)
Tibrary(stats)
Tibrary(solitude)
Tibrary(isotree)
Tibrary(dbscan)
Tibrary (MASS)
Tibrary(lattice)

Fuente: Elaboracion propia.

llustracién 7.3 Depuracion y seleccién de variables

# cargar los datos
data =- read_excel("datos.x1sx")
data =- as.data.frameidata)

# Imputacidn con la mediana
data =- data %=%
mutate(across (where(is. numeric), ~ifelse(is.nal.), median(., na.rm = TRUE}, .J))

# Crear la variable de anomalia
data =- data %=% mutate(anomalia = ifelseicalidad == "Tela de Tercera”, 1, 0))

# seleccionar solo variables numéricas
data_numeric <- data %=% dplyr::select(metros, ancho, cantidad, puntaje,

total_fallas, defectos_totales, calificacion)

# Escalado de variables
scaled_data =- scale(data_numeric)

# Ccrear un dataframe con los datos escalados y la variable de anomalia

data_scaled_df =<- as.data.frame(scaled_data)
data_scaled_dfianomalia <- datafanomalia

Fuente: Elaboracion propia.
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llustracion 7.4 Divisién de datos en entrenamiento y validacién, creacién de funcién de
almacenamiento de métricas

# D1v1dir en conjunto de entrenamiento y validacion (8BU/20)
set.seed(123)

trainIndex <- createDataPartition({datafanomalia, p = .80, 115t = FALSE)
train_data <- data_numeric[trainIndex,

test_data «- data_numeric[-trainIndex,

train_labels =- datafanomalialtrainindex]

test_labels <- datafanomalia[-trainindex]

# Funcion para calcular métricas
calcular_metricas =- function(predictions, test_labels)
conf_matrix <- confusionmatrix(as.factor(predictions), as.factor(test_labels))
roc_curve <- roc(test_labels, predictions)
auc <=- auc(roc_curve)
chi_square =- chisg.test(table(predictions, test_labels))
silhouette_score =- silhouvette(predictions, dist(test_data))
Tist(
accuracy = conf_matrixfoverall["Accuracy”],
sensitivity = conf_matrixfhyclass["sensitivity”],
specificity = conf_matrixSbyClass["specificity”],
Precision = conf_matrixtbyclass["Precision”],
F1 = conf_matrixibyCclass["F1"],
AUC = auc,
Chi_squared = chi_squareistatistic,
Silhouette = mean(silhouette_scorel[, 31)

)
# Resultados
resultados <- data.frame(Metrica = c("accuracy”, "sensitivity”, "specificity”,
"precision”, "F1", "auc", "Chi-squared”, "silhouette"))

Fuente: Elaboracién propia.

llustracién 7.5 Entrenamiento de modelos parte 1

# Isolation Forest

mode]l_if «- isolation.forest(train_data, ntree = 100)

scores_if <- predict(model_if, test_data)

threshold_if =- mean(scores_if) + sd(scores_if)

predictions_if «- ifelse(scores_if = threshold_if, 1, 0)

metricas_if <- calcular_metricas(predictions_if, test_labels)
resultados <- cbind(resultados, IsolationForest = unlisti{metricas_if))

# Local outlier Factor (LOF) utilizando el paguete dbscan
minPts =- 21

lof_train <- dbscan::lof({train_data, minPts = minPts)

lof_test <=- dbscan::lof(test_data, minPts = minPts)
threshold_lof «<- mean{lof_train) + sd(lof_train)
predictions_lof «<- ifelse(lof_test > threshold_Tof, 1, 0)
metricas_lof «- calcular_metricas(predictions_Tof, test_labels)
resultados =- chbind(resultados, LOF = unlist(metricas_lof))

# E1liptic Envelope

model_ee <- cov.rob{train_data)

mahal_dist =- mahalanobis(test_data, colMeans(train_data), covitrain_data))
threshold_ee <- gchisq(0.975, df = ncel(train_data))

predictions_ee «- ifelse(mahal_dist > threshold_ee, 1, 0)

metricas_ee <- calcular_metricas(predictions_ee, test_labels)

resultados <- chind(resultados, EllipticEnvelope = unlist(metricas_ee))

Fuente: Elaboracion propia.
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llustracion 7.6 Entrenamiento de modelos parte 2

# one-Class SwM

model_swvm <- svm(train_data, type = 'one-classification’, kernel = 'radial’)
predictions_svm <- predict(model_svm, test_data)
predictions_svm =- ifelse(predictions_svm == TRUE, 1, 0}

metricas_svm <- calcular_metricas(predictions_swvm, test_labels)
resultados <- chind(resultados, oneClassswM = unlist(metricas_swvm))

# DBSCAN

db =- dbscan(train_data, eps = 0.5, minPts = 5)

test_clusters «<- predict(db, newdata = test_data, data = train_data)
predictions_db =- ifelse(test_clusters == 0, 1, 0)

metricas_db <- calcular_metricas(predictions_db, test_labels)
resultados <- chind(resultados, DBSCAN = unlistimetricas_dh))

# K-means
model_km <- kmeans(train_data, centers = 2)
test_clusters_km =- apply(test_data, 1, function(x) {
which.min(colsums ((t(model_kmScenters) - x}A2))
3]
predictions_km =- ifelse(test_clusters_km == which.min(table(model_kmicluster)), 1, 0)
metricas_km =- calcular_metricas{predictions_km, test_labels)
resultados <- chind(resultados, KMeans = unlisti{metricas_km))

Fuente: Elaboracion propia.

llustracion 7.7 Codigo de los resultados de los modelos

# Presentar los resultados
kable(resultados, format = "htm1") %%
kable_styling(bootstrap_options = c("striped”, "hover", "condensed”, "responsive"))
# Especificar el nombre del archivo csv
archivo_csv <- "resultados.csv”
# Guardar el dataframe de resultados en un archivo Csv
write.csviresultados, archivo_csv, row.names = FALSE)
# Mensaje de confirmacidn
cat("Resultados guardados en", archivo_csv, "\n")
# Visualizacion de resultados
# Excluir la fila con "Chi-cuadrado”
resultados <- resultados[resultadosiMetrica !'= "Chi-squared"”,
resultados <- resultados[resultadosiMetrica '= "silhouette”, ]
# convertir los resultados a formato largo para ggplot
results_long <- resultados =%
pivot_longer (-Metrica, names_to = "Modelo”, values_to = "valor")
# grafico de las métricas
ggplot(results_long, aes(x = Modelo, vy

valor, fi11 = Metrica)) +

geom_bar (stat = "identity", position = pesition_dodge()) +
theme_minimal () +
labs(title = "comparacion de Métricas de Rendimiento”, y = "wvalor”, x = "Modelo™) +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))

Fuente: Elaboracién propia.
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llustracion 7.8 Codigo grafico tipo radar de métricas

# convertir los datos en el formato adecuado para fmsb

metrics_radar <- as.data.frame(t(metrics[-1]))
colnames (metrics_radar) <- metricsiMetric
metrics_radar =- rbind(rep(l, ncol(metrics_radar)), rep(0, ncol(metrics_radar)), metrics_radar)

# crear grafico radar

Tibrary(fmsb)

radarchart(metrics_radar,
axistype = 1,

#pfcol = alpha(c("blue”, "red”, "green”, "purple”, "orange”, "brown"), 0.5},
plwd = 2,

cglcol = "[IEMEN".

cglty = 1,

axislabels = c("0", "0.5", "1"),
vicex = 0.8,
title = "Comparacidn de Métricas de Modelos”

)

Tegend("topright”, Tegend = colnames(resultados)[-c(1l, 2)]

col - cCHNE, S, Eesd . OWOE . Grawe . EEER). pch - 22, cex - 0.8)

Fuente: Elaboracidn propia.
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