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Resumen

La obra explora la implementacion del aprendizaje automatico en la manufactura
textil, abordando los desafios que enfrenta el sector peruano en términos de
eficiencia productiva y calidad. A traves de un estudio experimental, se demuestra
como la integracion de algoritmos inteligentes, especificamente redes neuronales
convolucionales, permite transformar los procesos productivos mediante la
automatizacion de la inspeccion visual y la deteccion de defectos. El texto analiza
el impacto de esta tecnologia en dimensiones clave como el control de calidad,
el mantenimiento predictivo, la gestion de inventario y la eficiencia operativa,
evidenciando que laadopcion de estasherramientas no solo mejora la productividad,
sino que también reduce costos y optimiza el uso de recursos. La obra constituye
unreferente parala modernizacion tecnologica del sector textil, demostrando que la
inteligenciaartificialesuninstrumento estrategico paralacompetitividad industrial.

Palabras clave:
Aprendizaje automatico, manufactura textil, redes neuronales, control de calidad,
eficiencia operativa

Abstract

Thiswork explores the implementation of machine learning in textile manufacturing,
addressing the challenges faced by the Peruvian sector in terms of productive
efficiency and quality. Through an experimental study, it demonstrates how the
integration of intelligent algorithms, specifically convolutional neural networks,
enablesthetransformation of production processes through the automation of visual
inspection and defect detection. The text analyzes the impact of this technology
on key dimensions such as quality control, predictive maintenance, inventory
management, and operational efficiency, evidencing that the adoption of these
tools not only improves productivity but also reduces costs and optimizes resource
utilization. The work constitutes a reference for the technological modernization of
the textile sector, demonstrating that artificial intelligence is a strategic instrument
forindustrial competitiveness.

Keywords:
Machinelearning, textilemanufacturing, neuralnetworks, quality control, operational
efficiency
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Resumo

Esta pesquisa examina a influéncia do principio da convencionalidade na
jurisprudéncia do Tribunal Constitucional do Peru, centrando-se nas sentencas de
Habeas Corpus sobre prisao preventiva. O estudo analisa como este principio, que
obriga a harmonizar o direito interno com os padroes interamericanos, e aplicado
pelo tribunal para proteger a liberdade pessoal e a presungao de inocéncia. O
trabalho argumenta que a incorporacao efetiva desses padroes é crucial para evitar
0 USO excessivo da prisao preventiva, motivar devidamente as decisdes judiciais e
priorizar a liberdade como direito fundamental. Conclui-se que a convencionalidade
fortalece a protecao dos direitos humanos no sistema de justica peruano.

Palavras-chave:
Convencionalidade, Habeas Corpus, prisao preventiva, Tribunal Constitucional,
liberdade.
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Introduccion

En el contexto industrial global, los procesos de manufactura exi-
gen la integracidn del aprendizaje automatico para optimizar el uso de
recursos y maximizar el valor agregado, dado que autores como Ailisto
et al. (2023) sefialan que la implementacién de estos algoritmos impulsa
un crecimiento proyectado del 35% en el valor agregado bruto de eco-
nomias desarrolladas para el afio 2035, evidenciando su capacidad para
mitigar ineficiencias operativas mediante la toma de decisiones basada
en datos masivos que superan las capacidades de la supervision humana
tradicional. La literatura especializada destaca que el aprendizaje auto-
matico abarca un conjunto de técnicas como las redes neuronales convo-
lucionales que moldean la ejecucién de los procesos de manufactura al
permitir una deteccién de defectos visuales con una precisién superior al
98%, tal como lo demuestran experiencias en la India segiin Babu (2025),
fundamentandose tedricamente este estudio en los postulados de Sa-
diku et al. (2025), quienes definen esta tecnologia como un subcampo
de inteligencia artificial capaz de identificar patrones complejos sin
programacion explicita para asegurar el cumplimiento de estindares de

calidad rigurosos.

A nivel sudamericano, investigaciones recientes han explorado
cémo la aplicacidon de arquitecturas de aprendizaje profundo afecta el
rendimiento de la produccién textil, evidenciando que modelos como
ResNetso logran una exactitud del 89.2% en el reconocimiento de pa-
tologias en la materia prima segln Ozek et al. (2025), contrastando con
la realidad nacional peruana donde el sector textil enfrenta una baja
eficiencia productiva de 0.10 unidades por hora hombre debido a la fal-
ta de estandarizacién y fallas en la maquinaria segtin Ortiz Porras et al.
(2022), situacion que se replica criticamente en la empresa Amed Indus-
try, donde la ausencia de estas tecnologias ha generado un incremento

del 15% en costos operativos y retrasos constantes en las entregas. Este



escenario evidencia la necesidad apremiante de adoptar soluciones tec-
nolégicas que permitan a las empresas textiles peruanas cerrar la brecha
competitiva con sus pares internacionales, aprovechando el potencial
transformador de la inteligencia artificial para reconfigurar sus procesos
productivos y alcanzar estindares de calidad y eficiencia acordes con las

exigencias del mercado global.

El presente libro tiene como objetivo principal evaluar el efecto del
aprendizaje automatico en los procesos de manufactura de la empresa
textil Amed Industry, mediante una investigaciéon de enfoque cuanti-
tativo con disefio cuasi experimental y nivel explicativo, utilizando un
cuestionario validado aplicado en etapas de pre-test y post-test para
comparar el estado de la produccién antes y después de la interven-
cién, buscando demostrar con rigor estadistico que la incorporacién de
algoritmos supervisados y profundos mejora el rendimiento operativo.
El estudio se estructura en torno a cuatro dimensiones fundamentales
de los procesos de manufactura: el control de calidad, el mantenimiento
predictivo, la gestion de inventario y demanda, y la eficiencia operativa
y costos, cada una de las cuales ha sido evaluada mediante indicadores
especificos que permiten cuantificar el impacto de la intervencion tec-
nolégica. La metodologia empleada incluye la implementacion de una
red neuronal convolucional con arquitectura ResNet-50, entrenada con
un repositorio de 15,487 imagenes de tejidos obtenidas directamente de
la linea de produccién, lo que constituye una contribucién significativa

al campo de la manufactura inteligente en el contexto latinoamericano.

Este trabajo posee valor teédrico al validar la aplicabilidad de un
modelo algoritmico en un entorno nacional y ofrecerd implicaciones
practicas directas parala empresa Amed Industry, la cual podra sustituir
métodos manuales subjetivos por sistemas predictivos eficientes. Desde
la perspectiva metodolégica, lainvestigacidon aportainnovacion median-

te la validacién de un modelo matematico basado en redes neuronales



convolucionales, empleando especificamente la arquitectura ResNet-50
que integra bloques residuales para mitigar el problema de degradacion
en estructuras profundas de redes neuronales, y utilizando el estadistico
U de Mann-Whitney junto con el coeficiente de Rosenthal para asegurar
una interpretacion valida del efecto, superando la significancia probabi-
listica tradicional y proporcionando medidas del tamano del efecto que

permiten evaluar la magnitud practica de las mejoras obtenidas.

La trascendencia social de esta investigacion se manifiesta en la
mejora directa de las condiciones laborales de los colaboradores de la
entidad, quienes se benefician de la automatizacién de la inspeccidn
visual que reduce el agotamiento fisico y el estrés mental derivado de
la vigilancia ininterrumpida de los fardos de tela, permitiendo que el
personal se desvincule de tareas mondtonas y repetitivas para priorizar
labores de mayor valor afiadido, como la correccién mecanica y el man-
tenimiento preventivo, favoreciendo su desarrollo profesional y aumen-
tando su satisfaccién laboral. El estudio beneficia también a la comu-
nidad mediante la disminucién sustancial del desperdicio de materia
prima durante la manufactura textil, ya que la reduccién de mermas
mitiga el impacto ambiental de la actividad industrial en la regidn, pro-
moviendo un modelo de sostenibilidad ecolégica que es cada vez mas
exigido por los consumidoresy reguladores internacionales, demostran-
do que la tecnologia puede ser un instrumento al servicio del desarrollo

humanoy no solamente un fin en si mismo.

El documento se organiza en seis capitulos que abordan de mane-
ra sistematica el problema de investigacion, los fundamentos teéricos,
la metodologia empleada, los resultados obtenidos, el analisis y discu-
sion de los hallazgos, y las reflexiones finales con las correspondientes
recomendaciones. El primer capitulo contextualiza la problematica de la
manufactura textil en el Per(y presenta el planteamiento del problema,

los objetivosy lajustificacion del estudio. El segundo capitulo desarrolla



el marco teérico, abordando los antecedentes internacionales y naciona-
les, asi como los fundamentos conceptuales del aprendizaje automatico
y los procesos de manufactura. El tercer capitulo detalla la metodologia
empleada, incluyendo el enfoque, disefio, poblacion, muestra, técnicas
e instrumentos de recoleccién de datos. El cuarto capitulo presenta los
resultados obtenidos, tanto del desarrollo del modelo como del anali-
sis cuantitativo. El quinto capitulo analizay discute los hallazgos a la luz
de la literatura especializada. Finalmente, el sexto capitulo presenta las
conclusiones y recomendaciones derivadas del estudio, ofreciendo una
hoja de ruta para la consolidacion y expansion del sistema de aprendiza-
je automatico en la empresa textil Amed Industry y en el sector manu-

facturero peruano en general.






Capitulo 1
El aprendizaje automatico como catalizador de la
transformacion en la manufactura texctil




La revolucion silenciosa de los datos en la produc-
cion industrial contemporanea

La integracion del aprendizaje automatico en los procesos de ma-
nufactura representa una de las transformaciones mas significativas en
la historia industrial contemporanea, impulsando un crecimiento pro-
yectado del valoragregado bruto del 35% en Estados Unidos y del 34% en
Japdn para el ano 2035. Este fendmeno evidencia la capacidad de estas
tecnologias para revolucionar la produccién industrial y optimizar recur-
sos de manera sin precedentes. De manera paralela, paises como Alema-
nia anticipan un incremento similar del 29% en su economia debido a la
integracion de inteligencia artificial en sus sistemas productivos, lo que
confirma que esta tendencia global hacia la automatizacién inteligente
busca mitigar las ineficiencias operativas mediante la implementacién
de modelos predictivos (Ailisto et al., 2023). La penetracidn de estas tec-
nologias en el tejido industrial no se limita Gnicamente a las economias
desarrolladas, puesto que naciones como China aplican el conocimiento
investigativo en la industria con una participacion del 20% en el desa-
rrollo de soluciones tecnolégicas para el sector de los procesos de manu-
factura. Este hecho motiva a industrias en Indiay Reino Unido a integrar
algoritmos que mejoran la eficiencia operativa al permitir una toma de
decisiones basada en datos masivos recolectados en tiempo real (Ailisto
etal., 2023). Este fendmeno global evidencia cémo la convergencia entre
la ciencia de datos y la ingenieria de producciéon esta redefiniendo los
paradigmas tradicionales de la manufactura, desplazando progresiva-
mente los métodos basados en la experiencia empirica hacia enfoques

fundamentados en el anélisis cuantitativo y la modelizacién predictiva.

La relevancia de esta transicidn tecnolégica radica no solamente
en el incremento de la productividad, sino también en la capacidad de

los sistemas inteligentes para adaptarse dindmicamente a las condicio-



nes cambiantes del entorno productivo, aprendiendo de los patrones
histéricos y mejorando continuamente su rendimiento a medida que
procesan nuevos datos operacionales. Las implicaciones econémicas de
esta revolucion industrial basada en datos son sustanciales, puesto que
las empresas que adopten tempranamente estas tecnologias podran
obtener ventajas competitivas significativas en términos de eficiencia,
calidad y capacidad de respuesta frente a las fluctuaciones del mercado.
En contraste, aquellas que permanezcan ancladas en métodos tradicio-
nales enfrentaran crecientes dificultades para mantener su posicién en

un entorno global cada vez mas exigente y competitivo.

El uso de redes neuronales convolucionales en los procesos de ma-
nufactura permite alcanzar una precisién superior al 98% en la detec-
cion de defectos visuales, lo cual supera ampliamente las capacidades
de la inspeccién manual tradicional. Esta dltima suele ser subjetiva y
propensa a errores debido a la fatiga visual, la variabilidad en los crite-
rios de evaluacién y la limitada capacidad de procesamiento de infor-
macién en tiempo real. Esta mejora sustancial en la calidad se observa
especificamente en la industria textil de la India, donde el aprendizaje
automatico facilita la identificacion de anomalias en texturas de tejidos
mediante algoritmos de visién por computadora que procesan imagenes
para clasificar fallas como agujeros o manchas con unatasa de deteccién
del 98% en sistemas de tejido de punto (Babu, 2025). La superioridad de
estos sistemas automatizados sobre la inspeccién humana no radica
Gnicamente en su mayor precision, sino también en su capacidad para
operar de manera consistente durante largos periodos sin experimentar
degradacién en el rendimiento, manteniendo estandares de calidad uni-

formes alo largo de toda la produccién.

La integracion de estas tecnologias aborda la problematica de la
variabilidad en la produccién al utilizar modelos de bosque aleatorio que
logran una exactitud del 96.2% en el diagnéstico de fallas de maquina-



ria, asegurando la continuidad operativa y reduciendo los tiempos de
inactividad no planificados en entornos industriales complejos (Kausik
et al, 2025). Estos hallazgos demuestran que el aprendizaje automatico
no solamente mejora la deteccion de defectos en los productos termi-
nados, sino que también contribuye a prevenir fallos en los equipos pro-
ductivos, generando un efecto sinérgico que optimiza tanto la calidad
del producto como la eficiencia del proceso. La combinacién de estas
capacidades predictivas y de diagndstico posiciona al aprendizaje auto-
matico como una herramienta fundamental para la industria 4.0, donde
lainterconexién de sistemas, el analisis de datos en tiempo real y latoma
de decisiones autdbnoma convergen para crear entornos productivos mas
inteligentes, flexibles y resilientes. Un caso ilustrativo se observa en una
planta de ensamblaje automotriz en Alemania, donde la implementa-
cion de redes convolucionales para la inspeccion de soldaduras redujo
los defectos en un 40% durante el primer afio de operacién, liberando
a los inspectores humanos para tareas de resoluciéon de problemas mas

complejas.

Los desafios y oportunidades de la inteligencia arti-
ficial en el tejido productivo latinoamericano

En el ambito sudamericano, destaca la implementacién de arqui-
tecturas de aprendizaje profundo en Brasil para optimizar la fase inicial
de los procesos de manufactura textil mediante la deteccién automati-
zada de patologias en cultivos de algodén situados en Minas Cerais. En
estaregion, el uso de modelos ResNet50 permitié alcanzar una precisién
del 89.2% en el reconocimiento de lesiones foliares, superando en apro-
ximadamente un 10% el rendimiento de técnicas tradicionales como las
maquinas de vectores de soporte (Ozek et al., 2025). Estos avances evi-

dencian coémo Sudamérica integra tecnologias de visién por computa-



dora para asegurar la calidad de la materia prima esencial, reduciendo
la dependencia de la inspeccién manual propensa a errores. Dado que la
variabilidad en las condiciones de campo y la necesidad de grandes con-
juntos de datos etiquetados contintian representando desafios técnicos
para la escalabilidad de estos sistemas inteligentes en la industria textil
regional (Yang et al,, 2025), la experiencia brasilefia resulta particular-
mente ilustrativa de las oportunidades y desafios que enfrenta la region

en su camino hacia la modernizacién industrial.

Esta experiencia demuestra que es posible alcanzar niveles de pre-
cisién comparables a los de paises mas desarrollados cuando se adaptan
adecuadamente las arquitecturas de aprendizaje profundo a las condi-
ciones locales. No obstante, la implementacién exitosa de estas tecno-
logias requiere no solamente infraestructura computacional adecuada,
sino también la formacién de capital humano especializado que pueda
desarrollar, entrenary mantener los modelos algoritmicos en el contexto
especifico de la industria textil latinoamericana. La brecha digital exis-
tente en la regidn, caracterizada por un acceso desigual a tecnologias
avanzadas y una limitada penetracién de la educacién en ciencia de
datos, constituye un obstaculo significativo que debe ser abordado me-
diante politicas ptblicas orientadas a fortalecer las capacidades tecnol6-
gicas locales. Asimismo, es fundamental fomentar la colaboracién entre
el sector académico, el gobiernoy la industria para crear ecosistemas de
innovacion que permitan escalar estas soluciones a nivel regional. A pe-
sar de estos desafios, los resultados obtenidos en Brasil sugieren que el
aprendizaje profundo puede ser una herramienta efectiva para mejorar
la calidad y productividad de la industria textil sudamericana, siempre
que se desarrollen estrategias adecuadas para gestionar la variabilidad
de los datos y se establezcan mecanismos de transferencia tecnolégica

efectivos.



La realidad nacional peruana evidencia un escenario critico para
el sector textil, donde la demanda interna se contrajo un 9% junto con
una caida del 6% en las exportaciones como resultado de los precios de
importacidon. Esta situacion genera una brecha competitiva que exige a
las empresas integrar mayor valor agregado en sus productos para no
depender exclusivamente del precio como factor diferenciador. Esta di-
ficil coyuntura se puede constatar al comparar las exportaciones texti-
les, que alcanzan aproximadamente 2 mil millones de délares anuales,
con las de otros sectores como el agricola, que genera alrededor de 7 mil
millones. Esta disparidad evidencia la necesidad urgente de optimizar
los procesos de manufactura para elevar la productividad y mitigar des-
perdicios en entornos industriales. En este contexto, la falta de estan-
darizacidn, las fallas de maquinaria y de sistemas industriales provocan
tiempos de ciclo elevados, con una eficiencia inicial de apenas 0.10 uni-
dades por hora hombre, tal como se observa en empresas de confeccidn

a nivel nacional.

Estas empresas requieren sistemas de gestién capaces de trans-
formar insumos en productos terminados con mayor eficacia para ga-
rantizar la sostenibilidad operativa ante las exigencias del mercado
global (Ortiz Porras et al., 2022). La situacién descrita refleja un proble-
ma estructural que afecta a gran parte del tejido empresarial perua-
no, caracterizado por una limitada adopcién de tecnologias avanzadas
y una dependencia excesiva de métodos de produccién tradicionales
que resultan insuficientes para competir en un mercado internacional
cada vez mas exigente en términos de calidad, plazos de entrega y sos-
tenibilidad ambiental. El sector textil, que histéricamente ha sido uno
de los pilares de la economia peruana, enfrenta actualmente el desafio
de reinventarse mediante la incorporacion de tecnologias digitales que
permitan mejorar la eficiencia operativa, reducir costos y diferenciar sus
productos mediante estandares de calidad superiores. En este contexto,

el aprendizaje automatico emerge como una alternativa prometedora



para abordar las ineficiencias que afectan al sector, ofreciendo herra-
mientas basadas en datos que pueden transformar radicalmente la ma-
nera en que se gestionan los procesos productivos. Un ejemplo de este
potencial se observa en una empresa de confecciones en Gamarra que,
al implementar un sistema basico de visién artificial para el conteo de
prendas, logré reducir sus errores de inventario en un 30% y mejorar la

trazabilidad de sus productos.

Diagnéstico situacional y perspectivas de interven-
cion tecnoldgica en el contexto local

En la empresa textil Amed Industry, ubicada en Lima, se evidencia
una problematica critica en sus procesos de manufactura donde el per-
sonal operativo y los supervisores de planta enfrentan una alta variabi-
lidad en la deteccién de defectos y una planificacién de la produccién
ineficiente. Esta situacién es consecuencia de la dependencia de mé-
todos manuales y la falta de integracién tecnolégica avanzada, lo cual
ocasiona retrasos constantes en las entregasy un incremento del 15% en
los costos operativos por reprocesos y desperdicio de materia prima. Las
causas principales de esta problematica son la ausencia de algoritmos
predictivos que anticipen fallas en la maquinaria y la carencia de siste-
mas de visién por computadora para el control de calidad en tiempo real.
Esta carencia tecnoldgica trae como consecuencia una pérdida de com-
petitividad frente a empresas que ya han digitalizado sus operaciones y
una disminucién en la satisfaccion del cliente por la inconsistencia en el
acabado de las telas. Esta problematica no es exclusiva de Amed Indus-
try, sino que refleja una realidad compartida por numerosas empresas
textiles peruanas que enfrentan dificultades para adaptarse a las exi-
gencias de un mercado globalizado donde la calidad y la eficiencia son

factores determinantes para la supervivencia empresarial. La dependen-



cia de métodos manuales de inspeccidén y control de calidad, ademas de
serineficiente, genera condiciones laborales que pueden afectar la salud
y el bienestar de los trabajadores, quienes deben realizar tareas repeti-
tivasy exigentes visualmente durante largas jornadas de trabajo. La im-
plementacién de sistemas automatizados basados en aprendizaje auto-
matico no solamente mejoraria la eficiencia y calidad de la produccién,
sino que también contribuiria a crear entornos laborales mas seguros y
menos estresantes para los operarios. Por esta razdn, el presente estu-
dio aportara una solucién tecnolégica basada en la implementacién de
un modelo de aprendizaje automatico para optimizar los flujos de traba-
jo, permitiendo predecir errores antes de que ocurran y estandarizar la
calidad del producto final, asegurando asi la sostenibilidad econémica

de la empresa.

El planteamiento central de esta investigacidn se orienta a evaluar
el efecto del aprendizaje automatico en los procesos de manufactura de
la empresa textil Amed Industry, Lima, Per(, 2025, lo cual constituye el
objetivo general que guia todo el desarrollo del estudio. Este objetivo
se desglosa en cuatro objetivos especificos que abordan dimensiones
particulares del impacto tecnolégico: evaluar el efecto del aprendizaje
automatico en el control de calidad, en el mantenimiento predictivo, en
la gestion de inventario y demanda, y en la eficiencia operativa y costos
de los procesos de manufactura. Cada uno de estos objetivos especifi-
cos responde a una problematica concreta identificada en la empresa
y permite abordar de manera sistematica las diferentes areas donde la
implementacion de algoritmos inteligentes puede generar mejoras sig-
nificativas. El control de calidad, por ejemplo, se beneficia de la capa-
cidad de las redes neuronales convolucionales para detectar defectos
visuales con alta precisién, mientras que el mantenimiento predictivo
aprovecha los modelos de series temporales para anticipar fallos en la
maquinaria antes de que ocurran. La gestion de inventario y demanda,

por su parte, puede optimizarse mediante algoritmos de aprendizaje no



supervisado que identifican patrones de consumoy permiten ajustar los
niveles de produccién en consecuencia, y la eficiencia operativa general
mejora gracias a la integracion de estos sistemas en un flujo de trabajo
coherente y basado en datos. La formulacion del problema general de
investigacion se expresa como: ;Cudl es el efecto del aprendizaje auto-
matico en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed In-
dustry, Lima, Per(i, 2025? Esta pregunta central se descompone en cuatro
problemas especificos que exploran el efecto de diferentes paradigmas
del aprendizaje automatico: el aprendizaje supervisado, el aprendizaje
no supervisado, el aprendizaje por refuerzo y el aprendizaje profundo.
El aprendizaje supervisado, que utiliza datos etiquetados para entrenar
modelos predictivos, resulta particularmente Gtil para tareas como la
clasificacién de defectos y la predicciéon de fallos mecanicos, donde se
dispone de informacién histdrica sobre las condiciones que preceden a

estos eventos.

El aprendizaje no supervisado, por el contrario, permite identi-
ficar patrones ocultos en los datos sin necesidad de etiquetas previas,
lo que resulta valioso para la segmentacion de clientes, la deteccién de
anomalias en el proceso productivoy la optimizacién de la cadena de su-
ministro. El aprendizaje por refuerzo, que entrena agentes inteligentes
mediante sistemas de recompensasy castigos, ofrece posibilidades inte-
resantes para la optimizacién dindmica de los flujos de produccién, per-
mitiendo ajustar los parametros operativos en tiempo real para maximi-
zar la eficiencia. Finalmente, el aprendizaje profundo, representado por
arquitecturas como ResNet-50, proporciona la capacidad de procesar
datos complejos como imagenes y sefiales sensoriales, abriendo nuevas
posibilidades para el control de calidad automatizado y la monitoriza-

cién avanzada de procesos.

La justificacion tedrica de esta investigacion reside en su capaci-

dad para cubrir un vacio de conocimiento en el ambito nacional, don-



de la literatura sobre integracién algoritmica en la industria textil es
limitada y no aborda suficientemente las particularidades del contexto
peruano. Al sistematizar informacién inédita sobre el comportamiento
de redes neuronales convolucionales en el sector de manufactura textil
peruano, el estudio aporta datos que antes no se conocian, permitiendo
que los antecedentes académicos cuenten con una base cientifica séli-
da para analizar la relacidn causal entre el aprendizaje automatico y la
variabilidad de produccion. Este aporte resulta particularmente valioso
porque aborda el problema desde un contexto especifico que no ha sido
explorado previamente con los mismos sujetos evaluados, generando
conocimiento contextualizado que puede servir de referencia para futu-
ras investigacionesy aplicaciones practicas en laregion. Lainvestigacion
reafirma la validez de dos estructuras conceptuales fundamentales: el
modelo teérico de Sadiku et al. (2025), que fundamenta el aprendizaje
industrial, y el modelo de arquitectura ResNet-50 de He et al. (2015), que
sustenta el procesamiento de jerarquias visuales para la deteccion de fa-

|las en materiales textiles.

Esta dualidad tedrica es necesaria porque el primero aclara las di-
namicas operativas de la integracion tecnolégica en entornos producti-
vos, mientras que el segundo define la construccién algoritmica espe-
cifica para detectar fallas visuales en los tejidos, generando una nueva
perspectiva académica sobre procesos contemporaneos que combina la
teoria organizacional con la ingenieria computacional. Por su parte, la
justificaciéon metodolégica del estudio aporta innovacién mediante la
validacién de un modelo matematico basado en redes neuronales con-
volucionales, empleando especificamente la arquitectura ResNet-50 que
integra bloques residuales para mitigar el problema de degradacién en
estructuras profundas de redes neuronales. El empleo de lenguajes de
programacion avanzados y bibliotecas especializadas permite procesar
un repositorio digital de quince mil imagenes locales obtenidas directa-

mente de la linea de produccién, constituyendo un avance significativo



al automatizar la deteccién de atributos visuales y evitar los procesos
manuales laboriosos que tradicionalmente se utilizan en la industria

textil peruana.

El disefio cuasi experimental implementado valida la estrategia de
analisis mediante pruebas no paramétricas que se adaptan a distribucio-
nes no asimétricas, utilizando el estadistico U de Mann-Whitney y el coe-
ficiente de Rosenthal para asegurar una interpretacién valida del efecto,
superando la significancia probabilistica tradicional y proporcionando
medidas del tamafo del efecto que permiten evaluar la magnitud prac-
tica de las mejoras obtenidas. La adaptacién de este método demuestra
ser méas confiable que la inspeccidn visual tradicional, propensa a la sub-
jetividad y la variabilidad inter-observador, consolidando una metodo-
logia sistematica y rigurosa que puede ser replicada en otros contextos

industriales similares.

La trascendencia social de la investigacion se manifiesta en la me-
joradirecta de las condiciones laborales del total de 62 colaboradores de
la entidad, quienes se benefician de la automatizacién de la inspeccién
visual que reduce el agotamiento fisicoy el estrés mental derivado de la
vigilancia ininterrumpida de los fardos de tela. Este cambio tecnolégico
permite que el personal se desvincule de tareas monétonas y repetiti-
vas para priorizar labores de mayor valor anadido, como la correccidn
mecanica y el mantenimiento preventivo, favoreciendo su desarrollo
profesional y aumentando su satisfaccién laboral. En suma, el bienestar
individual de los trabajadores se incrementa significativamente, crean-
do un entorno laboral mas humano y productivo. El estudio beneficia
también a la comunidad mediante la disminucién sustancial del desper-
dicio de materia prima durante la manufactura textil, ya que la reduc-
cion de mermas mitiga el impacto ambiental de la actividad industrial
en la regién, promoviendo un modelo de sostenibilidad ecolégica que

es cada vez mas exigido por los consumidores y reguladores internacio-



nales. Esta intervencién asegura que los consumidores finales reciban
productos de alta calidad, protegiendo sus intereses y fortaleciendo la

reputacion de la empresa en el mercado.

El método algoritmico implementado fomenta un equilibrio entre
la productividad y el bienestar social en la planta textil actual, demos-
trando que la tecnologia puede ser un instrumento al servicio del desa-
rrollo humanoy no solamente un fin en si mismo, generando un impacto
positivo que trasciende los limites de la empresa para beneficiar a toda
la cadena de valor textil. La importancia de la investigacion se funda-
menta en su utilidad practica para resolver las deficiencias actuales
detectadas en los procesos de manufactura mediante la incorporacion
del aprendizaje automatico, lo cual beneficia directamente a la empresa
textil Amed Industry al proporcionar una solucién tecnolégica que trans-
forma la ejecucién operativa manual por sistemas digitales inteligentes.
Esta transformacion genera conocimientos nuevos sobre la interaccion
real entre ambas variables en el contexto especifico de la industria textil
peruana, permitiendo que los resultados obtenidos sirvan de base para
futuras decisiones gerenciales orientadas a la modernizacién de la pro-

duccién nacional y la mejora de la competitividad del sector.






Capitulo 2
El aprendizaje automdtico en la manufactura textil.
Fundamentos tedricos y aplicaciones practicas




Los cimientos de la investigacion en el contexto de
la manufactura inteligente

La conformacién del subcapitulo de antecedentes se sustentd en la
sistematizacion de nueve estudios de alto impacto provenientes de bases
como Scopus junto con SciELO, World Scientific, etc., seleccionados por
relacionar las variables de aprendizaje automatico y procesos de manu-
factura cumpliendo con la funcién metodolégica de proveer la evidencia
previa e indispensable para la futura discusién de resultados, hallazgo
que cobra pertinencia al considerar que en el ambito peruano la investi-
gacion es novedosa, habiéndose detectado apenas un estudio nacional
con el rigor cientifico exigido a diferencia de diversas investigaciones de
pregrado carentes de profundidad metodoldgica situacién que confirma
que la investigacion en Amed Industry cubre un vacio de conocimiento
mediante una aplicacién practica en el sector textil. La relevancia de
este vacio epistemoldgico resulta particularmente significativa si se
considera que laindustria textil peruana enfrenta desafios estructurales
que demandan soluciones innovadoras basadas en evidencia cientifica
robusta, y la ausencia de estudios rigurosos en el ambito local limita la
capacidad de las empresas para adoptar tecnologias de vanguardia con
la confianza que proporciona la validacién empirica previa. La seleccién
cuidadosa de investigaciones internacionales y nacionales que abordan
lainterseccién entre el aprendizaje automatico y la manufactura permi-
te construir un marco de referencia sélido que orienta la formulacién de
hipétesis y la interpretacién de los hallazgos futuros, estableciendo asi
las bases para una contribucién original al conocimiento en el campo de

la ingenieria textil y la inteligencia artificial aplicada.

Este proceso de sistematizacion de la literatura existente no solo
proporciona un contexto académico para la investigacién, sino que tam-

bién permite identificar las tendencias actuales y las areas de oportuni-



dad para laimplementacidn de soluciones tecnolégicas en el sector tex-
til peruano, donde la adopcién de tecnologias de inteligencia artificial

alin se encuentra en etapas iniciales de desarrollo.

Experiencias internacionales significativas en la
implementacion del aprendizaje automatico

Kubik et al. (2025), en su estudio desarrollado en Alemania, se
propusieron introducir el modelado hibrido profundo (DHM) para per-
mitir un monitoreo de condiciones basado en aprendizaje automatico
confiable, capaz de operar incluso cuando las condiciones de contorno
del sistema fluctdan y conducen a desviaciones aleatorias del proceso,
validando su estrategia mediante la prediccion del estado de desgaste
abrasivo durante una operacién de corte con variaciones simultaneas en
los parametros del producto. Para tal fin, analizaron variables de entra-
daagrupadas en dimensiones de propiedades geométricas del producto
semiacabado (espesor de chapay resistencia a la traccion) y fuerzas del
proceso, frente a variables de salida o desempefio como la estimacién
del estado de desgaste (radios del borde de corte distribuidos en 10 cla-
sesde 0.05a 0.50 mm) y la precisién del modelo (Error Absoluto Medio—
MAE), utilizando la norma L1 como medida de similitud para cuantificar
la magnitud del cambio de datos (data shift).

La metodologia empleada correspondié a un enfoque cuantitati-
vo de tipo aplicada con un disefio experimental, utilizando una muestra
de datos industriales generados en una prensa de alta velocidad BSTA
810 de Bruderer AG, donde se registraron 500 observaciones para dos
materiales distintos (acero laminado en frio DCo1y acero microaleado
de mayor resistencia HC 240), generando para cada combinacién una
matriz de datos de aproximadamente 2800 variables. Las técnicas e

instrumentos de recoleccion incluyeron el uso de arandelas de fuerza



piezoeléctricas integradas en el flujo de fuerza directo, cuyas sefiales
fueron digitalizadas a una frecuencia de muestreo de 25 kHz mediante
un microcontrolador NI cRIO 9047, empleando posteriormente el Ana-
lisis de Componentes Principales (PCA) para la transformacion de da-
tos, donde los primeros 20 componentes representaron el 99.94% de la
varianza del conjunto total. Los resultados descriptivos e inferenciales
revelaron que, aunque el aprendizaje automatico convencional (cML) lo-
gré un MAE minimo de 0.09 um en la configuracién de referencia frente
a 0.29 um del DHM, ante la presencia de un cambio de datos menor, la
estrategia de modelado resiliente con DHM mejor6 el rendimiento del
modelo en un 42.9% en comparacién con el enfoque cML, mientras que
para cambios de datos excesivos provocados por la sustitucion del mate-
rial, la estrategia flexible basada en la adaptacién de dominio (DeepCO-
RAL adaptado) mejoré el rendimiento en un promedio del 61.8% frente
al cMLy un 49.5% en comparacién con el DHM. Finalmente, se concluyé
que la implementacién de estrategias de modelado resilientes y flexi-
bles, seleccionadas dindmicamente en funcién de la magnitud del cam-
bio de datos cuantificado por la norma L1, asegura la confiabilidad de los
modelos de aprendizaje automatico incluso bajo condiciones de proceso
drasticamente variables, superando las limitaciones de los métodos tra-
dicionales ante perturbaciones deterministas y aleatorias. Este hallazgo
resulta particularmente relevante para la industria textil, donde la varia-
bilidad de las materias primas naturales y las condiciones ambientales
cambiantes constituyen desafios operativos constantes que los modelos
convencionales no logran gestionar adecuadamente, lo que subraya la
importancia de desarrollar sistemas robustos capaces de adaptarse a las

condiciones cambiantes del entorno productivo.

Babu (2025), en su estudio llevado a cabo en India, tuvieron como
proposito examinar los efectos revolucionarios del aprendizaje automa-
ticoen lamejora de la calidad textil y la identificacion de fallas mediante

la revision de practicas actualesy la investigacion de aplicaciones en re-



conocimiento de patronesy mantenimiento predictivo. Para tal fin, ana-
lizaron variables fundamentales como la deteccion de defectos en tex-
turas de telas (agujeros, manchas, decoloraciones, tejidos incorrectos),
la eficiencia de fabricaciony la calidad del producto final, agrupandolas
con dimensiones tecnoldgicas que incluyeron algoritmos de aprendi-
zaje supervisado (Maquinas de Vectores de Soporte [SVM], Arboles de
Decision, k-Vecinos Mas Cercanos [k-NNJ), enfoques no supervisados
(K-Means, DBSCAN, Agrupamiento Jerarquico) y arquitecturas de apren-
dizaje profundo (Redes Neuronales Convolucionales [CNN], ResNet,
U-Net, VGG Net). La metodologia empleada integré un enfoque mixto
con predominio del andlisis experimental y documental, constituyendo
una investigacion de tipo aplicada y nivel descriptivo-explicativo con un
disefo cuasi-experimental paralavalidacién de modelos, utilizando una
muestra conformada por conjuntos de datos piblicos como el KDD Tex-
tile Defect Datasety un conjunto de datos especifico organizado en ocho
carpetas con 1,000 fotografias en cada una, abarcando diversas catego-

rias de defectos.

Las técnicas de recoleccidn y procesamiento de datos incluyeron el
uso de sensores loT, camaras de alta resolucién y la herramienta Image
Datastore para el preprocesamiento, aplicando normalizaciény aumen-
to de datos (rotacion, cambio de escala) con imagenes redimensionadas
a 224x224 pixeles. Los resultados descriptivos e inferenciales, derivados
de una particién de datos del 70% para entrenamiento y 30% para vali-
dacidn, revelaron en la matriz de confusién una alta eficacia del modelo
CNN propuesto, alcanzando precisiones por clase notables como 91.7%
parala primera categoria, 95.7% para la segunda, 97.7% para la terceray
un pico de 98.0% para la sexta categoria, demostrando que los modelos
de aprendizaje profundo superan las limitaciones de la inspeccién ma-
nual y los métodos estadisticos tradicionales. Finalmente, se concluyé
que la integracion fluida de estas tecnologias, junto con futuras direc-

ciones hacia la computacién de borde y el aprendizaje automatico cuan-



tico, es clave para revolucionar la sostenibilidad y eficiencia en el control
de calidad del sector textil. La experiencia india resulta particularmente
instructiva para el contexto peruano, dado que comparte desafios simi-
lares en términos de infraestructura tecnolégicay necesidad de mejorar
la competitividad internacional mediante la adopcidn de soluciones de
inteligencia artificial accesibles y escalables, demostrando que es posi-
ble lograr mejoras significativas incluso con recursos limitados cuando

seenfoca el esfuerzoen areasde altoimpacto como el control de calidad.

Ferreira et al. (2024), en su estudio desarrollado en Portugal, se
plantearon el objetivo de averiguar si los métodos no supervisados po-
dian entrenar con éxito modelos con un buen rendimiento sin necesidad
de datos etiquetados de defectos. Para ello, consideraron variables de
entrada agrupadas en dimensiones de datos de imagen de texturas tex-
tiles (categorias de rejilla, alfombra, textura_1y textura_2) y parimetros
de hiperparametros del modelo (tasa de aprendizaje, filtros, tamafo
del kernel), frente a variables de salida y evaluaciéon de desempefio que
abarcaron la pérdida de validacién basada en la disimilitud estructural
(DSSIM), métricas de deteccion como verdaderos positivos (TP) y fal-
sos negativos (FN), el indice DICE, la estadistica ] de Youden y el Area
Bajo la Curva (AUC). La metodologia aplicada se enmarcé en un enfo-
que cuantitativo experimental, constituyendo una investigacion de tipo
aplicada y nivel explicativo-comparativo con un disefio experimental
longitudinal de entrenamiento y validacién de modelos, utilizando una
muestra conformada por conjuntos de datos publicos disponibles del
MVTec Anomaly Detection Datasety un conjunto de tejidos, generando
especificamente un set de entrenamiento de 8,000 imagenesy un set de
validacién de 2,000 imagenes mediante aumento de datos. Las técnicas
de recoleccidony procesamiento de datos incluyeron el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico no supervisado mediante una arquitectura
de Autocodificador Convolucional (AE), empleando la APl de datos de

Tensorflow para la manipulacion de imagenesy el calculo de la métrica



de indice de Similitud Estructural (5SIM) como funcién de pérdida para
la segmentacion de defectos. Los resultados descriptivos e inferenciales
revelaron que la categoria textura_2 obtuvo el mejor rendimiento con
un AUC de 0.90 y un indice de Youden de 0.65, seguida por la categoria
de rejilla con un AUC de 0.88, mientras que las superficies con patrones
fibrosos aleatorios mostraron un desempeno inferior, registrando la al-
fombra un AUC de 0.84 y la textura_1 el valor mas bajo de 0.79, obser-
vandose ademas que la pérdida de validacion fue menor en patrones re-
gulares (0.067 para rejilla) en comparacién con los irregulares (0.133 para
textura_1). Finalmente, se concluy6 que aunque los modelos no super-
visados eliminan la costosa dependencia del etiquetado de datos para
el entrenamiento, presentan dificultades de generalizacién en patrones
con formas orgénicas aleatorias como fibras y alin requieren optimiza-
cion de umbrales para su despliegue efectivo. Este hallazgo resulta de
granimportancia para laindustria textil peruana, donde la diversidad de
tejidos y la variabilidad de los materiales naturales dificultan la obten-
cién de conjuntos de datos etiquetados exhaustivos, haciendo que los
enfoques no supervisados representen una alternativa atractiva aunque
con desafios técnicos significativos que deben ser abordados mediante

estrategias de optimizacién y validacion cuidadosas.

Chango Chango etal. (2024), en su estudio realizado en Ecuador, se
plantearon el objetivo de analizar la integracién del Machine Learning
(ML) en sistemas de control predictivo a nivel industrial, revelando una
tendencia creciente y prometedora en diversos sectores. Para ello, exa-
minaron variables tecnolégicas centradas en técnicas de ML como redes
neuronales recurrentes (LSTM), bosques aleatorios (Random Forest),
maquinas de vectores de soporte (SVM) y redes neuronales convolucio-
nales (CNN), agrupandolas con dimensiones de aplicacidn industrial que
incluyeron eficiencia energética, precision de control, productividad y
reduccién de defectos en sectores como petroquimica, manufactura au-

tomotriz, energia renovabley monitoreo ambiental. La metodologia em-



pleada correspondié a un enfoque cualitativo con disefio no experimen-
tal transversal de tipo documental-descriptivo, estructurado en fases de
revisién exhaustiva de literatura en bases como IEEE Xplore, Scopus y
Web of Science priorizando el periodo 2019-2024, seguido de un analisis
comparativo de casos de estudio. La muestra estuvo conformada poruna
seleccién de estudios representativos a nivel global y nacional, destacan-
do casos especificos de empresas como BASF (Alemania), Toyota (Japén),
Vestas (Dinamarca), Nestlé (Suiza), Pfizer (EE.UU.), ArcelorMittal (India),
BHP (Australia) y Stora Enso (Finlandia), asi como aplicaciones locales
en la industria petrolera, textil y monitoreo ambiental en Ecuador. Las
técnicas de recoleccién de datos se basaron en la basqueda sistematica
y matrices de analisis comparativo para sintetizar hallazgos. Los resul-
tados descriptivos e inferenciales revelaron mejoras cuantificables sig-
nificativas, reportando una reduccién del 12% en consumo energético y
8% de aumento en rendimiento en petroquimica, una disminucién del
15% en defectos de pinturay mejora del 20% en consistencia de color en
automocion, un aumento del 7% en produccién de energia edlica, y en el
contexto ecuatoriano, una precision del modelo Random Forest superior
en un 20% a SVMy 5% a XGBoost para prediccién de corrosion, ademas
de una reduccion del 97% en tamafio de datos con precisién >90% en

monitoreo de calidad del agua.

Finalmente, se concluyé que la integracion de ML en el control pre-
dictivo industrial representa una solucién transformadora que supera
las limitaciones de modelos tradicionales, aunque enfrenta desafios per-
sistentes como la necesidad de grandes volimenes de datos de calidad
y la interpretabilidad de modelos complejos, sugiriendo una tendencia
hacia enfoques hibridos para garantizar robustez y adaptabilidad en la
Industria 4.0. La experiencia ecuatoriana, por su cercania geograficay si-
militudes en el contexto de desarrollo industrial, ofrece lecciones valio-

sas para la implementacion de estas tecnologias en el Perd, particular-



mente en lo que respecta a la necesidad de adaptar las soluciones a las
condiciones locales y de desarrollar capacidades técnicas en el personal

operativo para garantizar una adopcion exitosa y sostenible.

He et al. (2021), en su estudio desarrollado en Francia y China, se
plantearon el propésito de examinar brevemente el estado del arte en la
aplicacion de técnicas inteligentes para el modelado de procesos de fa-
bricacién textil, abarcando desde la hilatura hasta el acabado, revisando
comparativamente las formulaciones de problemas y arquitecturas de
sistemas para proporcionar una base a futuras investigaciones. La meto-
dologia empleada correspondié a un enfoque cualitativo mediante una
revision sistematica de la literatura, constituyendo una investigacion de
tipo documental y nivel descriptivo-explicativo con un disefio no experi-
mental retrospectivo basado en el analisis de contenido, donde la mues-
tra estuvo conformada por mas de 128 articulos cientificos relacionados,
estratificados especificamente en procesos de fabricacion de hilos (70
articulos), fabricacién de tejidos (45 articulos) y procesos de prendas de

vestir (13 articulos).

Para la recoleccién de datos se utilizaron técnicas de revision bi-
bliografica y matrices de analisis comparativo de documentos, exami-
nando variables de entrada agrupadas en dimensiones de propiedades
de la fibra (longitud, resistencia, elongacidén, micronaire), parametros
del proceso (torsion, velocidad de maquina, temperatura, concentracio-
nes quimicas, ajustes de boquillas) y especificaciones del tejido, frente a
variables de salida o desempefio como la tenacidad del hilo, vellosidad,
espiralidad del tejido, resistencia al estallido, fuerza del colory arrugas
en costuras, las cuales fueron evaluadas mediante instrumentos anali-
ticos basados en técnicas de modelado como Redes Neuronales Artifi-
ciales (ANN), Légica Difusa, Sistemas de Inferencia Neuro-Difusa Adap-
tativa (ANFIS), Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Programacion
de Expresién Génica (GEP). Los resultados inferenciales y descriptivos



revelaron que, en la fabricacién de hilos, los modelos SVM mostraron
frecuentemente una mejor generalizacion que las ANN con menor error
en conjuntos de datos pequefios, destacando que la reduccién de carac-
teristicas mediante PCA fue exitosa en 117 modelos revisados, mientras
que en la fabricacion de tejidos se alcanzaron precisiones notables, re-
portando un coeficiente de correlacion (R) de 99.5% para la prediccién
de latasade rotura de urdimbre en tejeduria, un R=0.998 utilizando mo-
delos ANFIS para el consumo de aire en tejeduria por chorro de aire, y
un R=0.991 en la prediccién de espiralidad de tejido de punto mediante
sistemas expertos difusos, ademas de obtener en los procesos de confec-
cién un error de solo 0.786% en la estimacion de tiempos de corte y un

R=0.884 para la prediccion del fruncido de costuras.

Finalmente, se concluy6 que las técnicas inteligentes gestionan las
complejidades no lineales y las intrincadas interrelaciones de factores
mejor que los métodos tradicionales, aunque se identificé una limita-
cién cuantitativa de datos disponibles que sugiere la necesidad futura
de plataformas de intercambio de informacién y métodos de extraccion
de caracteristicas mas robustos para trabajar establemente con datos
limitados. La amplitud y profundidad de esta revision sistematica pro-
porciona un marco de referencia invaluable para entender las aplicacio-
nes especificas del aprendizaje automatico en cada etapa de la cadena
productiva textil, desde la transformacion de la fibra hasta la confeccién
final de prendas, ofreciendo una guia detallada para la seleccién de al-

goritmos segln la naturaleza del problema a resolver.

Anowar et al. (2021), en su investigacion desarrollada en Canada,
se plantearon el propésito de explorar conceptual y empiricamente los
algoritmos de extraccion de caracteristicas mas representativos para
abordar la maldicién de la dimensionalidad, evaluando su eficacia en la
mejora de la calidad de los datos. Para ello, examinaron variables tec-

nolégicas centradas en algoritmos de reducciéon de dimensionalidad



(FEAs) agrupandolas en dimensiones de métodos lineales (PCA, LDA,
SVD, ICA) y no lineales basados en variedades (KPCA, MDS, LLE, ISOMAP,
LE, t-SNE), frente a variables de desempefio como la precisién de clasi-
ficacion, tiempo de ejecucidn y significancia estadistica. La metodolo-
gia empleada correspondié a un enfoque cuantitativo, de tipo aplicada
y nivel explicativo-comparativo, con un disefio experimental de valida-
cién cruzada, donde la muestra estuvo conformada por tres conjuntos
de datos complejos del sector piblico obtenidos de repositorios como
UCl y PhysioNet, especificamente los datasets ECG200 (96 caracteristi-
cas), Arcene (10,000 caracteristicas) y Human Activity Recognition (561
caracteristicas). Las técnicas de recoleccién y procesamiento de datos
incluyeron el uso del kit de herramientas Scikit-learn y clasificadores
SVM con kernel RBF, aplicando métricas de correlacion y andlisis de po-
tencia. Los resultados descriptivos e inferenciales revelaron que en el da-
taset ECG200 el método KPCA alcanzé el mejor F1-score con un 93.03%,
mientras que en el dataset de alta dimensionalidad Arcene, el algoritmo
LE logré un 84.82% superando significativamente la precisién base del
63%, y en el contexto multiclase del dataset HAR, el LDA obtuvo un ren-
dimiento superior del 98.48% reduciendo el tiempo de procesamiento

de 156,090 ms a solo1,244.8 ms.

Finalmente, se concluy6 que los métodos de extraccién de carac-
teristicas no lineales y basados en variedades generalmente superan a
los lineales y de proyeccién aleatoria en términos de calidad de datos y
precision, demostrando que la reduccién adecuada de dimensiones es
esencial para el aprendizaje robusto en conjuntos de datos complejos.
Este estudio resulta particularmente relevante para el campo de la ma-
nufactura textil, donde los datos de sensores y sistemas de visién gene-
ran conjuntos de datos de alta dimensionalidad que pueden afectar ne-
gativamente el rendimiento de los modelos predictivos si no se aplican
técnicas adecuadas de reduccién de caracteristicas, lo que subraya laim-

portancia de incluir esta etapa en el pipeline de procesamiento de datos.



Dzulfikrietal. (2021), en su estudio desarrollado en Taiwan, se plan-
tearon el objetivo de aplicar métodos de aprendizaje métrico profundo
para superar las restricciones de flexibilidad y precision en el diagnésti-
co de condiciones de herramientas de estampado, comparando méto-
dos de probabilidad, contraste y redes de tripletes. Para ello, analizaron
variables de entrada agrupadas en dimensiones de sefiales de vibracién
y caracteristicas mecanicas extraidas mediante modulos de extraccién
de caracteristicas (FEM), frente a variables de salida o desempefio cate-
gbricas definidas en siete clases que incluyeron la condicidn saludable
y diferentes grados de desgaste (leve y severo) en tres posiciones de la
matriz, utilizando incrustaciones para medir similitudes entre pares po-

sitivos y negativos.

La metodologia empleada correspondié a un enfoque cuantitati-
vo, constituyendo una investigacién de tipo aplicada y nivel explicati-
vo-comparativo con un disefo experimental que simulé escenarios de
escasez de datos e inyeccion de ruido gaussiano, donde la muestra es-
tuvo conformada por un conjunto de datos de vibracién de troqueles de
estampado progresivo obtenidos de una maquina LCP-60H de 60 tone-
ladas procesando acero SPCC, totalizando 280 muestras por cada unade
las 7 clases evaluadas. Las técnicas e instrumentos de recoleccién de da-
tos incluyeron el uso de acelerémetros con una tasa de muestreo de 25.6
kHz, convirtiendo las senales del dominio del tiempo a la frecuencia y
normalizandolas, para luego ser procesadas mediante arquitecturas de
redes neuronales convolucionales 1D (CNN) implementadas en Tensor-
flow 2.0 con hardware GPU NVIDIA RTX2080 Ti. Los resultados descrip-
tivos e inferenciales revelaron que la red de tripletes demostré ser la mas
efectiva, alcanzando precisiones de aproximadamente 96.0%, 95.94% y
95.75% con estrategias de lote semiduro, duro y margen suave respecti-
vamente bajo unarelacion sefal-ruido de -2 dB, mientras que en pruebas
con un 20% de clases no vistas, la red de tripletes y el método de entro-

pfa cruzada binaria lograron precisiones similares de 80.44% y 80.31%



respectivamente, superando ampliamente a la funcién de pérdida de
margen maximo que registrd la precision mas baja con un 72.14%. Fi-
nalmente, se concluy6 que la red de tripletes proporciond los resultados
mas favorables en general, siendo la mas adecuada para el diagnéstico
con datos de entrenamiento limitados y presencia de ruido, aunque se
observé que su capacidad de generalizacion ante clases nuevas requiere
ser mitigada con volimenes de datos adicionales. Este enfoque resulta
prometedor para aplicaciones en laindustria textil donde la recopilacién
de datos etiquetados para todos los posibles tipos de fallas es prohibi-
tivamente costosa o técnicamente inviable, ofreciendo una alternativa
viable para el diagnédstico de condiciones de maquinaria con conjuntos

de datos limitados.

GColdman et al. (2021), en su investigacion desarrollada en Israel
y Estados Unidos, tuvieron como propdsito explicar el funcionamiento
interno de un clasificador in situ dado para predecir la calidad de las
soldaduras en pestafas de bateria soldadas por ultrasonido, analizan-
do para ello variables predictoras configuradas por sefales temporales
de entrada que incluyeron el transformador diferencial variable lineal
(LVT), la potencia entregada (PWL) y la firma aclstica (ASO), las cuales
fueron procesadas para determinar la variable dependiente de calidad
de la soldadura categorizada binariamente en buena o mala, agrupan-
do estas dimensiones bajo técnicas de evaluacién de Inteligencia Arti-
ficial Explicable (XAl) mediante Mapas de Activacion de Clases (CAM) y
mapas de saliencia basados en gradientes contrastivos. La metodologia
empleada correspondi6 a un enfoque cuantitativo de tipo aplicada y ni-
vel explicativo, bajo un disefio experimental retrospectivo centrado en el
analisis de modelos de aprendizaje profundo tipo caja negra (Red Neu-
ronal Convolucional 1D), utilizando una muestra extraida de un conjunto
de datos histéricos masivos de la planta de ensamblaje de baterias de
Brownstown, conformada especificamente por un subconjunto aleato-

rio dividido en 9,587 muestras para entrenamiento y 2,400 muestras de



soldadura para prueba, cuya recoleccidon de datos se realizé6 mediante
instrumentacion de sensores en el proceso de soldadura ultrasénica que
adquirieronsefialesa100 kHz. Los resultados descriptivos e inferenciales
revelaron que el clasificador obtuvo un area bajo la curva ROCde 0.77y
una precision global de 0.78, detallando en la matriz de confusién que el
81% de las muestras de buena calidad fueron clasificadas correctamente
frente a un 19% de falsos positivos, mientras que para la mala calidad se
logré una precisidon del 63% con un 37% de falsos negativos, demostran-
do visualmente a través de CAM que picos azules en la sefal PWL se co-
rrelacionaban con buena calidad y formas de campana verdes en la sefal
aclstica con mala calidad. Finalmente, se concluyé que los métodos de
IA explicable permiten interpretar las predicciones aprendidas en el do-
minio de la fabricacién al visualizar caracteristicas esperadas méas alla de
métricas numéricas simples, validando que las activaciones profundas
en lared son estables y se enfocan en segmentos de informacidn critica,
lo cual es esencial para generar confianzay facilitar la adopcién de estas
tecnologias por parte de los ingenieros de control de procesos. La rele-
vancia de este estudio para la industria textil radica en su demostracion
de que los modelos de aprendizaje profundo pueden ser interpretados
y validados por expertos humanos, superando una de las principales
barreras para la adopcion de estas tecnologias en entornos industriales
tradicionales donde la confianza en los sistemas automatizados es fun-

damental para su aceptacion.

Ortiz Porras et al. (2022), en su estudio realizado en Per(, se plan-
tearon el objetivo de proponer e implementar un modelo de gestion ba-
sado en herramientas de manufactura esbelta para mejorar la producti-
vidad en una empresa de confeccién de ropa ignifuga, analizando para
ello variables de entrada como el nivel de habilidad de los operarios, el
mantenimiento de maquinaria, el orden y limpieza, y el tiempo de ciclo,
agrupandolas con dimensiones de mejora continua bajo la metodolo-

gia DMAIC que incluyeron herramientas como 5S, hojas de instruccion,



mapeo de flujo de valor (VSM) y mantenimiento productivo total (TPM),
frente a variables de salida o desempefio como la productividad hom-
bre-hora, la eficiencia global del equipo (OEE) y el tiempo de entrega
(lead time). La metodologia empleada correspondié a un enfoque cuan-
titativo de tipo aplicada y nivel explicativo con un disefio pre-experi-
mental de pre-testy post-test con un solo grupo, utilizando una muestra
conformada por 180 camisas ignifugas equivalentes a un mes de produc-
cién, delacual se selecciond aleatoriamente una muestra representativa
de 6 unidades con un nivel de confianza del 95% y un margen de error
del 5%. Las técnicas e instrumentos de recoleccién de datos incluyeron
diagramas de operaciones, estudios de tiempos y movimientos, listas de
verificacion para 5Sy registros de mantenimiento, procesados mediante
estadistica descriptiva e inferencial con software Minitab 2018 para va-
lidar hipotesis mediante la prueba t de Student. Los resultados descrip-
tivos e inferenciales revelaron que la implementacién del modelo logré
incrementar el nivel de cumplimiento de las 5S del 42% al 89%, reducir el
tiempo estandar de fabricacién de 64.615 a 50.559 minutos, aumentar el
OEE del 56% al 84% tras aplicar TPM, y mejorar la productividad del area
de produccién de 0.10 a 0.12 unidades/hora-hombre, lo que representa
un incremento significativo del 20%, validado con un p-valor de 0.347 en
la prueba de hipétesis. Finalmente, se concluyé que el modelo de gestion
propuesto, validado porjuicio de expertos con una V de Aiken del 100%,
es efectivo para mejorar la productividad en empresas de confeccién al
reducir tiempos improductivos, optimizar el uso de recursos y fomen-
tar una cultura de orden y mejora continua. Este estudio nacional pro-
porciona un contexto relevante para la investigacién en Amed Industry,
demostrando que las intervenciones basadas en enfoques sistematicos
de mejora pueden generar resultados significativos en el sector textil
peruano, aunque con limitaciones en cuanto a la integracién de tecno-
logias digitales avanzadas que podrian potenciar aiin mas los resultados

obtenidos.



Fundamentos teodricos del aprendizaje automatico
en el contexto industrial

Definiciones y conceptualizaciones fundamentales del
aprendizaje automatico

Sadiku et al. (2025), el aprendizaje automatico constituye un sub-
campo de inteligencia artificial que emplea algoritmos entrenados con
conjuntos de datos para crear modelos capaces de ejecutar tareas com-
plejas como categorizacidn o analisis predictivo sin intervencién huma-
na directa ni instrucciones explicitas preprogramadas. Esta definicién
resalta la autonomia operativa que caracteriza a los sistemas de apren-
dizaje automatico, diferenciandolos de los enfoques de programacion
tradicional donde cada instruccién debe ser especificada manualmente
por el desarrollador. En relacidn a la anterior teoria, Rai et al. (2021), con-
ciben esta tecnologia como un componente esencial para la sostenibili-
dad industrial que utiliza modelos matematicos de ingenierfa junto con
gestion avanzada para procesar datos complejos permitiendo optimizar
operaciones de manufactura mientras se reduce el impacto ambiental

mediante decisiones automatizadas precisas.

Esta perspectiva amplia la comprensién del aprendizaje automati-
co mas alla de sus capacidades técnicas para enmarcarlo como un instru-
mento estratégico para lograr objetivos de sostenibilidad empresarial,
alineando la eficiencia operativa con la responsabilidad ambiental. Bajo
la perspectiva de Carou et al. (2022), esta disciplina combina inteligencia
artificial con aplicaciones industriales para procesar grandes volimenes
de datos pequefios o masivos facilitando la extraccién de patrones (ti-
les que optimizan la toma de decisiones estratégicasy operativas dentro
de entornos productivos modernos y digitales. Este enfoque enfatiza la

capacidad del aprendizaje automatico para manejar conjuntos de datos



de diversas magnitudesy complejidades, adaptandose a las necesidades
especificas de diferentes aplicaciones industriales. Seglin Heaton (2017),
dicha metodologia permite a las computadoras aprender a partir de la
experiencia y entender el mundo mediante una jerarquia de conceptos
donde cada elemento se define a través de su relacién con otros mas
simples eliminando la necesidad de conocimientos subjetivos humanos.
Esta conceptualizacidn resalta la naturaleza jerarquica del aprendizaje
profundo, donde los conceptos complejos se construyen a partir de re-

presentaciones mas simples aprendidas automaticamente.

Mediante el criterio de Shalev-Shwartz & Ben-David (2013), el
aprendizaje automatico se refiere a la deteccién automatizada de patro-
nes significativos en los datos para predecir propiedades de elementos
desconocidos basandose en muestras estadisticas aleatorias significa-
tivas que permiten a las maquinas ejecutar tareas inteligentes con alta
precision. Bajo un criterio propio se define que el aprendizaje automati-
coesunaramade lainteligencia artificial que utiliza modelos matemati-
cos para procesar datos histéricos detectando patrones subyacentes que
facultan a los sistemas computacionales para ejecutar tareas cognitivas
complejas y optimizar procesos industriales mediante la mejora conti-
nua del desempefio sin requerir instrucciones especificas. Esta defini-
ciénintegradora captura la esencia del aprendizaje automatico como un
proceso iterativo de mejora continua que transforma datos histéricos en
capacidades predictivas y prescriptivas para la optimizacion industrial,
proporcionando un marco conceptual que guia la implementacién prac-

tica de estas tecnologias en entornos productivos reales.



Caracteristicas operativas del aprendizaje automatico
en entornos industriales

En el siguiente apartado se describen las caracteristicas que de-
finen la operatividad del aprendizaje automatico dentro del entorno
industrial los cuales facultan a los sistemas computacionales para pro-
cesar informacién masiva y generar predicciones precisas que optimi-
zan la eficiencia de la cadena de produccién textil mediante un modelo
adaptativo inteligente. La deteccidén auténoma de anomalias superfi-
ciales constituye una capacidad fundamental que faculta a los sistemas
de inspeccidn visual para examinar minuciosamente la superficie de los
materiales procesados mediante el uso de una red neuronal convolucio-
nal que logran tasas de precisidén superiores al 90% en la clasificacién de
irregularidades visuales complejas (Antosz et al., 2024), lo cual facilita
la identificacidén temprana de fallas criticas como grietas o desviaciones
dimensionales imperceptibles para el ojo humano durante las etapas
finales del maquinado o tejido asegurando que solo los productos que
cumplen estrictamente con los estandares técnicos lleguen al cliente fi-
nal gracias a la integracién continua de datos provenientes de sensores
6pticos y mediciones de calidad en tiempo real que alimentan el modelo
predictivo para reducir las pérdidas por productos no conformes (Tercan
& Meisen, 2022).

La extraccion jerarquica de caracteristicas latentes permite que el
procesamiento de la informacién se realice a través de miltiples capas
de algoritmos profundos que imitan la estructura neuronal bioldgica
para descomponer datos complejos en representaciones abstractas de
manera automatica sin intervenciéon humana directa (Alzubaidi et al,,
2021), eliminando con ello la necesidad de una ingenieria de caracteristi-
cas manual laboriosa al permitir que el sistema determine por si mismo

qué atributos son matematicamente relevantes para la clasificacién o



prediccion mediante técnicas avanzadas de reduccién de dimensiona-
lidad que preservan la estructura global de los datos originales mien-
tras descartan el ruido irrelevante proveniente de las sefiales de entrada
masivas generadas por la maquinaria industrial (Anowar et al., 2021). La
interpretabilidad de las decisiones algoritmicas responde a la necesi-
dad de comprender el razonamiento légico detrds de las predicciones
automaticas, impulsando el desarrollo de métodos explicativos que vi-
sualizan cémo la red neuronal priorizan ciertas sefales de entrada sobre
otras para tomar decisiones criticas dentro de la linea de produccién ga-
rantizando con ello que los operadores humanos puedan confiar plena-
mente en las recomendaciones automatizadas al disponer de interfaces
intuitivas que muestran las correlaciones causales claras entre los para-
metros de produccidn ajustadosy los resultados de calidad obtenidos en
los sistemas ciberfisicos integrados facilitando asi una supervisién hu-

mana efectiva sobre la inteligencia artificial (Goldman et al., 2021).

La flexibilidad ante el desplazamiento de datos constituye otra
caracteristica esencial, ya que los modelos avanzados demuestran una
competencia notable para ajustar su comportamiento computacional
frente a fluctuaciones imprevistas en el entorno productivo o cambios
repentinos en las propiedades fisicas de la materia prima mediante el
aprendizaje de métricas de distancia profunda que evaldan la similitud
entre nuevos estados operativos (Dzulfikri et al., 2021), lo que asegura
la continuidad operativa eficiente incluso cuando ocurren desviaciones
significativas en la distribucién estadistica de los datos de entrada o per-
turbaciones externas que normalmente degradarian el rendimiento de
los sistemas de control convencionales permitiendo una operacién fia-
ble bajo condiciones de incertidumbre mediante estrategias de mode-
lado hibrido profundo (Kubik et al., 2025). Finalmente, la optimizacién
paramétrica en tiempo real facilita el ajuste dinamico y simultaneo de
multiples variables operativas criticas tales como la velocidad de corte

o latemperatura de curado para minimizar la incidencia de defectos ba-
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sandose en el andlisis historico de patrones de falla (Kim et al., 2024), lo-
grando de esta forma un equilibrio 6ptimo entre la eficiencia productiva
y la calidad del producto final al utilizar algoritmos de ensamble como
arboles ensacados o potenciacién de gradiente que identifican las con-
figuraciones ideales para cada lote de fabricacién especifico reduciendo
drasticamente los desperdicios y la necesidad de reprocesos costosos en
entornos de manufactura de alta precisién (Antosz et al., 2024).

Figura1. Caracteristicas de A.A
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Importancia estratégica del aprendizaje automatico en
la manufactura contemporanea

La importancia del aprendizaje automatico en los procesos de ma-
nufactura se manifiesta en su capacidad para procesar flujos masivos de
informacién industrial con enfoque predictivo que maximiza la eficien-
cia operativa mediante la identificacion temprana de patrones de fallay
la optimizacién automatica de pardmetros criticos (Sadiku et al., 2025),
lo cual resulta indispensable para elevar la calidad del producto final al

reducir drasticamente los errores humanos durante la inspeccién visual



y minimizar los tiempos de inactividad no planificados gracias a la im-
plementacion de un modelo algoritmico avanzado que aseguran la con-
tinuidad del flujo productivo (Ani, 2024), garantizando asi una ventaja
competitiva sostenible basada en la toma de decisiones fundamentada
en datos reales y precisos que impulsan la innovacién tecnolégica (Ra-
mesh et al., 2025). Esta importancia se ve reforzada por la capacidad del
aprendizaje automatico para transformar la gestion de la produccidn,
pasando de enfoques reactivos basados en la correccion de errores a mo-
delos proactivos donde el sistema puede anticipary prevenir fallas antes
de que afecten la calidad del producto o la continuidad operativa. En el
contexto especifico de la industria textil peruana, donde las empresas
enfrentan presiones competitivas crecientes y limitaciones en la dispo-
nibilidad de personal altamente calificado, la adopcidn de tecnologias
de aprendizaje automatico representa una oportunidad estratégica para
cerrar la brecha tecnolégica con competidores internacionales y mejorar
la sostenibilidad econémica del sector, permitiendo a las empresas no
solo sobrevivir sino prosperar en un mercado global cada vez mas exi-

gente y tecnificado.

Aprendizaje supervisado. Fundamentos y aplicacio-
nes en la manufactura textil

Definicion y propésitos del aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se define como el proceso de entrena-
miento de algoritmos computacionales mediante la utilizacién de con-
juntos de datos previamente etiquetados donde cada variable de en-
trada se encuentra vinculada de manera explicita a una salida correcta
conocida, lo cual faculta al sistema para construir una funcién matema-

tica capaz de mapear con alta fidelidad la relacién existente entre los



parametros productivos y los resultados de calidad esperados, permi-
tiendo asf la prediccion de eventos futuros o la categorizacion de nueva
informacidn con una precisién que se perfecciona iterativamente confor-
me se procesan mayores volimenes de ejemplos durante la fase de ins-
truccién tal como lo establecen Sadiku et al. (2025), quienes argumentan
que este paradigma depende intrinsecamente de la disponibilidad de
registros histéricos de fallas y condiciones operativas validadas por ex-
pertos para guiar el ajuste de los parametros internos del modelo hacia
la identificacidon de patrones multidimensionales complejos que resul-
tarfan imperceptibles para el analisis humano convencional en entornos
de hilado o tejido (Suniya & Gour, 2021). El objetivo de esta dimensién
radica en dotar a los sistemas de manufactura de una capacidad predic-
tivay clasificatoria que permita anticipar desviaciones en los estandares
de calidad antes de que se conviertan en pérdidas materiales significa-
tivas mediante el monitoreo constante de las variables del procesoy la
comparacién en tiempo real con los patrones aprendidos durante la fase
de entrenamiento supervisado buscando no solo la deteccién de fallas
sino la optimizacion integral de los recursos productivos al relacionar los
parametros de entrada de la maquinaria con las propiedades fisicas re-
sultantes del tejido (Metin & Bilgin, 2024).

Abdelrazek et al. (2025) sefialan que la finalidad Gltima es transfor-
mar la gestion de la produccidn pasando de un enfoque reactivo basado
enla correccidon de errores postproduccion a un modelo proactivo donde
el sistema inteligente puede sugerir ajustes en la configuracién de los
equipos para mantener la estabilidad del proceso asegurando asi que las
especificaciones del cliente se cumplan de manera rigurosa y constante
sin depender exclusivamente de la intervencién humana para cada mi-
cro-ajuste necesario durante la operacién continua de los telares o ma-
quinas de tenido. Este propoésito se alinea con la necesidad de reducir la
brecha entre la planificacién de la producciény la ejecucién real en plan-

ta facilitando una toma de decisiones basada en evidencia cuantitativa



que resulta en una reduccién dréstica de los productos no conformes y
una mejora sustancial en los tiempos de entrega al mercado (Yosephine

etal., 2024).

Las caracteristicas operativas del aprendizaje supervisado se dis-
tinguen porsu alta dependencia de la calidad y cantidad de los datos eti-
quetados, requiriendo procesos exhaustivos de ingenieria donde se se-
leccionany transforman las variables mas relevantes como la tensién del
hilo o la velocidad del huso para alimentar algoritmos especificos entre
los que destacan las maquinas de vectores de soporte y las redes neuro-
nales convolucionales, las cuales han demostrado una eficacia particular
en el reconocimiento de imagenes para la deteccién de defectos visuales
en las superficies textiles (Ferreira et al., 2024). Ordek et al. (2024) expli-
can que estos modelos se caracterizan por tener una etapa de entrena-
miento computacionalmente intensiva seguida de una etapa de inferen-
ciarapidalo cual los hace ideales paraaplicaciones en tiempo real donde
lavelocidad de respuesta es critica para evitar la produccién continua de
material defectuoso, diferenciandose de otros enfoques por su estructu-
rade aprendizaje guiado que permite a los ingenieros validary ajustar el
rendimiento del modelo utilizando métricas especificas como la matriz
de confusién o el error cuadratico medio antes de suimplementacién to-
tal. Otra particularidad esencial es la capacidad de estos algoritmos para
manejar relaciones no lineales entre las variables de entrada y salida, lo
que resulta indispensable en la industria textil donde las propiedades
de los materiales naturales como el algodén o la lana presentan variacio-
nes inherentes que dificilmente pueden ser modeladas mediante ecua-
ciones lineales simples o reglas deterministas fijas exigiendo modelos
flexibles y adaptables que evolucionen con el proceso productivo (Sati-
net & Fouss, 2022). La relevancia de la implementacién del aprendizaje
supervisado se establece en su capacidad para redefinir los estandares
de competitividad y sostenibilidad de las empresas textiles al permitir

una reduccion significativa en el desperdicio de materias primasy ener-



gia gracias a la deteccidén temprana de anomalias y la optimizacién de
los parametros de proceso lo cual contribuye directamente a la viabili-
dad econdémica y al cumplimiento de las normativas ambientales cada
vez mas estrictas en el mercado global (Tercan & Meisen, 2022). Por otro
lado, Ozek et al. (2025) argumentan que la relevancia de esta tecnolo-
gia trasciende la mera eficiencia operativa al habilitar la personalizacion
masiva de productosy la trazabilidad total de la calidad, lo que fortalece
la confianza del consumidor y permite a los fabricantes responder con
agilidad a las tendencias cambiantes de la moda sin sacrificar la exce-
lencia en la manufactura ni incurrir en costos prohibitivos asociados a
la reingenieria constante de los procesos. La adopcidn de estos sistemas
inteligentes representa un paso decisivo hacia la modernizacién tecno-
l6gica del sector textil facilitando la transicién hacia fabricas inteligen-
tes donde el conocimiento experto se digitaliza y se preserva dentro de
los algoritmos asegurando la continuidad y consistencia de la calidad
independientemente de la rotacién del personal o las fluctuaciones en
las condiciones operativas externas consolidando asi una ventaja estra-
tégica basada en la inteligencia de datos y la automatizacién cognitiva

(Mahamud et al., 2025).

Indicadores esenciales del aprendizaje supervisado

Sadiku et al. (2025) determinan que los indicadores esenciales de
esta dimensién comprenden el entrenamiento con datos histéricos, el
cual utiliza registros pasados de produccién de telas para instruir al al-
goritmo facilitando la ejecucién de la clasificacion de defectos o Classi-
fication ML que otorga al modelo la capacidad de etiquetar imagenes
en categorias criticas como defecto de tinte, rotura o mancha de acei-
te, complementandose con la regresién de parametros o Regression ML

cuya funcién permite predecir valores numéricos continuos tales como



El

la tension ideal del hilo en respuesta a variables ambientales para opti-

mizar el control predictivo en la linea de manufactura.

Figura 2. Indicadores de A.S
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El entrenamiento con datos histéricos se define como el proceso
fundamental de transferencia de conocimiento empirico acumulado ha-
cia los algoritmos de inteligencia artificial mediante la ingesta sistema-
tica de grandes volimenes de registros operativos previos que contie-
nen variables de entrada y sus correspondientes resultados de calidad
conocidos, lo cual permite a los modelos computacionales discernir pa-
trones matematicos subyacentes en el comportamiento de la maquina-
ria y los materiales a lo largo del tiempo estableciendo una linea base
de desempefio que faculta al sistema para realizar inferencias precisas
sobre futuros eventos productivos sin depender exclusivamente de la

programacion explicita de reglas légicas fijas (Sadiku et al., 2025). Este



indicador constituye el cimiento sobre el cual se edifican las capacidades
predictivas del aprendizaje supervisado al transformar los archivos digi-
tales estaticos de produccién en activos dindmicos de aprendizaje que
capturan la complejidad inherente a la fabricacién de tejidos, donde fac-
tores como la humedad ambiental, la tensién del hilo y la velocidad del
telarinteractian de maneras no lineales que solo pueden ser decodifica-
das a través del andlisis exhaustivo de antecedentes histéricos validados
(Mozaffar et al., 2021). La operatividad de este indicador se manifiesta a
través de la integracion profunda entre los sistemas de planificacién de
recursos empresariales y las arquitecturas de aprendizaje automatico,
donde los flujos de datos provenientes de sensores loT instalados en la
maquinaria textil se consolidan con los reportes de control de calidad
generados manualmente por los inspectores durante periodos operati-
vos anteriores creando asi un repositorio estructurado que sirve como
material didactico para el algoritmo, el cual procesa iterativamente esta
informacién para ajustar sus parametros internos buscando minimizar
la discrepancia entre sus estimaciones y la realidad histérica registrada

(Azevedo etal., 2022).

La eficacia del entrenamiento depende directamente de la integri-
dadyla granularidad de los registros almacenados en las bases de datos
de la compania textil, requiriendo procesos previos de limpiezay norma-
lizacién para asegurar que las series temporales de produccién reflejen
fielmente las condiciones normales de operacién y los eventos de falla
pasados, permitiendo al modelo distinguir entre variaciones aleatorias
del proceso y desviaciones sistematicas que preceden a la aparicién de
defectos en la tela (Sadiku et al., 2025). Las caracteristicas distintivas del
entrenamiento con datos histdricos incluyen su naturaleza iterativa y
dependiente del volumen de informacién disponible, donde la precision
del modelo tiende a incrementar conforme se le alimenta con una mayor
diversidad de escenarios productivos pasados abarcando desde lotes de

produccién estandar hasta condiciones atipicas o cambios en la materia



prima, lo que dota al sistema de una capacidad de generalizacién nece-
saria para enfrentarlavariabilidad propia de los insumos naturales como
el algodén (Nasim et al., 2024). Este proceso se caracteriza también por
requerir una supervision humana experta en la etapa inicial para vali-
dar que las etiquetas histéricas asociadas a cada registro de produccién
sean correctas, evitando asi que el algoritmo aprenda patrones erréneos
derivados de clasificaciones manuales imprecisas o registros incomple-
tos que podrian sesgar las predicciones futuras hacia falsos positivos o

negativos en la deteccién de fallas (Li et al., 2022).

La importancia de este indicador reside en su funcién habilitadora
para la transicién desde un mantenimiento correctivo o preventivo ha-
cia un enfoque plenamente predictivo dentro de la industria textil, dado
que el analisis profundo de los datos histéricos permite identificar corre-
laciones ocultas entre variables de proceso aparentemente desconecta-
dasy la aparicion de defectos especificos, facilitando la anticipacion de
problemas de calidad antes de que se materialicen fisicamente en el pro-
ducto final, lo cual optimiza el uso de recursos y reduce drasticamente
los costos asociados a los retrabajos y desperdicios de material (Servi et
al., 2024). Este proceso resulta vital para la preservacion del conocimien-
to técnico de la empresa, el cual queda codificado dentro de los modelos
predictivos asegurando que la experiencia operativa no se pierda con la
rotacién del personal sino que se capitalice y se perfeccione continua-
mente a través del reentrenamiento periédico con nuevos datos histori-
cos generados diaadia consolidando una ventaja competitiva sostenible
basada en la inteligencia de datos y la mejora continua de los procesos

de manufactura (Zohuri, 2023).

La clasificacion de defectos se define conceptualmente como un
procedimiento computacional avanzado orientado a la categorizacién
automatica de imagenes digitales o datos sensoriales en clases taxoné-

micas predefinidas basandose en la identificacién algoritmica de patro-



nes visuales complejos y caracteristicas distintivas aprendidas durante
una fase de entrenamiento supervisado (Sadiku et al., 2025), lo cual per-
mite asignar una etiqueta semantica especifica tal como defecto de tin-
te, rotura o mancha de aceite a cada muestra analizada con un grado de
certeza probabilistica que supera las capacidades de discriminacién de la
inspeccidn déptica convencional al transformar la informacién de pixeles
no estructurados en diagndsticos industriales concretos (Nguyen et al.,
2021). Este mecanismo de inferencia légica sofisticado permite que el
modelo no se limite a sefalar la mera presencia de una anomalia binaria,
sino que despliegue una capacidad cognitiva artificial para discriminar
entre multiples tipologias de fallas basandose en el anilisis vectorial de
la topologia, la texturay la coloracion de las irregularidades detectadas
en la superficie del tejido, operando bajo una funcién matematica de
mapeo que correlaciona las entradas visuales con las categorias de error
conocidas por los expertos humanos para facilitar la toma de decisiones

automatizada en el control de calidad (Blondheim, 2022).

El propésito fundamental de implementar esta capacidad tecno-
l6gica en el entorno productivo se centra en la automatizacién integral
del reconocimiento y etiquetado de fallas especificas con la finalidad de
sustituir la evaluacion subjetiva y propensa al error del operador huma-
no por un estandar objetivoy repetible que pueda operara las altas velo-
cidades de las lineas de manufactura modernas, garantizando que cada
metro de tela sea evaluado bajo los mismos criterios rigurosos para dife-
renciar con precisién entre imperfecciones tolerables y defectos criticos
que comprometen la integridad estructural o estética del producto final
(Thakur et al., 2025). La aplicacién de este indicador busca trascender la
simple deteccidn de productos no conformes para generar unainteligen-
cia operativa detallada que permita a los ingenieros de planta rastrear el
origen preciso de cada tipo de falla, ya sea un problema mecanico en la
tensién del hilo que causa roturas o una desviacién quimica en el proceso

de tefiido que genera inconsistencias de color, facilitando asi una inter-



vencién correctiva focalizada que ataca las causas raiz de la variabilidad
del proceso en lugar de simplemente filtrar los resultados negativos al
final de la linea productiva (Mehregan et al., 2025). Este indicador se dis-
tingue operativamente por el despliegue de la arquitectura de red neu-
ronal profunda que posee la facultad inherente de extraer jerarquias de
caracteristicas visuales de formaauténoma, donde las capas iniciales del
modelo detectan bordes y texturas simples mientras que las capas pro-
fundas consolidan esta informacion para reconocer formas complejas
asociadas a defectos especificos, funcionando mediante la asignacién
de vectores de probabilidad a cada clase posible lo que permite al siste-
ma emitir un juicio basado en el nivel de confianza calculado para cada
etiqueta predicha, discriminando eficazmente entre fallas morfolégica-

mente similares pero de origen distinto (Theodosiou et al., 2023).

Este proceso se caracteriza ademas por su estricta dependencia de
una base de datos de entrenamiento balanceaday diversa que contenga
ejemplos representativos y variados de cada categoria de defecto para
evitar sesgos en la clasificacién, dado que la precision del modelo para
distinguir sutilmente entre una mancha de aceite y una sombra depende
directamente de la calidad y variedad de las imagenes etiquetadas que
se le hayan proporcionado durante su fase de aprendizaje, requiriendo
un ajuste fino constante de los hiperparametros para equilibrar la sensi-
bilidad y la especificidad del sistema ante las variaciones naturales y las
nuevas tipologias de defectos que surgen con el cambio de materiales
(van Vuuren, 2024). La relevancia estratégica de la clasificacion automa-
tica de defectos reside en su impacto transformador sobre la eficiencia
operativa global y la rentabilidad financiera de la empresa textil, dado
que laidentificacién precisay rapida del tipo de defecto permite activar
protocolos de respuesta inmediata y diferenciada que minimizan el des-
perdicio de material valioso y reducen drasticamente los tiempos de in-
actividad de la maquinaria al proporcionar alertas tempranas sobre des-

viaciones especificas del proceso productivo antes de que se conviertan



en problemas sistémicos (Adeyemi, 2024). Este indicador se convierte en
un pilar esencial para el aseguramiento de la calidad total al garantizar
que solo los productos que cumplen con las especificaciones exactas lle-
guen al cliente final, lo cual protege la reputacién de la marca y reduce
significativamente las reclamaciones por devoluciones al tiempo que
genera un registro digital historicoy granular de la calidad de la produc-
cién que sirve como base para la mejora continua y la innovacién en los
procesos de fabricacion mediante el andlisis de tendencias de defectos
a lo largo del tiempo, permitiendo a la gerencia identificar patrones de
falla recurrentes asociados a proveedores o turnos especificos (Altmann
etal., 2023), consolidando la posicién de la empresa en un mercado alta-
mente competitivo donde la excelencia en la manufacturay la capacidad
de entregar productos libres de defectos son diferenciadores clave para
la sostenibilidad del negocio (Babu, 2025).

La regresion de parametros se define como un procedimiento ana-
litico cuantitativo que se centra en la construccién y ajuste del modelo
matematico capaz de mapear con alta fidelidad la relaciéon de depen-
dencia funcional existente entre un conjunto de variables operativas de
entrada y una variable de respuesta numérica continua, lo cual permite
al sistema estimar valores fisicos especificos como la tensién mecénica
del hilo o la viscosidad de los tintes basdndose en el procesamiento es-
tadistico de datos histéricos de produccién para minimizar la funcién de
error entre las predicciones generadas y las mediciones reales observa-
dasen planta (Sadikuetal., 2025). La finalidad primordial de esta técnica
computacional radica en la determinacién auténomay anticipada de los
ajustes operativos 6ptimos que deben aplicarse a la maquinaria textil
para garantizar que las propiedades fisicas del producto final se manten-
gan dentro de los rangos de tolerancia estrictos exigidos por el cliente,
eliminando asi la dependencia de los métodos tradicionales de pruebay
error que resultan costosos e ineficientes, dado que buscan establecer

un control proactivo sobre variables criticas como la temperatura de los



hornos de secado o la velocidad de los rodillos de alimentacién (Chang et
al., 2024). El propésito de este enfoque es lograr una estabilizacion dina-
mica del proceso productivo donde el sistema sea capaz de recomendar
configuraciones precisas en tiempo real ante las fluctuaciones inevita-
bles de las propiedades de la materia prima o las condiciones ambien-
tales del taller, asegurando que cada lote de tela fabricado posea carac-
teristicas mecanicas uniformes y predecibles antes de que se complete
sumanufactura fisica (Takayanagi et al., 2024). Los rasgos distintivos de
este modelo incluyen su habilidad para gestionar la multicolinealidad y
la alta dimensionalidad de los datos provenientes de miltiples sensores
instalados en las lineas de produccién, lo cual les permite identificar qué
factores tienen un impacto significativo en el resultado final y cudles son
redundantes mediante técnicas de seleccién de caracteristicas y regula-
rizacion que refinan la capacidad de generalizacion del algoritmo frente

a datos no vistos previamente (Elkateb et al., 2025).

Este enfoque se caracteriza ademas por su flexibilidad para adap-
tarse a comportamientos temporales cambiantes del proceso mediante
mecanismos de aprendizaje incremental que actualizan los coeficientes
deregresién conforme se dispone de nuevainformacion operativa, lo que
resulta esencial para compensar el desgaste natural de los componentes
mecanicos de los telares y mantener la exactitud de las predicciones de
parametros como la elongacién o la resistencia a la traccién sin reque-
rir una reingenieria constante del modelo matematico base (Muhretal,,
2021). La implementacién de la regresién de parametros se sustenta en
su contribucién directa a la eficiencia econdmica y la sostenibilidad de
las operaciones textiles al permitir una reduccién drastica en el consu-
mo de recursos y la generacion de desperdicios mediante la prevencién
de defectos asociados a configuraciones incorrectas de la maquinaria,
dado que la capacidad de predecir valores numéricos exactos sobre la
calidad esperada del producto facilita la toma de decisiones informadas

y la optimizacion de los insumos (Kandula, 2025). Este indicador se con-



solida como una herramienta indispensable para la modernizacién de
la industria donde la integraciéon de modelos en sistemas de control de
calidad permite transformar los datos brutos de los sensores en conoci-
miento accionable que mejora la competitividad de la empresa al asegu-
rar entregas consistentesy de alta especificacidn técnica, reduciendo los
tiempos de ciclo y los costos asociados a los reprocesos o devoluciones

por incumplimiento de estindares (CGarcia et al., 2022).

La exploracion auténoma de los datos en la busqueda
de la excelencia operativa

Cuando el proceso productivo carece de datos etiquetados o cuan-
do se busca descubrir relaciones no evidentes, el aprendizaje no super-
visado emerge como una herramienta de exploracién invaluable. Esta
rama de la inteligencia artificial se enfoca en el anilisis exploratorio de
conjuntos de datos masivos, con el propésito fundamental de descubrir
patrones subyacentes y estructuras intrinsecas mediante el procesa-
miento matematico de informacién bruta (Sadiku et al., 2025). A diferen-
cia del aprendizaje supervisado, que requiere de una guia explicita para
cada entrada, el aprendizaje no supervisado faculta a los algoritmos
para inferir correlaciones complejas y tendencias ocultas sin necesidad
de una guia humana directa (Rolf et al., 2024).

Esta capacidad de autoorganizacidn resulta especialmente valiosa
en entornos de manufactura textil, donde la variabilidad de los mate-
riales y las condiciones de proceso genera una enorme cantidad de da-
tos que, aunque no etiquetados, contienen informacién critica sobre el
comportamiento del sistema. La implementacién de técnicas de agru-
pamiento (clustering) permite, por ejemplo, clasificar automaticamente
los rollos de tela segiin caracteristicas sutiles de textura o color que el

ojo humano no podria distinguir de manera consistente. De igual forma,



los modelos de deteccién de anomalias, entrenados inicamente con da-
tos de operacion normal, son capaces de identificar desviaciones sutiles
que preceden a la aparicidon de defectos, actuando como un sistema de
alerta temprana que no depende de un catalogo previo de fallos (Ferrei-
raetal, 2024). El descubrimiento de patrones ocultos, por su parte, per-
mite revelar correlaciones no obvias, como la influencia de la humedad
ambiental en la calidad final del tejido, o la relacién entre ciertos ajustes
de la maquinaria y la apariciéon de defectos especificos horas después
de realizado el cambio. Este conocimiento, que emerge de forma auté-
noma del analisis de datos, proporciona a los ingenieros de planta una
comprensiéon mas profunda de la dindmica de su proceso, permitiendo
la optimizacién de variables que antes se consideraban independientes.

Figura 3. Indicadores de A.NS

APREMDIZAJE N

INDICADORES
(Sadiku et al., 2025)

1. DETECCION DE 2. AGRUPAMIENTO DE DATOS
ANOMALIAS (CLUSTERING)

3. DESCUBRIMIENTO DE
PATRONES OCULTOS

L J Y Y
tificar - Clasificar rollos automéaticamente Revelar correlaciones no otwias
Emlfmem) (Basado en caracteristicas sulles (Ej. Influencia de la humedad
Lo coma vasiaciones de tono) ambiental en la calidad)

Nota: Cérdova Guerrero (2026), a partir del Journal Academic de Sadiku et al.
(2025).

Un ejemplo concreto de la aplicacién de estas técnicas se observa
en el control de calidad de tejidos estampados, donde la variabilidad de
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los patrones hace que la definicién de un “defecto” sea especialmente
compleja. Un modelo de autoencoder convolucional, entrenado con ima-
genes de tejidos perfectos, aprendera a reconstruir estas imagenes con
alta fidelidad. Cuando se le presenta una imagen con un defecto, como
una mancha o un desfase en el estampado, el modelo fallard en su re-
construcciény generard un error de alta magnitud, sefialando asi la ano-
malia sin necesidad de haber visto nunca ese tipo especifico de defecto.
Esta capacidad de generalizacion es lo que hace que el aprendizaje no
supervisado sea particularmente Gtil para abordar la variabilidad inhe-

rente a los materiales textiles y a los procesos de produccién.

Indicadores esenciales del aprendizaje no supervisado

La deteccién de anomalias se define como un proceso computa-
cional avanzado orientado a la identificacion automatica de patrones
irregulares o desviaciones significativas en los datos de produccién
que no concuerdan con el comportamiento esperado de un proceso de
manufactura textil estindar, y esta capacidad de discernimiento opera
mediante la construccién del modelo matematico que aprende las carac-
teristicas intrinsecas de las operaciones normales o productos libres de
defectos para posteriormente sefialar cualquier instancia que difiera de
esta norma aprendida sin requerir un etiquetado previo exhaustivo de
cada tipo de falla posible, lo cual representa un avance sustancial frente
alos métodos convencionales que dependen de datos previamente clasi-
ficados (Sadiku et al., 2025). El funcionamiento de este indicador se basa
fundamentalmente en la premisa estadistica de que los datos an6ma-
los son numéricamente distantes o probabilisticamente improbables en
comparacién con la distribucién de los datos normales, lo cual permite
a los algoritmos como los autoencoders o las redes generativas adversa-

rias reconstruir las entradas visuales y detectar errores basdndose en la



magnitud del error de reconstruccién o en la disparidad entre la imagen
real y la generada, facilitando asi una supervisién continua y auténoma
que se adapta dindmicamente a las variaciones permitidas dentro de la
produccién de tejidos de alta calidad donde la variabilidad natural de las
fibras no debe confundirse con defectos reales (Nahar et al., 2026). Este
enfoque elimina la necesidad de contar con grandes volimenes de datos
defectuosos para el entrenamiento inicial, permitiendo que el sistema
inicie su operacion aprendiendo tnicamente de la producciéon conforme
y refinando su precisién a medida que procesa mas informacién del en-
torno productivo real, logrando una identificacion precisa de desviacio-
nes sutiles que podrian pasar desapercibidas para otros sistemas con-

vencionales de monitoreo industrial (Liu et al., 2024).

Laoperatividad de la deteccion de anomalias se distingue porsu ca-
pacidad para procesar imagenes de alta resolucidn provenientes de sis-
temas de vision computarizada donde se analizan texturas complejasy
patrones de tejido para encontrar defectos sutiles como agujeros o man-
chas y variaciones de color que escapan a la inspeccién visual humana
tradicional, mediante la integracidn de la arquitectura de red neuronal
ligeray optimizada que permite lainferencia en tiempo real directamen-
te en los dispositivos de borde instalados en la maquinaria para reducir
la latencia en la toma de decisiones criticas (Machado et al., 2025). Estos
sistemas avanzados emplean métodos de extraccién de caracteristicas
globalesy locales para comprender tanto la estructura macroscépica de
la tela como los detalles microscépicos de los hilos mediante el uso de
mecanismos de atencidon que focalizan el analisis en las regiones mas
propensas a fallas, optimizando el uso de recursos computacionales sin
sacrificar la exactitud en el diagnéstico (Cui et al., 2025). A suvez, imple-
mentan estrategias de aprendizaje que aprovechan conjuntos de datos
donde predominan las muestras normales para entrenar modelos ca-
paces de generalizar y detectar defectos nunca antes vistos durante la

fase de entrenamiento, superando las limitaciones de los enfoques que



requieren bases de datos balanceadas (Zajec et al., 2024). La incorpora-
cion de andlisis de formas elasticas junto con métricas de distancia en
espacios no euclidianos permite cuantificar las disimilitudes de formaen
los contornos de los patrones textiles, proporcionando una herramienta
poderosa para distinguir entre variaciones aceptables del proceso y ver-
daderas anomalias estructurales o deformaciones en el tejido (Ferro et
al., 2021). La fusién de informacién temporal y espacial mediante el ana-
lisis de series de tiempo convertidas en imagenes facilita la detecciéon
de problemas complejos como el enredo de telas en maquinas de tefido
donde los indicadores tradicionales fallan al no capturar la evolucién del
estado del proceso, garantizando una cobertura integral de las posibles

fuentes de erroren lalinea de produccién (Wang & Kuo, 2023).

Todo esto se ejecuta bajo arquitecturas disefadas para resistir
el ruido visual inherente a las plantas de manufactura como el polvo o
las vibraciones, asegurando un rendimiento constante y fiable durante
las operaciones continuas de la fabrica (Ma et al., 2024). La relevancia
de la deteccidon de anomalias radica en su potencial transformador para
la industria textil, dado que permite transitar de un control de calidad
reactivo a uno preventivo y automatizado que asegura la integridad del
producto final al identificar defectos en etapas tempranas del proceso
productivo evitando asi el desperdicio de materia primay los costos aso-
ciados al reprocesamiento de lotes defectuosos, lo cual impacta positi-
vamente en la sostenibilidad financiera y ambiental de la organizacién
(Gokhan Nalbant & Bozkurt, 2025). La implementacién de sistemas de
deteccion de anomalias contribuye directamente a la eficiencia opera-
tiva al liberar a los operadores humanos de tareas repetitivas y visual-
mente agotadoras, permitiéndoles concentrarse en la supervision de
alto nivel y en la resolucién de problemas complejos que requieren jui-
cio experto, elevando asi la productividad general de la planta (Yekimov
et al., 2024). Al mismo tiempo, se garantiza una estandarizaciéon obje-

tiva en los criterios de calidad que elimina la subjetividad inherente a



la inspeccién manual y asegura que cada metro de tela cumpla con las
especificaciones requeridas por el mercado internacional, fortalecien-
do la reputacidon de la marca ante clientes exigentes. De igual modo,
la capacidad de estos sistemas para operar con un nimero limitado de
muestras defectuosas mediante técnicas de aprendizaje de pocos dispa-
ros resulta crucial en entornos de manufactura flexible donde la rapida
introduccién de nuevos disefios de tejidos hace inviable la recoleccién
masiva de datos etiquetados para cada nueva referencia, fomentando
una mayor agilidad en la produccién a la vez que mantiene altos estan-
dares de calidad (Liuetal., 2024), mediante una vigilancia constante que
se integra organicamente con los sistemas de ejecucién de manufactura
para proporcionar trazabilidad y datos valiosos para la mejora continua
de los procesos, permitiendo a los gerentes tomar decisiones informadas
basadas en estadisticas precisas sobre la frecuencia y tipo de fallas de-

tectadas en tiempo real.

El agrupamiento de datos o clustering es una técnica avanzada
disenada para organizar conjuntos de datos complejos en subgrupos
homogéneos basandose en similitudes intrinsecas no etiquetadas pre-
viamente, y esta metodologia permite a los sistemas computacionales
descubrir patrones latentes o estructuras ocultas dentro de grandes
volimenes de informacién productiva agrupando automaticamente
elementos como rollos de tela segln caracteristicas sutiles que podrian
serimperceptibles para el ojo humano o dificiles de categorizar median-
te reglas fijas tradicionales (Sadiku et al., 2025). El funcionamiento de
este indicador se sustenta en algoritmos matematicos como k-means
o DBSCAN que calculan la distancia o densidad entre puntos de datos
en un espacio multidimensional donde cada dimensidn representa una
variable productiva tal como la variacién cromatica o la densidad del te-
jido, permitiendo asi segmentar la produccion en lotes coherentes que
comparten atributos especificos sin necesidad de supervision humana

constante ni de una clasificacion predeterminada (Geiger, 2024). La ope-



ratividad del agrupamiento de datos se distingue por su capacidad para
procesar flujos continuos de datos provenientes de sensores y sistemas
de visidn artificial integrados en la maquinaria de produccién, donde
algoritmos evolutivos como sERAL alinean y promedian series tempora-
les en tiempo real para generar prototipos de clsteres que representan
comportamientos normales o desviaciones operativas, permitiendo una
adaptacién dindmica a los cambios en el proceso productivo sin requerir
reentrenamiento frecuente (Strzinar et al., 2025). Estos sistemas avanza-
dos no solo agrupan productos terminados segln sus especificaciones
técnicas, sino que también categorizan los datos operativos de las ma-
quinas para identificar patrones de desgaste o ineficiencia, lo cual op-
timiza el mantenimiento predictivo y la gestidon de recursos al agrupar
eventos similares que requieren intervenciones técnicas parecidas (Liu
etal., 2023).

La aplicacion de técnicas de agrupamiento a la programacion de la
produccién permite organizar 6rdenes de trabajo segin tiempos tecno-
légicos y requisitos operativos similares, reduciendo significativamente
los tiempos de cambio y las paradas de maquina al minimizar la necesi-
dad de ajustes frecuentes entre lotes de produccién heterogéneos (Mou-
loud et al., 2025). La importancia del agrupamiento de datos radica en
su capacidad para transformar la gestion de la calidad y la planificacién
de la produccién textil, dado que permite una segmentacion precisa y
automatizada que facilita la identificacién de micro-lotes con variacio-
nes minimas de tono o textura, asegurando una consistencia superior en
el producto final y reduciendo las devoluciones por disconformidad del
cliente (Karahanetal., 2024). Laimplementacién de sistemas de agrupa-
miento contribuye directamente a la eficiencia operativa al optimizar la
asignacion de recursos y la programacion de tareas basandose en la si-
militud de los procesos requeridos, lo cual disminuye los tiempos muer-
tos y aumenta la productividad global de la planta al permitir una tran-

sicion fluida entre diferentes tipos de productos (Mouloud et al., 2025).



Al mismo tiempo, se fomenta una mayor agilidad en la respuesta a las
demandas del mercado mediante la identificacion rapida de tendencias
y patrones de consumo que pueden ser agrupados para disefiar estrate-

gias de produccion mas efectivas y personalizadas (Elia & Pagola, 2025).

El descubrimiento de patrones ocultos se conceptualiza como una
capacidad analitica avanzada del aprendizaje no supervisado que per-
mite identificar correlaciones latentes y dependencias no triviales entre
variables de produccién masivas sin la necesidad de etiquetas predefi-
nidas o supervisiéon humana directa (Sadiku et al., 2025). Este indicador
opera mediante la implementacién de algoritmos de mineria de reglas
de asociacion y técnicas de reduccién de dimensionalidad que escanean
exhaustivamente los conjuntos de datos operativos para revelar estruc-
turas subyacentes donde la ocurrencia conjunta de ciertos eventos su-
giere una relacién causal implicita, lo cual facilita la comprensién pro-
funda de fenémenos complejos como la variabilidad en la calidad del
tejido en funcién de factores ambientales o mecanicos que tradicional-

mente pasarian desapercibidos (Alkhaleel, 2024).

En el entorno especifico de la manufactura textil, este proceso se
caracteriza por su habilidad para integrary analizar flujos de datos hete-
rogéneos provenientes de sensores |oT y registros histéricos de manteni-
miento con el fin de detectar reglas de comportamiento condicional del
tipo causa y efecto, que permiten modelar escenarios donde variables
aparentemente desconectadas como la humedad relativa de la planta
y la tensién del hilo influyen conjuntamente en la tasa de defectos o en
la consistencia del tefido (Nalbant & Bozkurt, 2025). La operatividad de
este indicador no se limita a la simple observacion estadistica, sino que
emplea modelos matematicos avanzados para filtrar el ruido inherente
a los datos industriales y extraer inferencias validas sobre el desperdicio
de tela o las ineficiencias energéticas, proporcionando una base légica

para ajustar los parametros de la maquinaria en tiempo real y optimizar



la configuracién de la produccién sin interrumpir el flujo de trabajo (Elia
& Pagola, 2025). El valor estratégico del descubrimiento de patrones
ocultos radica en su facultad para transformar datos brutos en conoci-
miento accionable que anticipa problemas antes de que se manifiesten
como fallas criticas o productos no conformes, asegurando asi una ges-
tion proactiva de la calidad y una reduccién significativa de los costos
operativos mediante la prevencién de errores (Cheung & Yang, 2023). Al
desvelar las causas raiz de las ineficiencias y predecir comportamientos
futuros del sistema productivo, esta tecnologia empodera a los gerentes
para tomar decisiones informadas que no solo mejoran la sostenibilidad
del proceso mediante la minimizacién de residuos, sino que también im-
pulsan la innovacion en el disefio y la manufactura al identificar nuevas
oportunidades de optimizacién que permanecian invisibles bajo los mé-

todos de analisis tradicionales (Arko et al., 2025).

El aprendizaje por refuerzo y la optimizaciéon dinamica
de decisiones secuenciales

En la bisqueda de la optimizacién de procesos complejos, donde
las decisiones se encadenan en el tiempo y sus consecuencias se mani-
fiestan a largo plazo, el aprendizaje por refuerzo proporciona un marco
tedrico y practico de gran potencia. Este enfoque se define como un es-
quema computacional dindmico donde un agente auténomo aprende a
tomar decisiones secuenciales 6ptimas mediante la interaccién continua
con un entorno estocastico, buscando maximizar una sefal de recom-
pensa acumulada sin depender de la supervisién externa ni del etique-
tado previo de datos (Sadiku et al., 2025). En el contexto de una planta
textil, el agente podria ser un sistema de control que gestiona la tempe-
ratura y la velocidad en un horno de secado. El entorno serfa el propio
horno y el material que transita por él. Las acciones del agente consisti-



rian en ajustar los pardmetros, y la recompensa estaria relacionada con
la calidad del secado y el consumo energético. A través de un proceso
de prueba y error, el agente aprende qué acciones conducen a mejores
recompensas a largo plazo, incluso si esto implica sacrificar ganancias
inmediatas. Esta cualidad distintiva del aprendizaje por refuerzo lo hace
idéneo para resolver problemas de programacién y control de alta com-
plejidad, donde la dindmica del sistema es impredecible y el espacio de
bisqueda de soluciones es inmenso (Ayyalasomayajula et al., 2023). La
integracidon de estos agentes con gemelos digitales de la planta permi-
te un entrenamiento seguro y rapido, simulando millones de escenarios
antes de implementar las politicas aprendidas en la maquinaria real.
De esta forma, el sistema puede descubrir estrategias de operacion que
ningn ingeniero humano habria considerado, equilibrando mdaltiples
objetivos conflictivos como la minimizacién del consumo energético y
la maximizacién de la calidad del producto final, y adaptandose auténo-

mamente a los cambios en la materia prima o en la demanda.

Figura 4. Indicadores de AxR

1 ENTRENAMIENTO POR 2 MAXIMIZACION DE LA 3. TOMA DE ACCIONES
PRUEBAY ERROR RECOMPENSA ACUMULADA EN EL ENTORNC
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Experimentacion continua con Enfoque en obtener la mayor Decision auténoma de la maguinana
velocidades de tejido parn puntuacién de calidad perfecta Dotensrse o Acolrar Segln
mirimizar rotura del hilo al fina chel dia productivo. recusicdades del roceso

Nota: Cérdova Guerrero (2026), a partir del Journal Academic de Sadiku et al.
(2025).
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Un caso de estudio relevante se encuentra en la optimizacién del
proceso de tefido, donde la dosificacién de quimicos, los tiempos de
inmersidn y las curvas de temperatura deben ajustarse para cada tipo
de fibra y color. Un sistema de aprendizaje por refuerzo, entrenado en
un gemelo digital del proceso de tefido, podria aprender una politica de
control que minimice el consumo de aguay productos quimicos mientras
asegura lafidelidad y solidez del color, todo ello adaptandose en tiempo
real a las variaciones en el lote de tela entrante. La implementacién de
estos sistemas, aunque compleja, promete transformar la eficiencia de
procesos que tradicionalmente han dependido en gran medida de la ex-

perienciay el conocimiento tacito de los operadores.

Indicadores esenciales del aprendizaje por refuerzo

El indicador de entrenamiento por pruebay error se conceptualiza
teéricamente como el mecanismo iterativo fundamental de descubri-
miento de conocimiento donde el agente computacional interactta di-
rectamente con el entorno productivo sin poseer un modelo matematico
a priori de la dindmica del sistema textil, buscando comprender las re-
laciones causa-efecto mediante la experimentacién constante tal como
lo describen en sus estudios sobre simulacion de drapeado (Blies et al.,
2025). Este proceso se caracteriza operativamente por un ciclo continuo
de exploraciény explotaciéon donde el algoritmo prueba configuraciones
inéditas de parametros como la tension de urdimbre o la velocidad de
trama y observa las consecuencias resultantes para refinar sus politicas
internas de control, discriminando entre las acciones que provocan de-
fectos en la tela y aquellas que mantienen la continuidad operativa sin
necesidad de etiquetas de datos externas ni intervencién humana para
corregirel rumbo durante el aprendizaje (Nian etal., 2020). Laimportan-

ciade esteindicador es critica para la industria textil, ya que permite op-



timizar procesos altamente no lineales y estocasticos donde las formu-
las analiticas tradicionales fallan al intentar predecir comportamientos
complejos como la deformacién del tejido o la interaccidn fisica entre fi-
bras, garantizando asi que el sistema pueda adaptarse autbnomamente
a nuevos materiales o condiciones ambientales cambiantes sin requerir

una reprogramacion manual costosay lenta.

El indicador denominado maximizacién de recompensa acumula-
da se define como la funcién objetivo matematica central que guia el
comportamiento del agente hacia la optimizacion global del proceso,
priorizando el retorno total obtenido a lo largo de un horizonte tempo-
ral extendido sobre las ganancias inmediatas que podrian comprometer
la estabilidad futura del sistema de manufactura segin los principios de
control 6ptimo revisados por Faria et al. (2022). Este proceso se carac-
teriza por el uso de una sefial escalar de retroalimentacidon que integra
multiples métricas de desempefio como la calidad del acabado, la mi-
nimizacion de desperdicios y la eficiencia energética, asignando valores
positivos a los estados deseables y penalizaciones a los fallos operativos,
lo que obliga al algoritmo a desarrollar estrategias de planificacion a
largo plazo que equilibran el consumo de recursos actuales con la ne-
cesidad de mantener la maquinaria en condiciones 6ptimas para los si-
guientes turnos de trabajo (Zhangetal., 2023). Laimportancia de este in-
dicador es fundamental para transformar la toma de decisiones reactiva
enuna gestidn estratégica proactiva que asegura la rentabilidad total de
la planta textil al alinear cada micro-decisién operativa con los objetivos
macroecondmicos de la empresa como la reduccién de costos globales y
el cumplimiento estricto de los estindares de calidad perfecta exigidos

por el mercado internacional (Sadiku et al., 2025).

La toma de acciones en el entorno se conceptualiza como la fase
ejecutiva tangible del ciclo de aprendizaje donde el sistema informati-
co ejerce su autoridad directa sobre los elementos fisicos de la planta,



traduciendo las politicas 6ptimas calculadas en sefales de control elec-
tronico que modifican el estado de los actuadores y maquinaria textil en
tiempo real tal como se detalla en los modelos de optimizacién multiob-
jetivo de He et al. (2022). Este proceso se caracteriza por su capacidad
para operar en espacios de accién continuos y discretos, permitiendo
desde ajustes finos en la temperatura de los bafios de tefiido hasta deci-
siones binarias como detener una linea de produccién ante una anoma-
Ifa critica o cambiar la secuencia de los pedidos para maximizar el flujo
de trabajo sin la latencia inherente a la supervisién humana (Tu et al,,
2023). La importancia de este indicador radica en la facultad de dotar a
la infraestructura de manufactura de una autonomia operativa real que
incrementa la velocidad de respuesta ante perturbaciones inesperadasy
asegura que las estrategias de optimizacién teérica se materialicen efec-
tivamente en mejoras productivas fisicas, garantizando la continuidad
del flujo de materiales y la sincronizacién precisa de todas las etapas de
fabricacién bajo condiciones de alta demanda y variabilidad (Modrak et

al., 2024).

La percepcion avanzada y el analisis jerarquico a través
del aprendizaje profundo

Para abordar las tareas mas complejas de percepcién y analisis,
como la interpretacion de imagenes de alta resolucién o la identifica-
cién de patrones en series temporales de gran longitud, el aprendizaje
profundo ofrece las herramientas mas avanzadas. Esta dimensidn de
la inteligencia artificial se fundamenta en la simulacién de la estructu-
ra neuronal bioldgica mediante algoritmos computacionales disefados
para procesar informaciéon de manera no lineal y jerarquica, sin la nece-
sidad de una programacion explicita de reglas para cada tarea (Sadiku et

al., 2025). La capacidad intrinseca de estas arquitecturas para construir



modelos predictivos a partir de grandes volimenes de datos no estruc-
turados elimina la dependencia de la extraccién manual de atributos,
permitiendo a los sistemas desarrollar una comprensién casi cognitiva
de los fenédmenos industriales (Babu, 2025). La caracterizacion técnica
de esta aproximacién se sustenta en laimplementacién de arquitecturas
como las redes neuronales convolucionales (CNN), que destacan por su
competencia superior para descomponer y analizar patrones espaciales
enimagenes, como la textura de un tejido o la presencia de una mancha.
De manera complementaria, las redes de memoria a corto y largo pla-
zo (LSTM) son ideales para procesar dependencias temporales en series
de datos secuenciales, como las sefales de vibracién de una maquina.
El funcionamiento de estos modelos se distingue por su habilidad para
generalizar el conocimiento adquirido ante nuevas situaciones operati-
vas, refinando su precisién conforme se exponen a una mayor variedad
de ejemplos (Yang et al., 2025). La implementacién de redes neuronales
profundas en sistemas de visién por computadora permite, por ejemplo,
que una camara instalada en la linea de produccién no solo detecte la
presencia de un defecto, sino que lo localice con precision en la tela, lo
clasifique y, en muchos casos, determine su gravedad. Esta capacidad
supera ampliamente a la inspecciéon humana, tanto en velocidad como
en consistencia, y es fundamental para lograr una inspeccién al 100% de

la produccién, un objetivo inalcanzable por medios manuales.
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Figura 5. Indicadores de A.P
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Nota: Cérdova Guerrero (2026), a partir del Journal Academic de Sadiku et al.
(2025).

La arquitectura de niveles jerarquicos es una caracteristica defini-
toria de estos modelos. Las capas iniciales de la red se especializan en
detectar caracteristicas elementales como bordes, esquinas o texturas
simples. Las capas intermedias combinan estas caracteristicas para re-
conocer formas mas complejas, como el contorno de un hilo. Finalmen-
te, las capas mas profundas integran toda esta informacién para emitir
un diagnéstico sobre la presencia y naturaleza de una falla. Esta estruc-
tura jerarquica es la que permite a la red construir una representacion
del mundo visual que es, al mismo tiempo, detallada y contextual. Un
ejemplo de su aplicacién practica es el uso de la arquitectura ResNet-50,
que, mediante la implementacién de bloques residuales, permite entre-
nar redes de gran profundidad sin sufrir la degradacién del rendimiento
que afectaba a las redes mas antiguas. Esta arquitectura ha demostrado
su eficacia en la deteccién de defectos en textiles, logrando niveles de
precision que superan el 98% en la identificacién de fallas complejas.



Indicadores esenciales del aprendizaje profundo

El uso de redes neuronales artificiales se define como la aplicacién
de modelos computacionales bioinspirados que emulan la plasticidad
sindptica del cerebro humano para procesar informacién no lineal me-
diante unidades de procesamiento interconectadas que logran aprender
patrones intrinsecos de los datos operativos y permiten la automatiza-
cién de tareas que tradicionalmente requerian la intuicion cognitiva de
un experto humano, tal como lo sustentan las investigaciones recientes
sobre la modernizacion tecnolégica en la manufactura (Sadiku et al.,
2025). Este indicador se caracteriza por una estructura operativa com-
puesta por capas de entrada que reciben datos brutos provenientes de
los sensores de la maquinaria, capas ocultas donde se realizan céalculos
ponderados mediante funciones de activacién matematica, y capas de
salida que emiten predicciones precisas sobre la calidad del tejido o la
eficiencia del proceso productivo, lo cual faculta al sistema para ajustar
sus propios parametros internos a través de ciclos de entrenamiento ite-
rativo donde el algoritmo minimiza el error entre el resultado esperado
y el obtenido sin necesidad de programacién explicita para cada nueva
variante de tela producida en la planta (Koptelov et al., 2024).

La utilidad de este indicador para el modelo textil radica en su ca-
pacidad para gestionar la complejidad multidimensional de las variables
de produccién, ya que permite correlacionar factores dispares como la
tensién del hilo y la temperatura de tefido o la velocidad del telar para
predeciranomalias antes de que ocurran, garantizando asi una continui-
dad operativa que reduce los tiempos de inactividad no planificados y
optimiza el consumo de recursos energéticos al asegurar que cada metro
de tela cumpla con los estandares de calidad desde la primera fase de

manufactura (Abdelrazek et al., 2025).



El reconocimiento de imagenes para tareas complejas se concep-
tualiza teéricamente como la capacidad tecnolégica de un sistema com-
putacional para adquirir, procesar e interpretar datos visuales del mun-
do real, transformando la informacion de pixeles en representaciones
semanticas que permiten la identificacién y clasificacién automatizada
de objetos o anomalias morfolégicas en superficies textiles mediante el
uso de algoritmos de vision artificial que simulan y potencian la percep-
cién visual humana (Sadiku et al., 2025). Los elementos diferenciadores
incluyen la utilizacién de técnicas de extraccidén de caracteristicas pro-
fundas que permiten al modelo identificar no solo defectos evidentes
sino también irregularidades sutiles en la textura o variaciones croma-
ticas imperceptibles bajo condiciones de iluminacién estandar, proce-
sando simultaneamente mltiples regiones de interés en el tejido para
clasificar con exactitud tipologias de fallas como manchas de aceite o
roturas de trama y desviaciones en el patrén de tejido mediante el ana-
lisis de la distribucion espacial y frecuencial de los datos visuales (Babu,
2025). La utilidad del indicador consiste en su funcién critica para elevar
los estandares de aseguramiento de la calidad, pues permite una ins-
peccién exhaustiva del cien por ciento de la produccién en tiempo real
eliminando la subjetividad y la fatiga visual inherentes a la inspeccion
manual, lo cual reduce drasticamente la tasa de productos defectuosos
que llegan al cliente final y disminuye los costos asociados a devolucio-
nes o reprocesos, fortaleciendo asi la competitividad de la empresa en
un mercado global que exige excelenciay sostenibilidad en cada prenda

manufacturada (Kiran et al., 2025).

La arquitectura de niveles jerarquicos se define conceptualmente
como el disefio estructural I6gico de los modelos de aprendizaje profun-
do que establece una disposicién secuencial y ordenada de mdltiples
estratos de procesamiento computacional para transformar progresi-
vamente los datos de entrada en representaciones abstractas de mayor

complejidad, mediante la descomposicion de la informacion en niveles



de caracteristicas elementales y su posterior reconstruccién semantica
dentro del sistema de analisis (Sadiku et al., 2025). Esta configuracion se
distingue poriniciar el analisis en las capas inferiores que se especializan
en identificar atributos fundamentales como bordes o esquinas y textu-
ras simples del hilo para luego transmitir esta informacién refinada a las
capas superiores o profundas, las cuales integran estos hallazgos para
reconocer patrones globalesy diagnosticar tipos especificos de defectos
estructurales o fallas en el disefio del tejido, logrando una representa-
cién holistica que combina la precisién del detalle microscépico con la
comprension del contexto macroscépico de la pieza fabricada (Koptelov
et al., 2024). Su finalidad yace en su capacidad para dotar al sistema de
una flexibilidad analitica superior que le permite adaptarse a diversos
estilos de tejido y condiciones de produccion sin perder precision, pues
al estructurar el conocimiento de manera jerarquica el modelo puede
generalizar lo aprendido frente a nuevos disefios o materiales textiles,
asegurando que la deteccidn de fallas sea consistente y confiable inclu-
so ante la introduccién de nuevas colecciones de moda o cambios en los
proveedores de materia prima, lo cual es vital para mantener la agilidad

y laresiliencia de la linea de produccién (Yang et al., 2025).

Los procesos de manufactura en la era digital

La manufactura, entendida como el proceso de transformacion de
materias primas en productos de mayor valor, estd experimentando una
profunda transformacién. Esta evolucion, impulsada por la integracién
de tecnologias digitales, redefine la naturaleza misma de la produccién
industrial. Autores como Sadiku et al. (2025) conciben la manufactura
moderna como un campo en transformacion digital que utiliza capa-
cidades de analisis de datos y conocimientos predictivos para lograr la

produccién de bienes de mayor calidad a un costo minimo. Esta visién



se complementa con la de Heizer et al. (2020), quienes la definen como
la fase de creacion de bienes fisicos donde se transforman recursos e
insumos mediante la gestion eficiente de operaciones y tecnologia. La
clave de esta nueva era radica en la capacidad de los sistemas produc-
tivos para generar y procesar informacion, convirtiendo los datos en un
activo estratégico. La evolucidon tedrica examinada desde los cimientos
de la eficiencia operativa clasica, propuesta por Taylor (1911), hasta la
actual revolucion digital, demuestra que los procesos de manufactura
modernos trascienden la simple transformacion fisica para convertirse
en sistemas inteligentes generadores de valor econémico. La integra-
cion estratégica del aprendizaje automatico y el andlisis de datos per-
mite a las plantas textiles optimizar recursos, potenciar la adaptabilidad
y mantener su competitividad en un entorno global que demanda cada

vez mas eficiencia y sostenibilidad.

Las caracteristicas operativas de estos sistemas modernos incluyen
la interconectividad e integracién de sistemas, donde el flujo continuo
de datos entre entidades fisicas y digitales facilita la sincronizacién de
las operaciones. La toma de decisiones basada en datos es otro atributo
fundamental, donde la extraccién de patronesy tendencias guia el ajus-
te estratégico de parametros para minimizar errores y maximizar la efi-
ciencia (Wu & Liang, 2024). La adaptabilidad y flexibilidad operativa son
también cruciales, permitiendo a los sistemas reconfigurarse ante fluc-
tuaciones en lademanda o requisitos especificos del producto (Rajesh et
al., 2022). Finalmente, la naturaleza predictiva y preventiva de estos sis-
temas, junto con la eficiencia mediante la digitalizacion, constituyen los

ejes sobre los que se construye la fabrica inteligente (Sadiku et al., 2025).



Figura 6. Caracteristicas Procesos de Manufactura
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Importancia estratégica de los procesos de
manufactura en el desarrollo industrial

La trascendencia de los procesos de manufactura radica en su ca-
pacidad para actuar como catalizadores del desarrollo industrial me-
diante la transformacién sistematica de materias primas en bienes de
alto valor agregado utilizando tecnologias avanzadas que optimizan el
rendimiento operativo integral (Javaid et al., 2021), facilitando la per-
sonalizaciéon masiva y la reduccién significativa de los tiempos de ciclo
a través de sistemas adaptativos que responden dindmicamente a las
exigencias fluctuantes del mercado asegurando la sostenibilidad a largo
plazo de las operaciones consolidando asi una infraestructura producti-
va que garantiza la competitividad global al integrar la innovacion tec-
nolégica con la eficiencia en el uso de recursos materiales y energéticos
(Navas et al., 2022). Para Sadiku et al. (2025), la optimizacién integral de
los sistemas productivos se fundamenta en la articulacién de cuatro di-
mensiones esenciales comenzando por el control de calidad que asegura

el cumplimiento de estandares mediante la deteccidon temprana de de-
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fectos, vinculandose simultineamente con el mantenimiento predictivo
el cual anticipa fallas en la maquinaria para garantizar la continuidad
operativa, mientras que la gestién de inventarioy demanda equilibra los
recursos disponibles con los requerimientos del mercado, permitiendo
que la eficiencia operativa y costos cierren el ciclo productivo al minimi-
zar el desperdicio de insumos logrando asi una manufactura inteligente

capaz de adaptarse a las exigencias industriales actuales.

Las dimensiones de la optimizacion manufacturera

La aplicacion de la inteligencia artificial a los procesos de manu-
factura no se limita a una Gnica area, sino que impacta en mdaltiples di-
mensiones. Cada una de ellas aborda un aspecto critico de la operacioén,
y su integracion es lo que permite lograr una optimizacién holistica del

sistema productivo.

El control de la calidad como pilar de la excelencia

El control de calidad es el mecanismo sistematico orientado a la
supervision y regulacion de los procesos productivos, con el objetivo de
asegurar que los productos finales cumplan con las especificaciones pre-
definidas (Sadiku et al., 2025). En la industria textil, esta dimensién ad-
quiere una relevancia critica, donde la deteccién temprana de defectos
es fundamental para evitar el desperdicio de material y la insatisfaccion
del cliente (Babu, 2025). La integracién de sistemas de vision por compu-
tadora ha revolucionado esta area, permitiendo la inspeccién del 100%
de la produccién en tiempo real, un objetivo inalcanzable por métodos
manuales. Esta automatizacién, impulsada por algoritmos de aprendi-

zaje profundo, no solo incrementa la velocidad y la cobertura de la ins-



peccidn, sino que también elimina la subjetividad y la fatiga inherentes
alainspecciéon humana (Manta-Costa et al., 2024). Los modelos predicti-
vos, por su parte, afiaden una capa de inteligencia al control de calidad,
ya que son capaces de anticipar la aparicion de defectos basandose en el
analisis de variables de proceso, permitiendo una intervencién correcti-
va antes de que el defecto se materialice. La combinacién de estas capa-
cidades convierte al control de calidad en un proceso proactivoy preven-

tivo, en lugar de un filtro final.

Figura 7. Indicadores C.C

CONTROL DE CALIDAD

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Laimplementacidn de estos sistemas de control avanzado permite,
porejemplo, que una planta textil pueda identificar una desviaciéon en la
tension del hilo que, de no ser corregida, provocaria la aparicién de un
defecto de tejido cientos de metros mas adelante. El sistema, al detectar
esta anomalia, ajusta automaticamente la tensién, evitando asi el des-
perdicio de material y el tiempo de inactividad que habria supuesto la

correccién posterior.

La automatizacion de la inspeccién visual implica el uso de visién
artificial mediante cdmaras capaces de analizarimagenes en tiempo real

paraidentificarimperfecciones sinintervencién humanadirecta (Sadiku
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et al., 2025), lo cual se observa mediante sistemas de visién por compu-
tadora potenciados por algoritmos que examinan productos a niveles
microscépicos con velocidad superior asegurando asi la consistencia en
la evaluacion del producto final (Lodhi et al., 2024). La precisién en la
deteccion de defectos refiere a la capacidad algoritmica para identificar
variaciones minimas en el funcionamiento del equipo o caracteristicas
del producto con alta exactitud (Sadiku et al., 2025), midiéndose a través
de la reduccién de tasas de error al identificar problemas criticos como
grietas o desviaciones dimensionales mediante redes neuronales que
superan los métodos tradicionales manuales propensos a inconsisten-
cias inherentes (Antosz et al., 2024). El andlisis de causa raiz utiliza datos
histéricos y parametros de proceso para localizar el origen fundamental
de los fallos de calidad (Sadiku et al., 2025), observandose mediante el
procesamiento de grandes volimenes de datos que revelan correlacio-
nes ocultas no evidentes para los operadores humanos, permitiendo asi
ajustar los parametros de produccién en tiempo real para prevenir la re-
currencia de errores y optimizar el rendimiento operativo global (Ani et
al., 2024).

El mantenimiento predictivo y la continuidad operativa

El mantenimiento predictivo se fundamenta en la supervisién con-
tinua y el analisis de datos en tiempo real para anticipar la ocurrencia
de fallos funcionales antes de que interrumpan el flujo de produccién
(Ciancioetal,, 2022). Esta estrategia representa una evolucién sustancial
respecto a los modelos preventivos basados en intervalos fijos o correc-
tivos que esperan a la averia. La clave del mantenimiento predictivo resi-
de enla capacidad de interpretar los patrones de degradacidn incipiente
a través de algoritmos computacionales. La implementacion de infraes-
tructuras de Internet de las Cosas (IoT) es esencial para esta estrategia,

ya que permite la captura masiva y constante de variables fisicas como



vibraciones, temperatura o consumo eléctrico (Souza et al., 2023). Estos
datos alimentan modelos de aprendizaje automatico que aprenden el
comportamiento normal de la maquinay son capaces de identificar des-
viaciones sutiles que escapan a la percepcion humana. Al anticipar los
fallos, esta estrategia permite programar intervenciones en el momen-
to justo, maximizando la disponibilidad de los activos y optimizando su
vida (til. La convergencia de estas tecnologias con los gemelos digitales
permite simular escenarios de estrés y evaluar el impacto de diferentes
condiciones de trabajo, llevando el mantenimiento a un nivel prescripti-
vo, donde el sistema no solo predice el fallo, sino que también sugiere la
mejor accién correctiva.

Figura 8. Mantenimiento predictivo

AANTENIMIENTO

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

En una planta textil, un sistema de mantenimiento predictivo po-
dria monitorizar la vibracién de un telar. A través del analisis de la sefial,
el sistema detecta un cambio en el patrén de vibracién que es indicativo
de un desgaste incipiente en un rodamiento. El sistema genera una aler-
ta con una prediccidn del tiempo de vida Gtil restante y sugiere progra-
mar el cambio de rodamiento durante la préxima parada programada,
evitando asi una parada de emergencia que podria haber paralizado la
produccién durante horas.
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La deteccién de anomalias en equipos representa el monitoreo
constante destinado a descubrir desviaciones del funcionamiento nor-
mal del aparato (Sadiku et al., 2025), observando las variaciones operati-
vas mas leves capturadas por sensores industriales integrados midiendo
fluctuaciones inusuales para permitir una intervencidn correctiva opor-
tuna salvaguardando la integridad fisica de las maquinarias empleadas
en los procesos de fabricacion modernos (Lodhi et al., 2024). La pre-
diccion de fallas potenciales constituye la capacidad algoritmica para
prever averias mecanicas antes o después de alguna alerta (Sadiku et
al., 2025), evaluando patrones ocultos extraidos de registros historicos
vinculados con mediciones operacionales en tiempo real logrando pro-
gramar las reparaciones estrictamente necesarias extendiendo la vida
atil del equipo productivo evitando dafios catastréficos costosos en las
plantas industriales automatizadas (Jin, 2025). La reduccién del tiempo
de inactividad permite minimizar las paradas operacionales no planifi-
cadas causadas por roturas sorpresivas (Sadiku et al., 2025), midiendo
la disminucién de horas perdidas mediante acciones de mantenimiento
proactivo logrando elevar significativamente la efectividad general del
equipo garantizando una produccién ininterrumpida orientada a maxi-
mizar las ganancias corporativas reduciendo gastos innecesarios de re-

paracién (Komar Priatna et al., 2025).

La sincronizacion de la cadena de valor a través de la
gestion de inventario y demanda

La gestidon de inventario y demanda equilibra dindmicamente las
existencias de materiales con las fluctuaciones del mercado, utilizan-
do herramientas computacionales avanzadas para minimizar costos y
maximizar el nivel de servicio (Sadiku et al., 2025). El aprendizaje auto-

matico es fundamental para esta tarea, ya que permite generar pronds-



ticos de demanda precisos al analizar grandes volimenes de datos his-
téricos y variables externas como tendencias estacionales, indicadores
econdmicos o comportamiento del consumidor (Kurani etal., 2023). Esta
capacidad de prediccién permite una planificacion anticipada de la pro-
duccién y una asignacién eficiente de recursos, evitando tanto la sobre-
produccién como el desabastecimiento (Rai et al., 2021). La optimizacién
de los niveles de inventario se logra mediante algoritmos que ajustan
automaticamente los puntos de reorden y las cantidades de pedido,
reduciendo el capital inmovilizado y garantizando la disponibilidad de
insumos (Makieiev, 2024). La integracion de estas herramientas con la
cadena de suministro proporciona una visibilidad completa del flujo de
materiales, permitiendo identificar cuellos de botellay anticipar proble-
mas de suministro.

Figura 9. Indicadores GID

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Para una empresa textil, una buena gestién de la demanda puede
significar la diferencia entre un producto rentable y uno que no lo es. Por
ejemplo, un modelo de prediccién de demanda podria anticipar un pico
de ventas de un determinado tipo de tela para una temporada de bo-
das. Con esta informacién, la planta puede planificar su produccién con
antelacién, asegurando la disponibilidad del producto y evitando tener

90|



que realizar pedidos urgentes de materia prima a un costo mas elevado.
A suvez, un sistema automatizado de reabastecimiento, monitorizando
el nivel de hilo en |a planta, podria generar una orden de compra al pro-
veedor justo a tiempo, asegurando que el material llegue a la planta sin

necesidad de mantener grandes existencias en almacén.

La prediccién de necesidades de stock representa la evaluacidn
analitica de variables operacionales para anticipar requerimientos fu-
turos de materiales (Sadiku et al., 2025), midiendo los niveles 6ptimos
de existencias calculados mediante algoritmos predictivos aplicados a
historiales de consumo logrando evitar interrupciones productivas por
desabastecimiento minimizando simultadneamente los costos asociados
al almacenamiento excesivo de insumos dentro de las instalaciones in-
dustriales modernas (Ani, 2024). La automatizacion del reabastecimien-
to constituye el mecanismo inteligente programado para emitir alertas o
pedidos de suministro auténomamente al detectar niveles bajos de ma-
terias primas (Sadiku et al., 2025), observando la frecuencia de 6rdenes
generadas por el sistema sin intervencién humana directa logrando op-
timizar el flujo de capital de la organizacién mitigando errores adminis-
trativos asegurando la disponibilidad constante de recursos operaciona-
les (Song & Luo, 2024). El andlisis de patrones de demanda representa la
identificacion algoritmica de comportamientos de consumo evaluando
estacionalidades y fluctuaciones de precios comerciales (Sadiku et al.,
2025), midiendo la correspondencia entre las proyecciones de ventas
calculadas y las exigencias reales del mercado logrando alinear dina-
micamente los planes de fabricacidn para satisfacer los requerimientos
del puiblico objetivo fortaleciendo la posicion competitiva corporativa
(Chango-Chango et al., 2024).



La eficiencia como motor de la competitividad
industrial

La eficiencia operativa se define como la capacidad de las orga-
nizaciones para maximizar el rendimiento productivo y minimizar los
desperdicios de recursos, transformando los paradigmas tradicionales
de reduccién de gastos en estrategias dinamicas de creacién de valor
(Sadiku et al., 2025). Esta dimensi6n integra todas las demas, buscan-
do optimizar el uso de recursos en cada etapa de la cadena de valor. La
programacion de la produccién es uno de los desafios criticos para la
eficiencia, y el aprendizaje automatico ofrece soluciones que superan
a los métodos heuristicos tradicionales (Ait Ben Hamou et al., 2024). La
gestion de la energiay la reduccién de la huella de carbono son también
componentes inseparables de la eficiencia moderna, donde algoritmos
hibridos permiten equilibrar la minimizacién de emisiones, el tiempo de
procesamiento y los costos operativos (Zhang et al., 2023). La mejora de
la productividad se logra mediante sistemas jerarquicos de deteccién de
defectos y generacién automatica de programas para robots, que redu-
cen el tiempo de ingenieria y aumentan la flexibilidad de la planta (Ga-
ffetetal., 2022). Laeficiencia en la gestidon de inventarios se potencia con
el Internet de las Cosas y modelos de toma de decisiones multicriterio,
que optimizan el flujo de materiales y reducen costos logisticos (Kao &
Chueh, 2022). En dltima instancia, la eficiencia operativa busca transfor-
mar los datos industriales en acciones inteligentes que aseguren la sos-

tenibilidad y la competitividad econdmica.
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Figura1o. Indicadores EOC

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

En una planta de confeccidn textil, la eficiencia operativa podria
traducirse en la implementacién de un sistema que, basandose en el
andlisis de los datos de produccién y los pronésticos de demanda, opti-
mice el flujo de trabajo en la linea de ensamblaje. El sistema podria asig-
nar dindmicamente las tareas a las maquinas y a los operarios, ajustar
las velocidades de produccién y programar el mantenimiento de la ma-
quinaria en los momentos de menor actividad, todo ello con el objetivo

de maximizar la productividad y minimizar los costos operativos.

La reduccion de desperdicios representa la minimizacion sistema-
tica del material desechado durante el procesamiento industrial (Sadiku
et al,, 2025), midiendo la cantidad exacta de productos defectuosos de
esa forma se reduce el desperdicio de los procesos, logrando disminuir
sustancialmente los costos de fabricacién apoyando la sostenibilidad
ambiental corporativa mediante modelos predictivos avanzados orien-
tados a prevenir fallos constructivos tempranamente (Ramesh et al,,
2025). La optimizacidn del consumo energético constituye que el modelo
ayuda a la disminucién de estos recursos de forma directa o indirecta:
combustible y electricidad (Sadiku et al., 2025), evaluando la disminu-



cién y rentabilidad productiva constante a largo plazo reduciendo as-
pectos antes mencionados (Wu & Liang, 2024). La velocidad en la toma
de decisiones significa facilitar resoluciones rapidas fundamentadas
cuando existan errores en el proceso de manufactura en tiempo real (Sa-
diku et al., 2025), el operario realiza el ajuste adecuado segin la alma'y
esta arroja la anomalia seglin el error, observando el tiempo de respues-
ta frente a variaciones repentinas ajustando dindmicamente el proceso
de fabricacion para incrementar la productividad general minimizando

drasticamente los probables errores en el proceso (Rai et al., 2021).

Contexto empresarial y oportunidades parala
aplicacion tecnolégica

La aplicacion de estas tecnologias en un entorno empresarial con-
creto requiere una comprension profunda de su contexto operativo y or-
ganizacional. Parala empresa textil Amed Industry, situada en el distrito
de Ate, Lima, la modernizacién de sus procesos no es solo una opcién,
sino una necesidad estratégica. El marco legal peruano, a través de la
Ley N° 31814, declara de interés nacional el fomento de la inteligencia
artificial, proporcionando un entorno de seguridad juridica y ética digi-
tal para la integracion de estos sistemas. La gestion interna de la em-
presa, bajo un modelo administrativo funcional, y el compromiso con la
estandarizacién operativa y el control de inventarios, ofrecen una base
para la adopcién de tecnologias de aprendizaje automatico. Los valores
corporativos de eficiencia e integridad orientan una cultura interna que
busca la optimizacién constante de recursos, lo que alinea la estrategia
empresarial con los objetivos de la transformacion digital. La ubicacion
geografica de la empresa, en una zona de alta concentracidn industrial,
proporciona la infraestructura necesaria para el flujo continuo de ma-
teriales, mientras que su estructura organizativa vertical, con una li-

nea de autoridad clara, facilita la toma de decisiones estratégicas para



la modernizacion de la planta. Es en el 4rea operativa de manufactura
donde el impacto de la implementacién de algoritmos de aprendizaje
automatico serd masdirecto, permitiendo identificarineficienciasy eva-
luar el impacto de la tecnologia sobre la productividad y la gestion de
la demanda. La adopcién de estas herramientas, basadas en la eviden-
cia cientificay en las experiencias de otras industrias, permitird a Amed
Industry cerrar la brecha tecnolédgica con competidores internacionales,
mejorar su eficiencia operativa y consolidar su posicion en el mercado,
demostrando que la inteligencia artificial no es un fin en si mismo, sino

un instrumento al servicio del desarrollo humanoy empresarial.

Laintegracion de un sistema de aprendizaje automatico en la plan-
ta de Amed Industry, por ejemplo, podria comenzar por la implementa-
cion de un sistema de visién por computadora para la inspeccion de la
calidad en la linea de produccién. Este sistema, entrenado con imagenes
de tejidos perfectos y defectuosos, podria identificar fallas en tiempo
real, alertando a los operadores y permitiendo la correccién inmediata
del proceso. De manera paralela, un sistema de mantenimiento predicti-
vo, monitorizando las sefiales de vibracién y temperatura de los telares,
podria anticipar fallos en la maquinaria, programando las intervencio-
nes de mantenimiento en los momentos de menor actividad. Estos cam-
bios, aunque aparentemente técnicos, tienen un impacto directo en la
cultura de la empresa, transformando la forma en que los operadores y
supervisores interactian con la maquinaria y los datos, y sentando las

bases para una mejora continuay sostenible.

Definicion de las variables de estudio parala
optimizacién de la manufactura

La definicion precisa de las variables que intervienen en el estudio
es fundamental para garantizar la claridad y |la reproducibilidad de la in-
vestigacion. En este contexto, el aprendizaje automatico se define como

una rama de la inteligencia artificial que emplea algoritmos y modelos



estadisticos para analizar conjuntos de datos e identificar patrones o
anomalias con el objetivo de optimizar resultados y tomar decisiones
sin intervenciéon humana directa ni instrucciones explicitas, logrando
predecir tendencias futuras con exactitud (Sadiku et al., 2025). Por su
parte, los procesos de manufactura se conceptualizan como actividades
intensivas en mano de obra y datos que experimentan una transforma-
cién digital hacia la Industria 4.0 integrando tecnologias inteligentes
con el propésito de dotar a la produccion de mayor flexibilidad y adap-
tabilidad, optimizando asi la eficiencia operativa y la toma de decisiones
(Sadiku et al., 2025). La operacionalizacién de estas variables permite su
medicién y andlisis sistematico, facilitando la evaluacién del impacto de
la implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico en el con-

texto especifico de la empresa textil Amed Industry.

El aprendizaje automatico se operacionaliza a través de cuatro
dimensiones fundamentales: el aprendizaje supervisado, que integra
el entrenamiento con datos histéricos junto con la clasificacién de de-
fectos y la regresion de parametros; el aprendizaje no supervisado, que
abarca la deteccion de anomalias sumada al agrupamiento de datos y
el descubrimiento de patrones ocultos; el aprendizaje por refuerzo, que
considera el entrenamiento por prueba y error unido a la maximiza-
cién de recompensa acumulada y la toma de acciones en el entorno; y
el aprendizaje profundo, medido a través del uso de redes neuronales
artificiales mas el reconocimiento de imagenes en tareas complejas y
la arquitectura de niveles jerarquicos (Sadiku et al., 2025). Cada una de
estas dimensiones ofrece un conjunto de herramientas y enfoques que
pueden ser aplicados de manera complementaria para abordar los di-
versos desafios que presenta la manufactura textil, desde la deteccidn
de defectos hasta la optimizacién de procesos y la gestion de la cadena

de suministro.

La variable procesos de manufactura se mide a través de cuatro

dimensiones clave: el control de calidad, conformado por la inspeccién



visual automatizada, la deteccidn de defectos en tiempo real y la iden-
tificacion de causas raiz; el mantenimiento predictivo, que evalla la
prediccion de fallas potenciales, el monitoreo de anomalias del equipo
y la reduccién del tiempo de inactividad; la gestién de inventario y de-
manda, que incluye la prediccidn de necesidades de stock, el prondstico
de demanday la identificacion de cuellos de botella; y la eficiencia ope-
rativay costos, que analiza la reduccién de desperdicios, la optimizacién
del consumo energético y la produccién a minimo costo (Sadiku et al.,
2025). La integracion de estas dimensiones proporciona una visién ho-
listica del impacto de la inteligencia artificial en la manufactura textil,
permitiendo identificar areas de mejoray cuantificar los beneficios de la

implementacion tecnolégica.

Tabla1.0V A.A. Variable: Aprendizaje Automatico

Referencia Operacional

Definicién Técnicas | Items | Escalade Medi-
Dimensio- Indicadores cién
nes
Sadiku et Apren- Entrenamiento con Técnica: | Item1 Escala Ordinal
al. (2025) dizaje Datos Histdricos Encuesta | Item2 tipo Likert
lo definen Supervi- | Clasificacién de Defectos Instru- ftem3 Nunca
como un sado Regresion de mento: Casi Nunca
subcampo Parametros Cuestio- AVeces
dc?;r:rglflﬁgc?:l Aprendi— Detecciéq de Anomalias narno [tem 4 Ca;;:rl:g;sre
e zaje No Agrupamiento de Datos Item s
que utiliza ; L i
algoritmos Supervi- Descubrimiento de Item 6
para analizar sado Patrones Ocultos
datos, Aprendi- Entrenamiento por item7
identificar zaje por pruebay error ftems
patronesy Refuerzo | Maximizacién de recom- itemog
crear mo- pensa acumulada
de!os que Toma de acciones
mejoran su en el entorno
rendimiento .
continua- Apren- | Uso de Redes Neuronales Item
mente sin dizaje Artificiales 10
progra- Profundo Reconocimiento de ftem
macién Imagenes 1
explicita. Arquitectura de ftem
Niveles Jerarquicos 12

Nota: Cérdova Guerrero (2026).




Tabla 2. OV.PM. Variable: Procesos de Manufactura

Referencia Operacional
Definicién Técni- items Escala de Me-
Di- Indicadores cas dicién
men-
siones
Sadikuetal. | Control | Inspeccién Visual Automa- | Técni- ftem1 Escala Ordinal
(2025) los des- | de Cali- tizada ca: ftem2 tipo Likert
criben como dad Deteccién de Defectos en En- ftem3 Nunca
el conjunto de Tiempo cuesta Casi Nunca
operaciones Real Instru- A Veces
producti- Identificacién de Causas mento: Casi Siempre
vas cuya Raiz Cues- Siempre
eﬁ.u'er](:la, Man- | Predicci6n de Fallas Poten- tlo'na— ftem 4
flexibilidad y ) A rio B
adaptabilidad tém_ . ciales . ltem >
L mient Monitoreo de Anomalias Item 6
son optimiza- .
das mediante ° del Equipo
P, Predic- Reduccién del
el andlisis de . ) L
tivo Tiempo de Inactividad
datos para
mejorar la Ges- Prediccion de Necesida- ftem7
tomade tién de desde items
decisiones. Inven- Stock ftemo
tarioy Prondstico de Demanda
De- Identificacién de
manda Cuellos de Botella
Efi- Reduccién de Desperdicios ftem10
ciencia | Optimizacién del Consumo ftem
Opera- Energético ftem12
tivay Produccién a
Costos Minimo Costo

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La definiciéon y operacionalizacién de estas variables, junto con
la estructuracion de los indicadores correspondientes, proporciona un
marco metodolégico robusto para la investigacion, permitiendo la eva-
luacién sistematica del efecto del aprendizaje automatico en los proce-
sos de manufactura de la empresa textil Amed Industry. Este enfoque
garantiza que los resultados obtenidos sean comparables con otros es-

tudios en el campo y que las conclusiones derivadas de la investigacién




tengan una base empirica sélida, contribuyendo asi al avance del cono-
cimiento en el ambito de la manufactura inteligente y la aplicacion de la

inteligencia artificial en el sector textil.






Capitulo 3
Consideraciones metodoldgicas para la implementacion del
aprendizaje automdtico en la manufactura textil




La aproximacion cuantitativa como fundamento para
la medicion del impacto tecnolégico

La presente investigacion asume una perspectiva cuantitativa que
busca medir fendmenos y probar hipétesis mediante la recoleccién de
datos numéricos y su posterior analisis estadistico para establecer pa-
tronesy explicar la relacidn causal entre las variables de estudio confor-
me lo sefalan Stracuzzi & Pestana (2012). Esta eleccién metodoldgica
resulta especialmente adecuada para el contexto de la manufactura
textil, donde la cuantificacién precisa de los parametros operativos y la
medicién objetiva de los resultados constituyen elementos esenciales
para evaluar el impacto de las intervenciones tecnolégicas. El enfoque
cuantitativo permite establecer relaciones de causalidad con un grado
de precision que otros paradigmas metodolégicos no pueden ofrecer,
facilitando la identificacidon de correlaciones significativas entre la im-
plementacién de algoritmos de aprendizaje automatico y las mejoras

observadas en los procesos productivos.

La naturaleza numérica de los datos recopilados, que incluye indi-
cadores de eficiencia, tasas de defectos y tiempos de produccién, pro-
porciona una base empirica sélida para la toma de decisiones gerencia-
lesy lajustificacion de inversiones en tecnologia. Asimismo, la adopcién
de este enfoque permite la replicabilidad del estudio en otros contextos
industriales similares, contribuyendo asi a la acumulacién de conoci-
miento en el campo de la manufactura inteligente y la aplicacion de la
inteligencia artificial en el sector textil. La rigurosidad del método cuan-
titativo, con su énfasis en la medicién objetiva y el analisis estadistico,
garantiza que los hallazgos obtenidos trasciendan las impresiones sub-
jetivas y se fundamenten en evidencias concretas que puedan ser verifi-

cadasy contrastadas por otros investigadores.



El disefio cuasi experimental constituye el marco metodolégico
adoptado para el desarrollo del estudio, el cual implica la manipulacion
deliberada de la variable independiente aprendizaje automatico para
determinar su efecto sobre la variable dependiente procesos de manu-
factura empleando grupos intactos donde la asignacidn de los sujetos
no se realiza de forma aleatoria como lo describe Rocha (2015). Esta elec-
cién responde a las condiciones operativas reales de la empresa textil,
donde no es factible asignar aleatoriamente a los trabajadores a grupos
experimentales y de control debido a |a naturaleza de las funciones que

desempefiany la estructura organizativa existente.

El disefio cuasi experimental ofrece una alternativa validay practi-
camente viable para entornos industriales donde el control experimen-
tal riguroso no es posible, permitiendo la evaluacién del impacto de la
intervencién tecnolégica en condiciones de operacion realistas. La ma-
nipulacion deliberada de la variable independiente se concreta en la im-
plementacion del sistema de aprendizaje automatico en las areas selec-
cionadas, mientras que la medicién de la variable dependiente se realiza
a través de la aplicacidn de instrumentos de recoleccién de datos antes
y después de la intervencion, estableciendo asi una linea base y una me-
dicidn posterior que permiten atribuir los cambios observados a la inter-
vencion tecnolégica. A pesar de las limitaciones inherentes a los disefos
cuasi experimentales, como la posible influencia de variables extrafas
no controladas, la robustez del enfoque metodolégicoy la triangulacién
de fuentes de informacién contribuyen a fortalecer la validez interna del

estudioy la confiabilidad de sus conclusiones.

El nivel de la investigacion corresponde al explicativo, puesto que
su propésito es determinar las causas del fendmeno estudiado buscan-
do establecer la relacién de causalidad y el grado de influencia que la
variable independiente Aprendizaje Automatico ejerce sobre la varia-
ble dependiente Procesos de Manufactura tal como lo expone Paitan et



al. (2019). Este nivel de profundidad analitica resulta fundamental para
comprender no solo si existe una asociacién entre las variables, sino tam-
bién para determinar la direccién y la magnitud de dicha relacidn, asi
como para identificar los mecanismos a través de los cuales el aprendi-
zaje automatico produce sus efectos en el entorno productivo. La inves-
tigacion explicativa trasciende la mera descripcion de fenémenos para
adentrarse en la comprensidn de los procesos causales que subyacen a
las transformaciones observadas, proporcionando asi un conocimiento
mas profundo y aplicable. En el contexto de la manufactura textil, el ni-
vel explicativo permite dilucidar coémo la implementacién de algoritmos
de aprendizaje automatico influye en aspectos especificos de la produc-
cién, como la reduccién de defectos, la optimizacion del mantenimiento
o la mejora de la eficiencia operativa. Este conocimiento no solo tiene
valor académico sino que también resulta de gran utilidad practica para
los gestores industriales, quienes pueden basar sus decisiones en evi-

dencias sobre los mecanismos causales que operan en sus plantas.

El tipo de estudio es aplicado, puesto que se orienta a la resolucion
de un problema practico y especifico del sector industrial buscando la
aplicacién de conocimientos del Aprendizaje Automatico para generar
un impacto directoy mejorar la eficiencia en los Procesos de Manufactu-
ra conforme lo sostiene Zuhiga et al. (2023). La investigacién aplicada se
distingue de la investigacion basica por su orientacién hacia la solucién
de problemas concretos y la generacion de resultados que puedan ser
implementados directamente en el contexto productivo. En este senti-
do, el estudio no se limita a la generacion de conocimiento tedrico sino
que persigue la transformacién efectiva de las practicas de manufactura
en laempresa textil Amed Industry, mediante la implementacién de tec-
nologias basadas eninteligencia artificial. La naturaleza aplicada del es-
tudio implica que los resultados obtenidos tengan una utilidad inmedia-
ta para la organizacién, proporcionando evidencias sobre la efectividad

del aprendizaje automatico para mejorar la eficiencia, reducir costos



y elevar la calidad de los productos. Ademas, la investigacion aplicada
contribuye al cierre de la brecha entre el conocimiento académico y la
practica industrial, facilitando la transferencia de tecnologias innova-
doras al sector productivo. La orientacion practica del estudio también
implica que los hallazgos puedan ser extrapolados a otras empresas tex-
tiles con caracteristicas similares, amplificando asi su impacto y contri-

bucién al desarrollo del sector.

La definicién de la poblacion y la muestra como
elementos clave para la validez metodoldgica

La poblacién objeto de estudio esta conformada por la totalidad de
75 colaboradores de una empresa del sector manufacturero quienes la-
boranenareasdirectamente implicadas con las operaciones productivas
y la gestion de la planta cuya distribucién especifica por departamento
se detalla en la Tabla 3 para ofrecer una visualizacién claray organizada
del conjunto de sujetos que participaran en la presente investigacion.
La delimitacién precisa de la poblacién constituye un paso fundamen-
tal en el disefio metodolégico, ya que define el universo de analisis al
cual se aplicaran las conclusiones del estudioy establece los limites de la
generalizacion de los hallazgos. La poblacién de 75 colaboradores abar-
ca todas las areas funcionales de la empresa, incluyendo produccién,
control de calidad, mantenimiento, logistica y administracién, lo que
permite una visién integral del impacto del aprendizaje automatico en
los diferentes niveles de la organizacion. La inclusidon de diversas areas
funcionales en la poblacién garantiza que el estudio considere la hetero-
geneidad de perspectivas y experiencias relacionadas con los procesos
de manufactura, enriqueciendo asi la comprensién del fendmeno inves-
tigado. La Tabla 3 proporciona una representacién sistematica de la dis-
tribucién de la poblacién por areas, lo que facilita la identificacién de los



grupos con mayor exposicion a la intervencién tecnoldgicay permite una
planificacion mas precisa de las estrategias de recoleccion de datos. La
informacién presentada en esta tabla refleja la estructura organizativa
delaempresaysugiere que el Area de Produccién, con 40 colaboradores,
constituye el nicleo principal de la actividad manufactureray, por tanto,
el ambito donde el impacto del aprendizaje automatico podria ser mas

significativoy directamente observable.

Tabla 3. Totalidad de Colaboradores de laempresa

Areas de la Empresa Nimero de Colaboradores
Area de Produccién 40
Area de Control de Calidad Area de 12
Mantenimiento Area de Logisticay
Almacén Area de Administracién 10
8
5

Total 75

Nota: Cérdova Guerrero (2026), elaboracién a partir de la informacién pro-
porcionada por administracién

Para la seleccién de la muestra se empleard un muestreo no proba-
bilistico de tipo intencional dado que la eleccién de los sujetos depende
deljuicio del investigador para seleccionar a quienes estan directamen-
te vinculados con el fenédmeno estudiado como lo sustenta Torres (2022);
esta técnica permite escoger casos caracteristicos de la muestra, porello
seincluiran las areas de produccién, control de calidad y mantenimiento
sumando un total de 62 colaboradores cuya distribucién se presenta en
la Tabla 4. La decisién de utilizar un muestreo intencional responde a la
necesidad de garantizar que los participantes posean el conocimientoy
la experiencia relevantes para proporcionar informacién valida y signifi-

cativasobre los procesos de manufacturay surelacién con el aprendizaje



automatico. Esta estrategia de seleccién asegura que los datos recolec-
tados sean pertinentes al objeto de estudio y que los participantes pue-
dan ofrecer perspectivas informadas sobre los cambios observados tras
la intervencidn tecnolégica. La exclusion de las areas de Administracion
y Logistica, aunque forman parte de la poblacién total, responde al crite-
rio de que su vinculaciéon directa con las operaciones de manufactura es
menor en comparacién con las areas seleccionadas, lo que podria limi-
tar la relevancia de sus percepciones para los objetivos especificos de la
investigacion. La muestra de 62 colaboradores, que representa el 82.7%
de la poblacién total, proporciona un volumen de datos suficiente para
realizar analisis estadisticos robustos y obtener conclusiones con un gra-
do aceptable de confianzay precision. La distribucion de la muestra por
areas, con 40 colaboradores de produccién, 12 de control de calidad y 10
de mantenimiento, refleja la estructura organizativa de la empresa y
asegura que cada area critica esté representada en proporcién a su ta-

mafoy relevancia para el estudio.

Tabla 4. Muestreo

Areas de la Empresa Nimero de Colaboradores
Area de Produccién 40
Area de Control de Calidad Area de 12
Mantenimiento
10
Total 62

Nota: Cérdova Guerrero (2026), elaboracidn a partir de la informacién pro-
porcionada por administracién

Se seleccionaron estas tres areas porque sus funciones estan liga-
das a las dimensiones de procesos de manufactura lo que garantiza la
pertinenciay validez de los datos recolectados para medir el efecto de la
intervencién. Esta decision metodolégica se fundamenta en la estrecha

relacion que existe entre las actividades desarrolladas en produccioén,



control de calidad y mantenimiento con los indicadores clave de desem-
pefo de la manufactura, tales como la eficiencia operativa, la calidad
del productoy la continuidad del flujo productivo. Los colaboradores de
estas areas poseen un conocimiento directo y experiencial de los proce-
sos que seran objeto de la intervencién tecnolégica, lo que les permite
ofrecer evaluaciones precisas y fundamentadas sobre los cambios ob-
servados. La pertinencia de la seleccion se refuerza por el hecho de que
estas areas son precisamente aquellas donde el aprendizaje automatico
puede generar el impacto més significativo, ya sea mediante la optimi-
zacion de parametros de produccion, la deteccion temprana de defectos
olaanticipacién de fallos en la maquinaria. Lainclusién de estas dreas en
la muestra garantiza que los datos recolectados reflejen adecuadamen-
te el fenémeno estudiado y que las conclusiones derivadas del analisis
tengan una base empirica s6lida y relevante para la toma de decisiones

en la organizacion.

Para garantizar la rigurosidad metodolégica de la muestra selec-
cionada, resulta indispensable comprobar matematicamente que el vo-
lumen de 62 participantes posee la suficiencia necesaria para detectar
cambios significativos tras la intervencién. Por consiguiente, se ejecuta
un andlisis de sensibilidad y una evaluacién de la distribucién de proba-
bilidades. Este procedimiento tiene la finalidad de calcular la potencia
estadistica del contraste y establecer el tamano del efecto minimo de-
tectable, asegurando de forma anticipada que el disefio de investiga-
cién cuente con la capacidad real para evaluar las hip6tesis planteadas
sin incurrir en errores de estimacion en el software GPower. El andlisis de
sensibilidad constituye una herramienta fundamental en la planificacion me-
todoldgica, ya que permite determinar si el tamaio de la muestra es suficiente
para detectar los efectos que se espera encontrar, minimizando asi el riesgo de
errores tipo Il, que consisten en no rechazar una hipéotesis nula que en realidad
es falsa. La utilizacion del software GPower, ampliamente reconocido en la

comunidad cientifica para el calculo de potencia estadistica, garantiza la



precisiony confiabilidad de los resultados obtenidos. El anélisis de sensi-
bilidad considera parametros clave como el nivel de significancia (alfa),
la potencia deseada (1-beta) y el tamano del efecto esperado, proporcio-
nando asi una evaluacién integral de la capacidad del disefio para detec-
tar diferencias significativas. La realizacidén de este andlisis antes de la
recoleccion de datos constituye una practica metodolégica recomenda-
ble que fortalece la validez interna del estudio y proporciona una base
sélida paralainterpretacion de los resultados. Los resultados del analisis
de sensibilidad, que se presentan en las Figuras 11 y 12, confirman que
el tamafo de muestra seleccionado es adecuado para los objetivos del
estudio, proporcionando asi una base empirica para la confianza en la

capacidad del diseno para detectar los efectos de la intervencion.

Figura 11. Distribucién grafica de probabilidades estadisticas

crnincal tSUUZS 1
'l" -h'\‘
P ‘\\
/
0.3
4/ L
£ o
8.2
!! \\\
0.1 o
5 = 4
=3 =2 =1 0 1 2 3 4 5

Figura12. Analisis de sensibilidad
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t tests - Means: Wilcoxon-Mann-Whitney test (two groups)

Options: A.R.E. method

Analysls: Sensitivity: Compute required effect size

Input: Tail(s) = Two
Parent distribution = MNormal
o err prob = 0.05
Power (1-§ err prob) = 0.B0
Sample size group 1 = 31
Sample size group 2 = 31

Output: MNoncentrality parameter & = 2.B497227
Critical t = 2.0023095

= 57.2056388

Effect size d = 0.7407149

Nota: Cérdova Guerrero (2026).



La Figura 11 ilustra la distribucidon de probabilidades estadisticas
mediante curvas de densidad. En este grafico, la campana continua re-
presenta la hip6tesis nula, en tanto que la curva discontinua traza la hi-
pétesis alterna. Esta representacién sirve como respaldo visual para la
Figura 12, en la cual el andlisis de sensibilidad presenta los parametros
exactos calculados para la muestra global de 62 colaboradores, quienes
fueron divididos equitativamente. La representacidn grafica de las dis-
tribuciones de probabilidad proporciona una comprensidn intuitiva de
los conceptos estadisticos subyacentes, facilitando la interpretacién de
los resultados del analisis de sensibilidad. La superposicién de las curvas
de densidad muestra visualmente el grado de separacién entre las dis-
tribuciones bajo la hipotesis nula y la hipotesis alterna, lo que permite
apreciar la capacidad del disefo para distinguir entre ambas. La Figu-
ra 11 complementa la informacién numérica de la Figura 12, ofreciendo
una perspectiva visual que refuerza la comprensién de los parametros
estadisticos calculados. La presentacion de estos resultados graficos,
junto con los analisis numéricos correspondientes, constituye una prac-
tica metodologica recomendable que transparenta el proceso de toma
de decisiones y proporciona a los lectores una base clara para evaluar la

robustez del disefio.

El analisis de los datos determina que el disefio investigativo tiene
la capacidad de identificar un tamano del efecto minimo de 0.74, asu-
miendo un nivel de error alfa de 0.05 y una potencia estadistica éptima
de 0.80. A partir de estos resultados, se infiere que el volumen de parti-
cipantes paraser evaluados garantiza la suficiencia probabilistica reque-
rida para demostrar las diferencias numéricas halladas, validando asi la
efectividad del modelo en los procesos de manufactura. El tamano del
efecto de 0.74 se considera un valor moderadamente grande en el con-
texto de las ciencias sociales y del comportamiento, lo que indica que la
intervencidn tecnoldgica, si es efectiva, producird cambios sustanciales

que seran detectables con el tamano de muestra seleccionado. La elec-



cion de un nivel de error alfa de 0.05, convencional en la investigacion
cientifica, establece un balance apropiado entre la probabilidad de co-
meter errores tipo | y la capacidad de detectar efectos reales. La poten-
cia estadistica de 0.80, igualmente estandar en la practica investigati-
va, asegura que exista una alta probabilidad de detectar efectos reales
cuando estos estén presentes, reduciendo asi el riesgo de conclusiones
falsamente negativas. La combinacion de estos pardmetros metodol6gi-
cos proporciona una base sélida para la inferencia estadistica y confiere
un alto grado de confianza a los resultados que se obtendran del analisis
de datos.

La organizacion de los métodos y procedimientos como
guia para la intervencién tecnolégica

El desarrollo de la investigacion se ejecutara a través de una se-
cuencia de fases organizadas que inician con la coordinacién con la ge-
rencia para obtener las autorizaciones y socializar los objetivos del es-
tudio, continuando con la aplicacién del pre-test a los 62 colaboradores
para diagnosticar el estado inicial de los procesos de manufactura pos-
teriormente se dard inicio a la fase de intervencién la cual comprendera
primero el desarrollo y entrenamiento de una red neuronal de aprendi-
zaje automatico durante cuatro semanas utilizando los datos histéricos
de la empresa textil y una vez validado el modelo, este sera integrado
a los flujos de trabajo de las areas seleccionadas operando durante un
periodo de ocho semanas para optimizar los procesos de manufactura,
luego de este periodo se administrarda nuevamente el instrumento en
una fase de post-test concluyendo con la tabulacién de los datos recolec-
tados en el software SPSS donde se aplicard una prueba de normalidad
como Shapiro-Wilk para verificar la distribucién de los datos y con base
en este resultado se seleccionara la prueba estadistica apropiada utili-



zando la prueba t de Student para muestras relacionadas si los datos son
normales o la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon en caso con-
trario para determinar el efecto de la intervencién. La secuencia meto-
dolégica descrita refleja un proceso sistematico y riguroso que asegura
la coherencia entre los objetivos del estudio, las actividades de investi-
gaciony el analisis de los resultados. La fase inicial de coordinacién con
la gerencia resulta fundamental para garantizar el apoyo institucional
necesario y la participacion voluntaria de los colaboradores, aspectos
esenciales para la validez ética y practica de la investigacion. La socia-
lizacion de los objetivos del estudio contribuye a crear un clima de con-
fianza y transparencia, facilitando la colaboracién de los participantes y
minimizando posibles resistencias al cambio asociadas con la introduc-
cidn de nuevas tecnologias. La aplicacién del pre-test proporciona una
medicién de referencia que permite establecer el estado inicial de los
procesos de manufactura, sirviendo como punto de comparacién para

evaluar el impacto de la intervencion tecnolégica.

El desarrollo y entrenamiento de la red neuronal durante cuatro
semanas, utilizando datos histéricos de la empresa, constituye una fase
critica que requiere un esfuerzo técnico significativoy la colaboracién de
personal especializado. La validacién del modelo asegura que el sistema
funcione correctamente antes de su integracion operativa, reduciendo
el riesgo de interrupciones o resultados negativos. El periodo de ocho
semanas de operacidn continua del sistema permite que sus efectos se
manifiesten plenamente y que los colaboradores se familiaricen con
su funcionamiento, proporcionando asi una evaluacién mas realista y
completa de su impacto. La fase de post-test, administrada después del
periodo de operacion del sistema, permite capturar los cambios ocurri-
dos en los procesos de manufactura como resultado de la intervencién
tecnolégica. La comparacion entre las mediciones pre y post test cons-
tituye la base para evaluar el efecto del aprendizaje automatico, utili-

zando métodos estadisticos apropiados que consideren la naturaleza de



los datos recolectados. La tabulacidn de los datos en el software SPSS,
ampliamente utilizado en la investigacion cientifica para el analisis esta-
distico, asegura la precisién y confiabilidad de los calculos realizados. La
aplicacién de la prueba de Shapiro-Wilk para verificar la normalidad de
ladistribucién de los datos constituye un paso metodolégico esencial, ya
que la eleccion de la prueba estadistica apropiada depende de si los da-
tos cumplen con los supuestos de normalidad requeridos por las pruebas
paramétricas. La seleccidn entre la prueba t de Student para muestras
relacionadas y la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon, basada
en los resultados de la prueba de normalidad, garantiza que el analisis
estadistico sea apropiado para las caracteristicas de los datos y que las
conclusiones derivadas sean validas y confiables. La aplicacién de prue-
bas estadisticas robustasy apropiadas para el disefioy los datos permite
determinar con precision si los cambios observados son estadisticamen-
te significativos y si pueden atribuirse razonablemente a la intervencion
del aprendizaje automatico, proporcionando asi una base empirica séli-

da para las conclusiones del estudio.

Los instrumentos de recoleccion de datos y su
validacién como garantia de calidad metodoldgica

Para la recoleccidn de datos se empleara la técnica de la encuesta
y como instrumento un cuestionario estructurado cuya composicién se
detalla en la Tabla 5 cuya validez de contenido se asegurard a través del
método de Juicio de Expertos especificado en la Tabla 6 y Tabla 7, y su
confiabilidad se determinard mediante el coeficiente Alfa de Cronbach
utilizando los datos recolectados de la muestra definitiva para garantizar
la consistencia interna del instrumento. La eleccién de la encuesta como
técnica de recoleccion de datos responde a su adecuacién para obtener

informacion sistematica y estandarizada de un ndmero relativamente



grande de participantes, permitiendo la comparacién de respuestasy el
andlisis cuantitativo de los datos. El cuestionario estructurado, con pre-
guntas y opciones de respuesta predefinidas, garantiza la uniformidad
en la presentaciéon de los items y facilita el procesamiento estadistico
de las respuestas. La estructura del instrumento, que incluye items para
medir ambas variables de estudio en sus respectivas dimensiones, ase-
gura que la informacién recolectada sea pertinente y completa para los
objetivos de la investigacion. La validez de contenido del instrumento,
asegurada mediante el método de Juicio de Expertos, garantiza que los
items del cuestionario representen adecuadamente el constructo que se
pretende medir y que las preguntas sean claras, comprensibles y rele-
vantes para los participantes. La participacion de tres expertos con for-
macién doctoral en ingenieria industrial, como se detalla en la Tabla 6,
proporciona una base sélida para la validacién del instrumento, ya que
estos profesionales poseen el conocimiento y la experiencia necesarios
para evaluar criticamente la calidad y pertinencia de los items. La con-
fiabilidad del instrumento, evaluada mediante el coeficiente Alfa de
Cronbach, garantiza la consistencia interna de las respuestas, es decir,
que los items que miden un mismo constructo produzcan resultados co-
herentes y estables. La determinacién de la confiabilidad utilizando los
datos de la muestra definitiva, en lugar de una muestra piloto, asegura
que los calculos reflejen las caracteristicas reales de la poblacién de es-
tudio, proporcionando asi una estimacidn mas precisa y relevante de la

consistencia del instrumento.



Tabla 5. Estructura del Instrumento de Recoleccién de Datos

Variable Dimensiones N°de
Items

Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje No
V1: Aprendizaje | Supervisado, Aprendizaje por Refuerzo, Apren- 12
Automatico dizaje Profundo

Control de Calidad, Mantenimiento Predictivo,

V2: Procesos de Gestion de Inventarioy Demanda, Eficiencia 12
Manufactura Operativa y Costos
Total, de ltems 24

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Tabla 6. Expertos — Validacién del Instrumento

EXPERTO GRADO CONCLUSION DE LA
EVALUACION
Ingeniero Industrial
E1: Experto1 Doctor en Ingenieria BUENO-EXCELENTE
Industrial

Ingeniero Industrial
E2: Experto 2 Doctor en Ingenieria BUENO-EXCELENTE
Industrial

Ingeniero Industrial
E3: Experto3 Doctor en Ingenieria BUENO-EXCELENTE
Industrial

Nota: Cérdova Guerrero (2026).




Tabla 7. Calificacién y Validacién

ITEMS DEFICIENTE ACEPTABLE BUENO EXCELENTE
E1‘E2‘E3 E1‘Ez‘ E3 | E1| E2 [E3| E1 ‘Ez‘B
Congruen-
ciade X | X | X
preguntas
Amplitud
de conte- X X | X
nido
Redaccion
de pregun- X | X | X
tas
Claridad y X | X | X
precision
CALIFICA- 2|2 |3 2 2 2
CION
VALIDA- La validacion obtenida se encuentra entre bueno y excelente
CION

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Luego que los expertos realizaran la calificacion en la validacién
del instrumento se obtuvo un calificativo entre Bueno y Excelente, resul-
tados que se muestran en la siguiente tabla. La valoracién positiva de los
expertos, con calificaciones en las categorias de Bueno y Excelente para
todos los items evaluados, proporciona una evidencia sélida de la cali-
dad del instrumento y su adecuacién para los fines de la investigacion.
La evaluacion por parte de los expertos abarcé aspectos criticos como la
congruencia de las preguntas, la amplitud del contenido, la redacciéon
de las preguntas, y la claridad y precisién de los items, garantizando asi
una revisién exhaustiva del instrumento desde miltiples perspectivas.
La consistencia de las calificaciones entre los tres expertos, quienes coin-
cidieron en evaluar el instrumento en las categorias superiores, refuer-

za la confianza en la validez del contenido y sugiere que el cuestionario



mide adecuadamente los constructos de interés. La validacién del ins-
trumento mediante juicio de expertos constituye un estandar metodo-
|6gico ampliamente aceptado en la investigacidn cuantitativa, que apor-
ta credibilidad y rigor al proceso de recoleccion de datos. La obtencidn
de un instrumento validado y confiable es fundamental para garantizar
que los datos recolectados sean de alta calidad y que las conclusiones

derivadas de su andlisis sean validas y dignas de confianza.






Capitulo 4
Los resultados obtenidos de la implementacion del modelo de
aprendizaje automdtico en la manufactura textil




El desarrollo y la configuracion del modelo neuronal
para la clasificacion de defectos textiles

El disefo del modelo comprende una fase progresiva que inicia re-
copilandoy preparando los insumos visuales. Posteriormente, se estruc-
tura la arquitectura neuronal convolucional mediante su entrenamiento
y validacién matematica. Este ciclo finaliza detallando la integracién del
algoritmo en planta para orientar los ajustes ejecutados por el opera-
rio textil. La construccién de un sistema de inteligencia artificial para la
inspeccion automatizada de tejidos requiere un enfoque meticuloso que
considere tanto las caracteristicas técnicas de los algoritmos como las

particularidades del entorno productivo donde seran implementados.

El proceso de desarrollo se fundamenta en principios de ingenie-
ria de software y aprendizaje automatico, integrando conocimientos de
vision por computadora, procesamiento de imagenes y optimizacion de
parametros para lograr un sistema robusto y confiable. La arquitectura
seleccionada, ResNet-50, ha demostrado su eficacia en tareas de clasifi-
cacién visual en diversos dominios industriales, y su adaptacién para el
contexto textil representa una contribucion significativa al campo de la
manufactura inteligente. La fase de disefo incluye la definicién de los
requisitos funcionales del sistema, la seleccion de las métricas de eva-
luacién apropiadasy la planificacién de las etapas de validacién que ga-

rantizaran la calidad y precision del modelo final.

La conformacion del repositorio digital para el estudio se sustenta
en la recopilacién sistematica de un conjunto de datos inicial compuesto
por 15,487 imagenes de alta resolucién obtenidas directamente de las li-
neas de los procesos de manufactura de laempresa Amed Industry, abar-
cando una distribucién representativa entre muestras de tejido sano
y aquellas con fallas operativas integrando los fundamentos teéricos

sobre la aplicacion de algoritmos inteligentes en entornos industriales



descritos por Sadiku et al., 2025, cuyo enfoque valida el uso de registros
visuales y datos operativos para el entrenamiento de modelos capaces
de ejecutar tareas complejas de categorizacién sin intervenciéon humana
directa permitiendo integrar muestras que evidencian defectos criticos
en los tejidos como grietas, manchas y desviaciones dimensionales las
cuales requieren un preprocesamiento técnico para normalizar las en-
tradas visuales facilitando la deteccién auténoma de anomalias super-
ficiales mediante redes neuronales que aseguren la optimizacién de la
calidad del producto final bajo estandares de eficiencia automatizada.
La recopilacién de imagenes se realizé durante un periodo de cuatro se-
manas, capturando fotografias en diferentes condiciones de iluminacién

y angulos para reflejar la variabilidad real del entorno productivo.

Cadaimagen fue etiquetada manualmente por expertos en control
de calidad de la empresa, quienes clasificaron cada muestra segtn la ti-
pologia de defecto presente o su condicién de tejido sano. Este proceso
de etiquetado, aunque laborioso, resulta fundamental para garantizar la
calidad del conjunto de datos y la efectividad del aprendizaje supervisa-
do. La diversidad de las muestras recolectadas, que incluye variaciones
en color, textura y tipo de tejido, asegura que el modelo desarrolle una
capacidad de generalizacion adecuada para enfrentar la variabilidad in-

herente a la produccién textil.



Figura13. Proceso de implementacion del modelo CNN
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Metodologia del sistema de clasificacion de errores en tejidos
textiles donde los primeros pasos en azul corresponden a los procesos
de manufactura abarcando la obtencidn y tratamiento de las imagenes
de los tejidos mientras que los Gltimos pasos en verde corresponden al
aprendizaje Automatico encargada del entrenamiento y validacién del

modelo.

El procedimiento de selecciéon se fundamenta en la depuracion
técnica del repositorio conformado por 15,487 imagenes recolectadas
durante la fase operativa mediante la aplicacidn de filtros de calidad
que descartan capturas con iluminacién deficiente o desenfoque garan-
tizando que la totalidad de la data destinada al entrenamiento de apren-
dizaje automatico cumpla con los requisitos de nitidez necesarios parala
extraccion de caracteristicas visuales complejas por parte de la red neu-
ronal, lo cual permite consolidar una base de datos robustay balanceada
que cubre la variabilidad estadistica requerida para que el modelo no
solo memorice ejemplos aislados sino que desarrolle la capacidad de ge-
neralizar y reconocer patrones en la produccién masiva. Es importante
aclarar que este volumen de 15,487 registros no corresponde en su totali-
dad a fallas operativas dado que para que el modelo funcione de manera
coherente y evite sesgos de aprendizaje (overfitting), este conjunto de



datos debe estar técnicamente balanceado conteniendo tanto imagenes
de telas con defectos como registros de tejido sano o sin defectos pues
si el entrenamiento se realizara exclusivamente con fallas el algoritmo
seria incapaz de reconocer una tela en buen estado generando errores
de clasificacién en la linea de produccién. El equilibrio entre clases es un
aspecto critico en la construccidon de conjuntos de datos para aprendi-
zaje automatico, ya que un desbalance significativo puede llevar a que
el modelo desarrolle preferencias por las clases mayoritarias, ignorando
las minoritarias que suelen ser las mas relevantes para la deteccién de
defectos. En el contexto textil, donde la mayoria de la produccién es de
alta calidad, resulta especialmente importante asegurar que el modelo
tenga suficientes ejemplos de defectos para aprender a identificarlos
correctamente, sin que estos ejemplos dominen el conjunto de datos al
punto de generar falsas alarmas en tejidos sanos. La estrategia adop-
tada en esta investigacion, que incluye aproximadamente un 6.68% de
muestras de tejido sano, refleja un equilibrio cuidadosamente calculado
que permite al modelo desarrollar una sensibilidad adecuada para de-

tectar defectos sin sacrificar su especificidad.

Esta estructuracion estratégica de la data permite categorizar las
fallas detectadas en 21 clases especificas tal como se detallaenlaTabla 8
donde se evidencia una distribucién equitativa que asigna un promedio
aproximado de 730 imagenes por categoria lo cual se constituye como
adecuado para el entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo
(deep learning) y red neuronal convolucional (CNN) asegurando que el
sistema pueda identificar con alta precisidn las veinte tipologias de de-
fectos mostradas previamente en la muestra representativa de la figura
8. Ladistribucion de las categorias refleja la casuistica real de la produc-
cion textil, donde ciertos defectos como las manchasy los errores de cos-
tura son mas frecuentes que otros como las deformaciones o las fibras
dafiadas. Sin embargo, al contar con un nimero suficiente de ejemplos

para cada categoria, el modelo puede aprender las caracteristicas distin-



CAPITULO | 4|

tivas de cada tipo de defecto sin verse afectado por la frecuencia relati-
va de su aparicion en la produccion diaria. Esta aproximacién garantiza
que el sistema mantenga un rendimiento consistente incluso cuando se
enfrente a defectos poco comunes pero criticos para la calidad del pro-

ducto final.

Figura14. Ejemplo de fallas textiles

Nota: Cérdova Guerrero (2026), elaboracidn de imagenes de fallas textiles.
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Tabla 8. Distribucién del conjunto de datos

Categoria Cantidad de Imagenes | Porcentaje (%)
Tejido Sano (Sin Defectos) 1,035 6.68%
Crietas 706 4.56%
DesviacionesDimensionales 746 4.82%
Defecto de Tinte 689 4.45%
Rotura 699 4.51%
Mancha de Aceite 700 4.52%
Agujeros 735 4.75%
Manchas 750 4.84%
Var. Tonalidad 701 4.53%
Textura Irreg. 702 4.53%
Def. Estructurales 687 4.44%
Err. Costura 759 4.90%
Desv. Patrén 761 4.9%
Rotura Trama 724 4.67%
Enredo Telas 742 4.79%
Deformaciones 728 4.70%
Var. Cromaticas 757 4.89%
Fibras Dafadas 700 4.52%
Desperdicio 684 4.42%
Sombras 739 4.77%
Tensién Hilo 743 4.80%

TOTAL 15,487 100.00%

Industry.

Nota: Cérdova Guerrero (2026), a partir del repositorio de datos de Amed




Esta fase implica el procesamiento técnico de las 15,487 muestras
seleccionadas mediante la aplicacion de técnicas de normalizacién que
estandarizan la resolucién de cada captura a una dimensién de 224 x
224 pixeles tal como lo sugieren las practicas experimentales valida-
das en la industria textil lo cual resulta un paso critico para garantizar
que la arquitectura de entrada del aprendizaje automatico procese la
informacién de manera homogénea reduciendo la carga computacio-
nal y evitando discrepancias matematicas durante la convergencia del
modelo. Adicionalmente se ejecuta un protocolo de aumento de datos o
data augmentation sobre las categorias que presentan menor cantidad
de muestras aplicando transformaciones geométricas como rotaciones
y cambios de escala para incrementar artificialmente la diversidad del
repositorio sin alterar la morfologia de los defectos asegurando asi que
el algoritmo de redes neuronales convolucionales disponga de la varia-
bilidad suficiente para reconocer patrones complejos en los procesos de
manufactura incluso bajo condiciones visuales cambiantes dentro de la
planta evitando el sobreajuste del sistema ante patrones repetitivos. La
normalizacion de las imagenes a una resolucién estandar permite que
el modelo procese las entradas de manera eficiente y consistente, redu-
ciendo el tiempo de entrenamiento y mejorando la capacidad de gene-
ralizacion. Las técnicas de aumento de datos, como la rotacién aleatoria,
el volteo horizontal y vertical, y los ajustes de brillo y contraste, simulan
las variaciones que ocurren naturalmente en el entorno productivo, pre-
parando al modelo para enfrentar condiciones diversas sin necesidad de
recolectar un nimero prohibitivamente grande de imagenes adiciona-

les.



El entrenamiento y la validacion del modelo parala
clasificacion precisa de defectos

La fase de entrenamiento se fundamenta en la implementacion
de la Red Neuronal Convolucional (CNN) denominada ResNet-50 de los
autores He et al. (2015), la cual ha sido seleccionada como el motor de
aprendizaje de esta investigacién debido a su arquitectura profunda
caracterizada por la integracion de conexiones de atajo o shortcut con-
nections que facilitan la propagacidn directa de la sefial entre bloques
mitigando la degradacién del gradiente tipica en redes convencionales,
lo que resulta indispensable para el procesamiento eficiente del repo-
sitorio de 15,487 imagenes textiles permitiendo que el sistema asimile
con alta precision la jerarquia visual completa de los defectos desde la

textura del hilado hasta la morfologia compleja de las fallas operativas.

La eleccion de ResNet-50 responde a su probada eficacia en tareas
de clasificacion visual y a su capacidad para manejar la complejidad de
los patrones presentes en los textiles, donde las variaciones en textura,
color y estructura requieren modelos computacionalmente robustos y
precisos. La arquitectura de cuello de botella, caracteristica de ResNet,
permite que la red sea profunda sin sufrir los problemas de degrada-
cion que afectaban a las redes neuronales mas antiguas, facilitando el
aprendizaje de caracteristicas complejas en miltiples niveles de abs-
traccién. El flujo de procesamiento inicia con una capa de convolucién
inicial Conv1 compuesta por 64 filtros de tamafio 7 x 7 con un paso de 2
pixeles seguida inmediatamente por una operacién de Max Pooling de 3
x 3 cuya funcién especifica es reducir la dimensionalidad espacial de la
imagen de entrada de 224 x 224 a una representacién compacta logran-
do la deteccién de bordes primarios y contrastes altos que definen la es-
tructura basica de la tramay la urdimbre del tejido separando el fondo

de posibles anomalias superficiales. Esta etapa inicial de procesamiento



es fundamental para que el modelo pueda identificar las caracteristicas
mas elementales de los tejidos, como la direccién de los hilos y la unifor-

midad de la superficie, antes de proceder a analisis mas profundos.

La red profundiza el anlisis a través de cuatro etapas secuenciales
de bloques residuales disenados bajo la estructura de cuello de botella
donde cada bloque apila tres capas de convolucién de1x1,3 x3y1 x
1 respectivamente activadas mediante la funcién no lineal RelLU, para
introducir capacidad de decisién organizandose en una secuencia jerar-
quica; la primera etapa contiene 3 bloques con 64 y 256 filtros encarga-
dos de identificar texturas finas, la segunda etapa integra 4 bloques con
128 y 512 filtros capturando patrones de repeticion irregular asociados a
desviaciones en la costura dando paso a una tercera etapa que agrupa 6
bloques consecutivos con 256 y 1024 filtros constituyendo la seccién mas
profunda responsable de diferenciar la morfologia especifica de defec-
tos visualmente similares y finalizando con una cuarta etapa de 3 blo-
ques con 512 y 2048 filtros que consolida las caracteristicas abstractas
de alto nivel necesarias para la categorizacion. La progresion de filtros
a través de las etapas permite que el modelo capture progresivamente
caracteristicas mas complejas y abstractas, desde las texturas simples
hasta los patrones morfolégicos completos de los defectos. La transfor-
macién final de los mapas de caracteristicas se ejecuta mediante una
capa de Promedio Global o Global Average Pooling que condensa la in-
formacidén de los 2048 filtros del tltimo bloque en un vector unidimen-
sional eliminando la necesidad de capas densas intermedias masivas
reduciendo la cantidad de parametros para conectar directamente con
una capa totalmente conectada de salida dimensionada especificamen-
te a 21 neuronas correspondientes a las 20 categorias de defectos y al
tejido sano aplicando una funcién Softmax que genera la probabilidad
estadistica determinante de la clase a la que pertenece la muestra ins-

peccionada.
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Figura15. Arquitectura Resnetso adaptada a la clasificacion del modelo
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Nota: Cérdova Guerrero (2026), elaboracién a partir de CNN de He et al.
(2015).

La arquitectura implementada constituye una adaptacién funcio-
nal del modelo base ResNet-50 visualizada esquematicamente en la Fi-
gura 15 donde se detalla la secuencia de procesamiento reconfigurada
para transitar desde la entrada del tensor de imagen hasta la clasifica-
cion final ajustada a las 21 categorias de defectos textiles evidenciando
las modificaciones estructurales realizadas para cumplir con los objeti-
vos de lainvestigacion. La estructura modular se organiza en los siguien-
tes bloques funcionales: Etapa 1, Convolucién inicial y agrupamiento,
donde el sistema recibe la imagen de entrada con dimensiones 224 x
224 x 3 la cual ingresa al bloque inicial compuesto por una convolucién
(Conv1) con 64 filtros de 7 x 7y un paso de 2 pixeles seguida de una opera-
cion de Max Pooling de 3 x 3 que reduce la resolucién espacial conservan-
do las caracteristicas mas relevantes para el analisis posterior. Etapas 2
a5, Cuerpo residual (Backbone), donde el niicleo de extraccién de carac-
teristicas profundas se desarrolla a través de cuatro etapas consecutivas

de bloques residuales tipo cuello de botella que permiten incrementar



la profundidad de la red sin degradar el gradiente: Etapa 2 (conv2_x) in-
tegra 3 bloques residuales con configuraciones de 64 y 256 filtros para la
deteccion de texturas finas; Etapa 3 (conv3_x) conformada por 4 bloques
residuales con 128 y 512 filtros capturando patrones geométricos inter-
medios; Etapa 4 (conv4_x) agrupa 6 bloques residuales con 256 y 1024 fil-
tros representando la seccién de mayor densidad computacional; Etapa
5 (convs_x) contiene 3 bloques residuales con 512 y 2048 filtros consoli-
dando la informacion semantica de alto nivel necesaria para la diferen-
ciacién de defectos. Etapa 6, Cabezal de clasificacién adaptado, donde
la fase final del modelo sustituye las capas densas originales por una es-
tructura optimizada donde una capa de Agrupamiento Promedio Global
(GAP) reduce los mapas de caracteristicas a un vector unidimensional el
cual conecta directamente con la capa de salida totalmente conectada
(FC) dimensionada especificamente a 21 neuronas para generar la dis-
tribucién de probabilidad mediante la funcién Softmax permitiendo asi
la identificacion precisa de la clase a la que pertenece la muestra. Como
medida de mejora para el entorno productivo especifico se ha insertado
unacapade regularizacion Dropout con tasa de 0.5justo antes de la capa
final de la Etapa 6 cuya funcién es desactivar aleatoriamente conexiones
neuronales durante el entrenamiento obligando al modelo a desarrollar
caracteristicas mas generalizables y evitando el sobreajuste ante la va-
riabilidad de los tejidos.

La configuracion de los hiperparametros utilizados para el entre-
namiento de la CNN se detalla en la Tabla 9 donde se especifican los
valores seleccionados tras la fase preliminar para garantizar la conver-
gencia y estabilidad del modelo adaptado. La eleccidn del optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001 permite un ajuste fino de
los pesos sinapticos, evitando oscilaciones bruscas que podrian impedir
la convergencia del modelo. El tamafo de lote de 32 imagenes por ite-
racién proporciona un equilibrio entre la eficiencia computacional y la

estabilidad del gradiente, mientras que las 50 épocas de entrenamien-



to aseguran que el modelo tenga suficiente exposicidn a los datos para
aprender patrones complejos sin incurrir en sobreajuste. La funcién de
pérdida de entropia cruzada categédrica es la mas adecuada para proble-
mas de clasificacion multiclase, ya que penaliza las predicciones inco-
rrectas de manera proporcional a la confianza del modelo ensu error. La
validacién cruzada con k-fold (k=5) proporciona una evaluacién robusta
del rendimiento del modelo, reduciendo la variabilidad de las estimacio-
nesy asegurando que los resultados sean representativos de la capaci-

dad general del sistema.

Tabla 9. Parametros e hiperparametros usados en el entrenamiento de la

CNN.
Parametro Hiperpara- | Valor Configura- Descripcion Técnica
metro cion
Arquitectura Base ResNet-50 Red Residual de 50 capas (adap-
tada).
Dimensiones de 224 x224 %3 Resolucién espacial normalizada.
Entrada
Ndmero de Clases 21 20 defectos +1sano.
Optimizador Adam Algoritmo de optimizacién adap-
tativa.
Tasa de Aprendizaje 0.0001 (e1-4) Paso de actualizacién de pesos.
Funciéon de Pérdida Categorical Cross- Métrica para clasificacion multi-
Entropy clase.
Tamario de Lote 32 Imagenes por iteracion de calculo.
Epocas (Epochs) 50 Ciclos completos de entrenamien-
to.
Funcién de Activacion RelLU No linealidad en capas ocultas.
Funcién de Salida Softmax Probabilidad final (Etapa 6).

Regularizacion

Dropout (0.5)

Prevencion de sobreajuste.

Validacién Cruzada

kfold(k=5)

Validacién estadistica del modelo.

Nota: Cérdova Guerrero (2026).




La validacién del rendimiento del modelo convolucional adaptado
se ejecuta mediante un analisis integral que contrasta las predicciones
generadas por el algoritmo frente a las etiquetas reales del conjunto de
datos de prueba facilitando el calculo de indicadores estadisticos y gra-
ficos que determinan la eficacia del sistema en la clasificacién de las 21
categorias de defectos textiles. La exactitud (Accuracy) cuantifica la pro-
porcién total de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre
el total de muestras evaluadas proporcionando una visién general del
desempeno del sistema. La precisién (Precision) evalda la fiabilidad de
las detecciones positivas indicando qué porcentaje de los defectos iden-
tificados realmente corresponde a esa categoria, mientras que la sensi-
bilidad (Recall) mide la capacidad del modelo para detectar la totalidad
de las instancias de una falla especifica evitando omisiones criticas en el
control de calidad. El indicador F1-Score constituye la media arménica
entre la precision y la sensibilidad ofreciendo una métrica balanceada
que resulta indispensable cuando se busca un equilibrio entre la mini-

mizacién de falsos positivos y falsos negativos en la deteccién de fallas.

La Curva de Caracteristica Operativa del Receptor (ROC) represen-
talatasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos para
diferentes umbrales de decisién aplicindose en este contexto multiclase
mediante la estrategia Uno-contra-Todos (One-vs-Rest) que genera una
curva individual para cada una de las 21 categorias evaluadas permitien-
do calcular el Area Bajo la Curva (AUC) como un valor escalar entre 0 y 1
que resume la calidad global de la separacién entre clases. Para visua-
lizar detalladamente los errores de clasificacion se construye una ma-
triz cuadrada de dimensién 21 x 21 donde las filas representan las clases
realesy las columnas las clases predichas lo cual permite identificar pa-
trones de confusion especificos tanto entre diferentes tipos de defectos
visualmente similares como entre fallas leves y el tejido sano facilitando
el diagnéstico de la arquitectura. El monitoreo de la estabilidad del en-

trenamiento se realiza mediante las curvas de aprendizaje que grafican



la evolucidén de la funcién de pérdida (Loss) y la exactitud (Accuracy) a
lo largo de las 50 épocas tanto para el conjunto de entrenamiento como
para el de validacién permitiendo detectar tempranamente problemas
de sobreajuste o falta de convergencia en la optimizacion de los pesos

sinapticos.

La ejecucién experimental del entrenamiento y validacién del mo-
delo se llevd a cabo sobre una estacién de trabajo de alto rendimiento
configurada en la nube mediante la plataforma Google Colab Pro la cual
integra una unidad de procesamiento grafico (GPU) NVIDIA Tesla T4
con 16 GB de memoria VRAM GDDR6, soportada por la arquitectura de
computacion paralela CUDA que permiti6 la aceleracion masiva de las
operaciones tensoriales requeridas por la red ResNet-50 para procesar el
conjunto de 15,487 imagenes optimizando significativamente los tiem-
pos de convergencia durante las 50 épocas de entrenamiento programa-
do en lenguaje Python bajo el entorno de las bibliotecas TensorFlow y
Keras. La infraestructura computacional en la nube ofrece ventajas sig-
nificativas en términos de escalabilidad y acceso a hardware especializa-
do, permitiendo ejecutar experimentos de aprendizaje profundo que de

otra manera serian prohibitivos debido al costo del hardware local.

La plataforma Google Colab Pro proporciona un entorno de desa-
rrollo integrado que facilita la experimentacion iterativa y el ajuste de
parametros, acelerando el ciclo de desarrolloy permitiendo una explora-
cién mas exhaustiva del espacio de hiperpardmetros. La utilizacién de la
GPU Tesla T4, con su arquitectura de tensor cores optimizada para ope-
raciones de aprendizaje profundo, reduce drasticamente el tiempo de
entrenamiento, permitiendo completar las 50 épocas en horas en lugar

de dias, lo que facilita la experimentaciény el ajuste fino del modelo.



La aplicaciéon del modelo en el entorno productivo y los
resultados cuantitativos obtenidos

La recoleccién de datos integré un repositorio propio de 15,487
imagenes capturadas localmente abarcando 21 categorias para el entre-
namiento del modelo sin depender de bases de datos externas. La ges-
tion integral del repositorio de 15,487 imagenes se sistematiz6 en Python
vinculando la carga de datos con la construccidn de la arquitectura con-
volucional permitiendo en una sola ejecucién la normalizacién de los
pixeles al rango unitario [0,1] y la segregacidén automatica de los sub-
conjuntos de entrenamiento y validacién bajo una proporcién del 80%
y 20% respectivamente garantizando que las entradas cumplan con la
dimensionalidad de 224 x 224 requerida por la red ResNet-50 adaptada
cuya estructura final sustituye las capas densas originales por una con-
figuracién personalizada de agrupamiento global y regularizacién para
clasificar eficazmente las 21 categorias textiles segiin se detalla en el si-

guiente bloque de cédigo.

Figura16. Procedimiento unificado de preprocesamiento y configuracion del
modelo.

rase.input, cutputs=pred)

Nota: Cordova Guerrero (2026).
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La implementacidon del script inicia con la instanciacién del objeto
ImageDataGenerator cuya funcién principal es reescalar los valores nu-
méricos de cada pixel dividiéndolos por 255 para facilitar la convergen-
cia matematica del modelo durante el aprendizaje profundo evitando
la saturacién de las neuronas en las primeras capas convolucionales y
permitiendo simultaneamente la particion de los datos sin necesidad de
duplicar archivos fisicos en el disco duro mientras que el flujo continta
con el método flow_from_directory que recorre recursivamente las car-
petas del repositorio para identificar las etiquetas de clase basandose
en la estructura de directorios asignando automaticamente los indices
numeéricos a cada uno de los 21 tipos de defectos y redimensionando al
vuelo las imagenes capturadas a una matriz de 224 x 224 pixeles para
asegurar la compatibilidad con el tensor de entrada esperado por la
red neuronal base. La fase final del c6digo materializa la adaptacién
de la arquitectura mediante la importacién de ResNet50 configurada
con los pesos matematicos iniciales de ImageNet lo cual no implica el
uso de imagenes externas sino que transfiere Gnicamente la capacidad
abstracta de deteccion de bordes y texturas al modelo para que proce-
se exclusivamente el repositorio local de 15,487 imagenes excluyendo el
clasificador original para conectar inmediatamente una capa de Globa-
|AveragePooling2D que comprime la informacién espacial de los mapas
de caracteristicas en un vector denso el cual pasa por una regularizacion
Dropout del 50% para mitigar el sobreajuste antes de activar la capa de
salida Dense con funcién Softmax encargada de generar la distribucién

de probabilidad sobre las categorias textiles definidas.

La fase operativa de aprendizaje se materializé mediante el algo-
ritmo de optimizacién Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001 para
garantizar una convergencia estable minimizando la funcién de pérdi-
da de entropia cruzada categérica adecuada para problemas de clasi-
ficacion multiclase lo cual dio paso al inicio del ciclo de entrenamiento

programado para ejecutarse durante 50 épocas procesando lotes de 32



imagenesy validando el rendimiento al finalizar cada iteracién tal como
se evidencia en el siguiente bloque de cédigo que registra la disminucién

progresiva del errory el incremento de la precision.

Figura17. Configuracion del optimizadory ejecucién del entrenamiento.
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La ejecucion del algoritmo evidencié una evolucién favorable de las
métricas de desempeno logrando reducir el error de entrenamiento des-
de un valor inicial de 0.82 hasta 0.035 al finalizar la Gltima época mien-

tras que la exactitud del sistema en el conjunto de validacion alcanzé un
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maximo del 99.01% demostrando la capacidad del modelo para genera-
lizar los patrones aprendidos sobre las 15,487 muestras procesadas sin
incurrir en sobreajuste significativo gracias a las capas de regularizacion
implementadas. La evaluacién visual del proceso de optimizacién se
presenta en la Figura 18 la cual grafica el comportamiento dindmico de
las métricas de desempefio a lo largo de las 50 épocas programadas evi-
denciando la estabilidad del descenso de gradiente y la capacidad de ge-
neralizacion del sistema sobre las 21 categorias textiles al mantener una
correlacidn estrecha entre los resultados de entrenamiento y validacién

sin divergencias que indiquen memorizacién de datos o sobreajuste.

Figura18. Evolucién de la precisién y funcion de pérdida durante el entrena-
miento

); plt.title( Ac

Nota: Cérdova Guerrero (2026).



accuracy

Figura19. Curvas de precision y pérdida del modelo

Accuracy Curve Loss Curve
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Nota: Cérdova Guerrero (2026). A partir del andlisis de las curvas presen-
tadas en la Figura 19 se determina que el modelo presenta un desempefio
altamente satisfactorio y una arquitectura correctamente balanceada para la
clasificacion de los 21 tipos de defectos textiles.

La implementacién utiliza la biblioteca matplotlib.pyplot para ini-
cializar un entorno grafico mediante plt.figure() donde se trazan las cur-
vas de rendimiento utilizando plt.plot() asignando las épocas en el eje
horizontal y los valores de precisién o pérdida en el eje vertical respec-
tivamente mientras que el uso de etiquetas y titulos permite identificar
claramente el comportamiento de los subconjuntos de datos durante
las 50 iteraciones programadas culminando con la visualizacién de la fi-
gura final. Durante el entrenamiento del modelo basado en las 15,487
imagenes del repositorio propio se observé una tendencia clara en las
métricas de desempefio como se ilustra en la Figura 19 donde la pérdi-
da de entrenamiento mostré una disminucidn constante iniciando en un
valor de 0.8245 durante la primera época hasta alcanzar un nivel final
de 0.0355 al concluir el proceso logrando simultineamente que la curva
de exactitud se eleve de manera sostenida hasta un 99.5% de precision
indicando que el sistema logré extraer y aprender los atributos visuales
complejos de los defectos textiles de manera efectiva. En contraste, la
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pérdida de validacién aunque mantuvo una trayectoria descendente si-
milar present6 fluctuaciones menores durante las etapas intermedias
del aprendizaje iniciando en 0.6510 para finalmente estabilizarse en un
valorde 0.0480 lo cual confirma que la arquitectura ResNet-50 adaptada
no solo se ajusta correctamente a los datos de entrenamiento sino que
desarrolla una alta capacidad de generalizacion sobre muestras nuevas
permitiendo una identificacion precisa de las 21 clases de defectos sin

presentar anomalias de sobreajuste.

El analisis del rendimiento mediante la curva ROC proporciona
una perspectiva detallada sobre la capacidad que posee el sistema para
distinguir las categorias dentro del conjunto de imagenes procesadas,
de modo que el célculo de las tasas de verdaderos positivos frente a los
falsos positivos permite verificar la eficacia en la identificacién de los 21

defectos textiles mediante la implementacién del siguiente script.



Figura 20. Codificacién ROCy AUC

Nota: Cérdova Guerrero (2026)

La l6gica aplicada en el bloque de c6digo permite binarizar las eti-
quetas reales para compararlas con las probabilidades de salida genera-
das porlared ResNet-50 facilitando la visualizacién del comportamiento
del clasificador a través de la representacion grafica del balance entre
sensibilidad y especificidad donde la Figura 21 exhibe el rendimiento ge-
neral consolidado mientras que la Figura 22 detalla la trayectoria espe-
cifica alcanzada por cada una de las clases evaluadas durante la etapa

de validacién.

[ 140 |



Figura 21. Curva ROC & AUC
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Figura 22. Curva ROC detallada
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Los resultados mostrados en la Figura 21 junto con la Figura 22
evidencian un desempefio elevado al obtener un valor de AUC global si-
tuado en 0.9984 lo cual senala que el modelo separa con precision las
muestras defectuosas de aquellas que carecen de anomalias mediante

el aprendizaje de los patrones visuales extraidos del repositorio textil



propio sin presentar confusiones significativas entre las categorias ana-
lizadas garantizando asi la validez del proceso de inspeccidon automati-

zada para la manufactura industrial.

Los resultados de la matriz de confusién otorgan una visidn deta-
Ilada sobre el funcionamiento del modelo clasificatorio mostrando cémo
las predicciones generadas se comparan con las etiquetas reales en cada
una de las veintitin categorias analizadas cuya estructura grafica de alta

resolucion se generé empleando el siguiente bloque de programacién.

Figura 23. Codificacion matriz de confusion

nonbres_t

Nota: Cérdova Guerrero (2026).



El analisis de la matriz en porcentajes revela informacién sobre el
rendimiento del modelo al clasificar las diversas imperfecciones donde
el sistema demuestra una precisién excepcional para la clase represen-
tativa del tejido sano logrando niveles de casi acierto del 100% lo cual in-
dica que la totalidad de las muestras de esta categoria ha sido correcta-
mente identificada sin presentar cruces errdneos con otros dafios fisicos
confirmando que lared neuronal es sumamente eficiente para reconocer
material en buenas condiciones propiciado por la homogeneidad visual
que caracteriza a los textiles sin fallas. Al evaluar anomalias estructura-
les y cromaticas severas el desempeno de la arquitectura convolucional
se mantiene en un rango sobresaliente alcanzando un 99% de identifi-
caciones correctas para las categorias de defecto de tinte, mancha de
aceite y rotura de trama mientras que las alteraciones correspondientes
a rotura variacion de tonalidad, error de costura, deformaciones y som-
bras registran una exactitud del 98% sugiriendo que estas fallas poseen
caracteristicas morfolégicas marcadamente distintivas que facilitan su

reconocimiento inmediato.

Siguiendo esta tendencia el modelo procesa exitosamente las
imperfecciones catalogadas como grietas, agujeros, defectos estructu-
rales, enredo de telas y desperdicio reportando un indice de precisién
del 97% siendo secundadas muy de cerca por las desviaciones dimen-
sionales, manchas, desviacién de patrén, variaciones cromdticas y ten-
sion de hilo las cuales alcanzan un 96% de asertividad demostrando la
alta capacidad de generalizacién del algoritmo frente a fallas de menor
impacto visual. En el caso de las alteraciones mas sutiles los resultados
exhiben una precisién del 89% para la textura irregular donde un 8% de
sus muestras evaluadas se confunden con fibras dafiadas y un 3% con
deformaciones ocurriendo un escenario de mayor complejidad al anali-
zar las fibras danadas cuyo nivel de acierto desciende al 86% registrando
desvios hacia la textura irregular con un 10% y hacia las grietas con un

4% indicando que los patrones visuales de estas anomalias pueden ser



malinterpretados por el sistema obedeciendo a la similitud que compar-
ten al presentar hilos desprendidos causando una leve ambigliedad du-
rante la clasificacién automatizada requiriendo ampliar el volumen de
datos de entrenamiento especificos para ajustar el aprendizaje profun-
do logrando optimizar aiin mas la exactitud del sistema de inspeccién

industrial.

Figura 24. Matriz de confusién del modelo
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La evaluacidn cuantitativa del modelo se consolida mediante la es-
tructuracién del reporte de clasificacion constituyendo una matriz tabu-
lar que desglosa detalladamente las métricas de precisidn, sensibilidad
y el calculo arménico conocido como puntuacién F1 para cada una de las
veintiiin categorfas analizadas permitiendo examinar la capacidad del
sistema para minimizar tanto las detecciones falsas como las omisiones
criticas cuya representacion visual se extrae directamente procesando
el conjunto de validacién a través del siguiente bloque de instrucciones

programadas.



reporte = cl

Figura 25. Codificacion del reporte de clasificacion

Nota: Cérdova Guerrero (2026).



Figura 26. Calificacidn, precision, sensibilidad, y otros

dase precisin srnsiilidac M-score saporte
tejido sano 1.00 100 100 207
grietas 0.97 097 057 141
desviaciones dim. 058 L1 0.56 145
defecto tinte. 099 099 053 138
rotura 0.98 098 098 140
mancha aceite 0.99 033 0.3 140
agujeros 0.7 07 0.7 17
manchas 056 n96 0.96 150
war. tonalidad 098 LT 098 140
TEAhura ieg, 089 aay 089 140
del. estructurales 0.57 oa7 0.97 137
e, costura 058 [ 098 152
desv. patrdn 0.96 096 0.96 152
ralura Lama 0.99 (T3] 0.9% 143
enfeds telas 0.97 LE 0.97 148
deformaciones 0.98 098 0.98 46
var, cromaticas 0.96 098 0.96 151
fibras dafiadas 0.56 088 0,86 140
deaperdicig 097 as? 097 a7
sombras. 098 098 0.98 148
ternissdn hiso 0.9 ase 0.96 149
accuracy 0.97 3097
macro avg 087 097 0.7 3097
weighted avg 0.97 097 0.57 3097

Nota: Cérdova Guerrero (2026). Resultados a partir del modelo.

El analisis detallado del reporte evidencia un alto nivel de preci-
sion de la CNN al mostrar que la categoria perteneciente al tejido sano
alcanza una puntuacién perfecta de 1.00 en las tres métricas evaluadas
demostrando una alta fiabilidad del modelo para identificar el material
en estado 6ptimo sin generar falsas alarmas maximizando la eficiencia
operativa al clasificar correctamente las doscientas siete instancias de
prueba correspondientes a este grupo. La evaluacién de las imperfec-
ciones fisicas de mayor impacto visual abarcando el defecto de tinte, la
mancha de aceite y la rotura de trama refleja valores F1 de 0.99 denotan-
do un equilibrio sobresaliente entre la capacidad de encontrar las alte-
raciones reales y la exactitud de no catalogar erréneamente otras ano-
malias bajo estas etiquetas respaldando el funcionamiento de las capas

convolucionales al extraer patrones morfolégicosy cromaticos marcada-
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mente definidos. El grupo de alteraciones que engloba roturas deforma-
ciones variaciones de tonalidad errores de costura y sombras mantiene
un rendimiento notable reportando puntuaciones de 0.98, seguidas muy
de cerca por desviaciones dimensionales, agujeros, manchas, desviacio-
nes de patrdn, variaciones cromaticas y tensién de hilo alcanzando un
valor de 0.96 indicando una gestién adecuada de la variabilidad visual
manteniendo un margen de equivocaciéon mintsculo para los estandares
exigidos en la manufactura. El reporte métrico detecta leves descensos
en el rendimiento para la textura irregular con un F1 de 0.89 y para las
fibras danadas cayendo a 0.86 donde la sensibilidad registra una menor
captacion, sefialando que una pequefia proporcién de estas fallas reales
logra evadir la clasificacion correcta corroborando la similitud visual de-
tectada en evaluaciones previas sugiriendo la incorporacién de nuevos
lotes de imagenes direccionados especificamente a fortalecer el apren-
dizaje profundo de estas clases logrando perfeccionar la asertividad del

sistema predictivo automatizado.

Los resultados visuales expuestos en la figura 27 muestran las pre-
dicciones del algoritmo sobre diferentes recortes del muestreo textil
donde las probabilidades generadas indican el nivel de certeza que po-
see el modelo al emitir su dictamen clasificando los dafios identificados
en la tela. Al analizar el primer caso el modelo predice con una proba-
bilidad de 1 que la imagen capturada corresponde a la clase de grietas
significando que el sistema estad completamente seguro de su asigna-
cién otorgando una probabilidad nula a las desviaciones dimensionales
y roturas repitiendo este mismo patron de certidumbre absoluta, en el
segundo caso donde se identifica un defecto de tinte con exactitud in-
negable descartando cualquier posibilidad de alteraciones asociadas a
manchas o variaciones cromaticas. El tercer caso presenta un escenario
distinto donde la categoria de textura irregular obtiene una probabi-
lidad de 0.89 asignando simultaneamente un 0.11 a las fibras dafadas

demostrando que la red neuronal reconoce predominantemente la falla



principal, registrando una leve duda interpretativa derivada de la simi-
litud morfolégica visual ocurriendo un nivel de certidumbre extremo,
en el cuarto caso donde la rotura de trama alcanza una probabilidad de
0.999 dejando un margen mintsculo de 0.001 para la clase de agujeros
confirmando unaidentificacién sumamente focalizada. Las predicciones
sobre el quinto caso evalian las fibras dafiadas detectadas con un 0.86
frente a un 0.10 atribuido a la textura irregulary un 0.04 a las deforma-
ciones reflejando la complejidad visual de esta alteracion especifica su-
cediendo que las alternativas, en el sexto caso registran probabilidades
nulas otorgando la clasificacion total a la mancha de aceite mostrando
una exactitud plena originada por el alto contraste del deterioro. Ocurre
una situacién opuesta en el séptimo caso donde la decisién resulta mas
incierta dividiendo los valores en 0.825 para las deformaciones y 0.175
para las grietas indicando que el sistema no esta completamente seguro
motivado por la superposicion de los patrones fisicos en el material eva-
luado, culminando el analisis empirico con el octavo caso demostrando
cémo el modelo predice nuevamente con certeza plena la clase de rotu-
ra anulando el porcentaje del resto de alternativas evidenciando cémo
la arquitectura varia su nivel de confianza al catalogar las imperfeccio-
nes reflejando una asertividad general sumamente elevada ajustando-
se rigurosamente a la claridad visual y la complejidad inherente a cada

muestra inspeccionada.
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Figura 27. Prediccione
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La integracion operativa del modelo y suimpacto en los
procesos de manufactura

El proceso de manufactura de la empresa se organiza mediante
multiples estaciones secuenciales correspondientes a las diversas fases
de manufactura donde se existen cimaras de monitoreo continuo orien-
tadas directamente hacia los fardos en elaboracién (ver figura 28) per-
mitiendo que la red neuronal analice ininterrumpidamente el material
en movimiento para someterlo a una evaluacién instantanea basada en
las 21 categorias establecidas, comprobando de este modo el fragmen-
to inspeccionado con la clase de tejido sano o encuadrando la anomalia
en alguno de los 20 tipos de errores documentados logrando evidenciar
la aparicién de una tela dafiada a través de la activacion inmediata de
sefiales luminosas y alarmas informaticas en los monitores de control



proyectando la clasificacidon exacta del desperfecto detectado junto a
sus coordenadas precisas en el metraje del rollo (ver figura 29). La vi-
sualizacién oportuna de esta alerta facilita la intervencién directa del
grupo de operaciones quienes al identificar la categorizacién exacta del
fallo tomaran decisiones inmediatas, por ejemplo: la maquinaria para
corregir el desperfecto mecanico originario (ver figura 30), ilustrando
este escenario, ante la deteccién automatizada de un defecto de tinte el
personal procede a calibrar la presion de las boquillas inyectoras de co-
lor 0 ajustar la densidad de la mezcla quimica, ocurriendo una situacién
equivalente frente a problemas de tension de hilo cuya identificacion
obliga a reconfigurar los tensores del telar, accionando de forma preven-
tiva, ante la aparicion de manchas de aceite donde el equipo detendra
la produccién para revisar fugas en las valvulas de lubricacién garanti-
zando que la informacién generada por el sistema predictivo sirva para
aislar el segmento afectado e implementar soluciones operativas ins-
tantaneas antes de que el material defectuoso logre avanzar hacia el si-
guiente parte de la produccién asegurando la calidad del producto final.
Laimplementacion de este modelo beneficia el proceso de manufactura
al minimizar los desperdicios textiles y optimizar los tiempos de inspec-
cién elevando el rendimiento general de la planta productiva cuya to-
talidad de operaciones se encuentra integrada a sistemas informaticos
centralizados (ver figura 31), permitiendo que los diagndsticos visuales
emitidos por la red neuronal se sincronicen de manera simultanea con
el software de gestién empresarial facilitando el registro de las fallas
documentadas en cada estacién logrando programar mantenimientos
preventivos sumamente precisos transformando la linea de confeccién
tradicional en un entorno industrial inteligente altamente competitivoy

libre de mermas econdémicas.
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Figura 28. Defecto detectado

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Figura 29. Operario ajustando el sistema

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Figura 30. Deteccion del modelo

Nota: Cérdova Guerrero (2026).



Figura 31. Visor de fallas

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Figura 32. Operario ajuste de maquinaria

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Figura 33. Operario ajuste correctivo

Nota: Cérdova Guerrero (2026).
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El analisis cuantitativo del efecto del aprendizaje
automatico sobre los procesos de manufactura

En este apartado se desarrolla el analisis cuantitativo de los datos
recolectados. Para garantizar el rigor metodolégicoy determinar la ruta
estadistica adecuada, se procede inicialmente con la evaluacién de la
normalidad en la distribucién de las puntuaciones. Este procedimiento
previo resulta indispensable, puesto que definird técnicamente la per-
tinencia de aplicar pruebas paramétricas o no paramétricas durante el
posterior analisis inferencial de las variablesy sus respectivas dimensio-
nes de estudio. La prueba de normalidad se plantea con las siguientes
hipotesis: Ho, la resta del postest menos el pretest no se distribuye en
forma normal; H1, la resta del postest menos el pretest se distribuye en

forma normal.

Tabla10. Prueba de normalidad

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk

Estadistico | gl Sig. Estadistico | gl | Sig.

Resta para Prueba de ,324 62 ,000 ,726 62 | ,000
Normalidad

a. Correccion de significacién de Lilliefors

Nota: Cérdova Guerrero (2026).



Figura 34. Histograma de distribucién no asimétrica
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Los datos estadisticos detallados en la Tabla 10 orientan la eleccién
de la prueba de Kolmogorov-Smirnov considerando los 62 participantes
donde el andlisis de normalidad se efectta sobre el delta representando
la resta del postest menos el pretest obteniendo un valor de significan-
ciade 0.000 permitiendo rechazar la hip6tesis nula para aceptar la hip6-
tesis alterna respaldada visualmente mediante el histograma de la Figu-
ra 34 carente de la tradicional forma de campana de Gauss confirmando

aplicar una prueba no paramétrica.

Para evaluar el efecto del aprendizaje automatico en los procesos
de manufactura de la empresa textil, se procedié a comparar los resul-
tados del grupo control y el grupo experimental antes y después de la
intervencion. Las Tablas11y12 presentan los rangos obtenidosy los esta-
disticos de Wilcoxon para ambos grupos.
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Tabla11. Comparacién de rangos

Grupos del N Rango Sumade
disefio promedio rangos
CONTROL Procesos de Manufactura Rangos 1a 3,00 3,00
(PreTest) Procesos de negativos
Manufactura (Postest)
Rangos 3b 2,33 7,00
positivos
Empates 27¢
Total 31
EXPERIMEN- | Procesos de Manufactura Rangos 31a 16,00 496,00
TAL (PreTest) Procesos de negativos
Manufactura (Postest)
Rangos ob ,00 ,00
positivos
Empates oc
Total 31

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Tabla12. Estadisticos Wilcoxon

Grupos del disefio Procesos de Manufactura (Pre-
test)-Procesos de Manufactura
(Postest)
CONTROL z -,756b
Sig. asintética(bilateral) ,450
EXPERIMENTAL z -4,888c
Sig. asintética(bilateral) ,000
a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos.
c. Se basa en rangos positivos.

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 11 refleja variaciones favorables en el grupo experimental

superando ampliamente al grupo control siendo este resultado corro-




borado por la Tabla 12 cuyo nivel de significancia asintdtica equivalente
a 0.000. La Tabla 13 evidencia que el grupo control mantuvo una pun-
tuacién inalterable de 32 puntos entre ambas evaluaciones mientras la
agrupacion experimental registré un crecimiento al subir de 32 hasta108
puntos logrando un incremento del 237.5% confirmando el efecto positi-
vo del aprendizaje automatico sobre los procesos de manufactura al de-
mostrar superioridad numérica evidente frente al conjunto desprovisto

de intervencion.

Tabla13. Estadisticos de la mediana

Grupos del disefio Procesos de Manufactura | V1Procesosde Manu-
(Pre Test) factura (Pos test)

CONTROL N ‘ Valido 31 31

Perdidos o o

Mediana 32,00 32,00
Experimental N ‘ Valido 31 31

Perdidos o o

Mediana 32,00 108,00

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Los resultados inferenciales orientados a comprobar el efecto del
aprendizaje automatico sobre los procesos de manufactura requirieron
establecer premisas estadisticas estructuradas planteando una pro-
posicion nula frente a una alterna para determinar el impacto real del
modelo desarrollado: Ho, el aprendizaje automatico no tiene un efecto
significativo en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed
Industry; H1, el aprendizaje automatico tiene un efecto significativo en
la optimizacion de los procesos de manufactura de la empresa textil

Amed Industry.



Tabla14. Estadisticos de prueba para muestras independientes

Procesos de Manufactura (Postest)

U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 496,000

A -6,889

Sig. asintética(bilateral) ,000

a. Variable de agrupacion: Grupos del disefio

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 14 exhibe un valor W de Wilcoxon de 496.000 evidencian-
do la sumatoria de rangos posicionales alcanzada por el grupo experi-
mental asociado a una significancia asintética bilateral de 0.000 per-
mitiendo rechazar la hipdtesis nula para aceptar la hipétesis alterna. El
calculo del tamafo del efecto r propuesto por Rosenthal (1991) permite
cuantificar la magnitud del impacto alcanzado por el modelo de apren-
dizaje automatico sobre los procesos de manufactura logrando superar
el simple reporte de significancia para otorgar mayor validez analitica
a las diferencias observadas entre los grupos tras la intervencion eje-
cutada. El valor de 0.874 indica un tamano del efecto grande al generar
resultados superiores en el grupo experimental frente al grupo control
validando la implementacién del modelo logrando un efecto significati-

vo sobre los procesos de manufactura.

Tabla1s. Tabla cruzada pretest

Grupos del disefio

control experimental Total
procesos de manu- | Bajo N 31 31 62
factura (pre test) % Grupo disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%
Total N 31 31 62




Grupos del disefio
control experimental Total
% Grupo disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Tabla16. Tabla cruzada postest

Grupos del disefio

control experimental total
procesos de manu- | Bajo N 31 o] 31
factura (postest) % Grupo disefio 100,0% 0,0% 50,0%
% del total 50,0% 0,0% 50,0%
alto N o 31 31
% Grupo disefio 0,0% 100,0% 50,0%
% del total 0,0% 50,0% 50,0%
Total N 31 31 62
% Grupo disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 15 muestra una homogeneidad inicial absoluta al registrar
que la totalidad del grupo control y experimental se ubicé en el nivel
bajo de los procesos de manufactura evidenciando condiciones de parti-
da equivalentes necesarias para garantizar la validez interna del disefio
cuasi experimental antes de la manipulacién de aprendizaje automati-
co. La Tabla 16 evidencia una disparidad porcentual absoluta entre las
agrupaciones al finalizar la intervencion registrando que el grupo ex-
perimental alcanz6 el 100% en el nivel alto contrastando con el grupo
control situado en el nivel bajo generando una diferencia del 100% que
confirma el efecto del aprendizaje automatico en los procesos de manu-

factura.
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Figura 35. Comparacion del proceso en boxplot

_Diagrama de cajas Simple de V1 Procesos de Manufactura (Pes test) por Grupes del disefio
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Figura 35 ilustra la dispersién de los datos evidenciando que el
grupo control presenta una mediana de 32 asociada a un rango inter-
cuartilico comprimido con miltiples valores atipicos numerados indi-
cando inestabilidad productiva contrastando con el grupo experimental
el cual exhibe una mediana de 108 junto a bigotes extendidos sin datos
anémalos demostrando la homogeneidad y superioridad alcanzada en
los procesos de manufactura mediante la intervencién del aprendizaje

automatico.

El efecto del aprendizaje automatico en las dimensiones
especificas de los procesos de manufactura

Para evaluar el efecto del aprendizaje automatico en el control de
calidad de los procesos de manufactura, se procedié a comparar los re-

sultados del grupo control y el grupo experimental en esta dimensién



especifica. Las Tablas 17 y 18 presentan los rangos obtenidos y los esta-

disticos de Wilcoxon para ambos grupos.

Tabla17. Comparacién de rangos D1

Grupos del N Rango Sumade
disefio promedio rangos
CONTROL Cestion de calidad Rangos negativos 2a 2,00 4,00
(Pos test)—GCestion de
calidad (Pre Test)
Rangos positivos 1b 2,00 2,00
Empates 28¢
Total 31
EXPERI- Cestion de calidad Rangos negativos | oa ,00 ,00
MENTAL (Pos test)—Gestion de
calidad (Pre Test)
Rangos positivos 31b 16,00 496,00
Empates oc
Total 31
Nota: Cérdova Guerrero (2026).
Tabla18. Estadisticos de Wilcoxon D1
Grupos del disefio Gesti6n de calidad (Postest)-Gestion de
calidad (Pre Test)
CONTROL Z -,577b
Sig. asintética(bilateral) ,564
EXPERIMENTAL Z -4,909¢C
Sig. asintética(bilateral) ,000

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla18 muestra que el grupo control presenta mayoritariamen-

te empates en las mediciones de calidad, mientras que el grupo experi-

mental registra 31 rangos positivos, indicando una mejora absoluta en

sus participantes. Adicionalmente, la Tabla 18 exhibe para el grupo con-




trol un estadistico Z de -0.577 (Sig. 0.564), denotando estancamiento. En
contraste, el grupo experimental obtiene un Z de -4.909 (Sig. 0.000), evi-
denciando un cambio estadistico sustancial tras laintervencién. La Tabla
19 evidencia que el grupo control mantuvo una puntuacion inalterable,
registrando una mediana de 8.00 en ambas evaluaciones. En contraste,
la agrupacion experimental presentd un crecimiento notable al elevar
su mediana inicial de 8.00 hasta 27.00 en el postest. Este cambio repre-
senta un incremento porcentual relativo del 237.5%, demostrando una

variacién descriptiva evidente en el control de calidad tras la aplicacién

del modelo.
Tabla19. Estadisticos de la mediana D1
Grupos del Gesti6n de calidad (Pre Test) Gestion de calidad (Pos

disefio test)
Control N Vélido 31 31
Perdidos o o

Mediana 8,00 8,00
Experimental N Valido 31 31
Perdidos o o

Mediana 8,00 27,00

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Para continuar con el analisis, se procede a formular las premisas
metodolégicas correspondientes: Ho, el aprendizaje automatico no tie-
ne un efecto significativo en el control de calidad de los procesos de ma-
nufactura; H1, el aprendizaje automatico tiene un efecto significativo en

el control de calidad de los procesos de manufactura.



Tabla 20. Estadisticos de prueba para muestras independientes D1

Gestién de calidad (Pos test)

U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 496,000
Z -6,929
Sig. asintética(bilateral) ,000

a. Variable de agrupacién: Grupos del disefio

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

LaTabla 20 presenta unvalor U de Mann-Whitney de 0.000y un es-
tadistico Z de -6.929. Al obtenerse una significancia asintética bilateral
de 0.000, cifra inferior al nivel de error estadistico admitido, se rechaza
la hipotesis nula. En consecuencia, se acepta la hipdtesis alterna, confir-
mando que el aprendizaje automatico tiene un efecto significativo del
control de calidad en los procesos de manufactura. Para cuantificar la
magnitud del impacto alcanzado tras la intervencién, se procedié al cal-
culo del tamafio del efecto propuesto por Rosenthal (1991). El coeficien-
te resultante de 0.880 se clasifica como un efecto de magnitud grande,
sefalando que los cambios experimentados en el control de calidad son

sustanciales y de alta relevancia en el contexto operativo.

Tabla 21. Tabla cruzada pretest D1

Grupos del disefio
Control Experimental | Total
Gestion de calidad Bajo N 31 31 62
(Pretest)
% Grupos del 100,0% 100,0% 100,0%
disefio

% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Total N 31 31 62




Grupos del disefio

Control Experimental Total
% Grupos del 100,0% 100,0% 100,0%
disefio
% del total 50,0% 50,0% 100,0%
Nota: Cérdova Guerrero (2026).
Tabla 22. Tabla cruzada Gestion de calidad (Postest) D1
Grupos del disefio
Control Experimental Total
Gestiénde cali- | Bajo N 31 o] 31
dad (PosTest)
% Grupos del disefio 100,0% 0,0% 50,0%
% del total 50,0% 0,0% 50,0%
Alto N o 31 31
%Grupos del disefio 0,0% 100,0% 50,0%
% del total 0,0% 50,0% 50,0%
Total N 31 31 62
% Grupos del disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 21 expone una homogeneidad inicial absoluta, registran-

do que el 100% de los participantes tanto del grupo control como del

grupo experimental se sitan en el nivel bajo de gestién de calidad. La

Tabla 22 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras la interven-

cion. El grupo experimental alcanzé el 100.0% en el nivel alto de gestion

de calidad, contrastando con el grupo control que registré un 0.0% en

dicho nivel. Esta diferencia del 100.0% demuestra una transformacion

descriptiva total de los resultados evaluados.




Figura 36. Comparacién del proceso en boxplot D1
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La figura 36 ilustra la dispersién de los datos. Se evidencia que el
grupo control presenta una mediana de 8.00, asociada a un rango in-
tercuartilico comprimido con miltiples valores atipicos, indicando es-
tancamiento operativo. En contraste, el grupo experimental exhibe una
mediana de 27.00 junto a una distribucién superior sin registrar datos
anémalos. Esta marcada diferencia demuestra el crecimientoy la homo-

geneidad alcanzada en la gestion de calidad tras la intervencién.

Para evaluar el efecto del aprendizaje automatico en el manteni-
miento predictivo de los procesos de manufactura, se procedié a com-
parar los resultados del grupo control y el grupo experimental en esta
dimensién especifica. Las Tablas 23y 24 presentan los rangos obtenidos
y los estadisticos de Wilcoxon para ambos grupos.



Tabla 23. Comparacién de rangos D2

Grupos del disefio N Rango Sumade
promedio rangos
Control - Mantenimiento Rangos 1 1,00 1,00
Predictivo (Pos test) negativos
- Mantenimiento Pre- Rangos ob ,00
dictivo (Pre Test) positivos
0,00 Empates
30°
Total 31
Experi- Mantenimiento Rangos oa ,00 ,00
mental Predictivo (Pos test) negativos
Mantenimiento Predic- Rangos 31° 16,00 473,00
tivo (Pre Test) positivos
Empates 0°
Total 31

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Tabla 24. Estadisticos de Wilcoxon D2

Grupos del disefio Mantenimiento Predictivo (Postest) Mantenimiento Predictivo
(Pretest)
Control z -1,000b
Sig. asintética(bilateral) 314
Experimental z -4,860C
Sig. asintdtica(bilateral) ,000

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 24 expone que el grupo control presenta casi en su totali-
dad empates en las mediciones de mantenimiento predictivo, mientras
que el grupo experimental registra 31 rangos positivos, indicando una
mejora absoluta en sus participantes. Adicionalmente, la Tabla 24 ex-



hibe para el grupo control un estadistico Z de -1.000 (Sig. 0.314), deno-
tando un estancamiento operativo. En contraste, el grupo experimental
obtiene un Z de -4.860 (Sig. 0.000), evidenciando un cambio estadistico
sustancial tras laintervencion. La Tabla 25 evidencia que el grupo control
mantuvo una puntuacion constante, registrando una mediana de 8.30 en
ambas etapas de evaluacion. En contraste, la agrupacion experimental
presentd un crecimiento notable al elevar su medianainicial de 8.30 has-
ta29.00 en el postest. Este cambio representa un incremento porcentual
relativo del 249.4%, demostrando una variacién evidente y favorable de

la dimensién mantenimiento predictivo tras la aplicacion del modelo.

Tabla 25. Estadisticos de la mediana D2

Grupos del Mantenimiento Predictivo Mantenimiento
disefio Pre Test) Predictivo (Pos test
Control N Valido 31 31
Perdidos o} o]
Mediana 8,30 8,30
Experi- N Valido 31 31
mental
Perdidos o} o]
Mediana 8,30 29,00

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Para avanzar con la evaluacién inferencial, se procede a formular
las premisas metodoldgicas correspondientes: Ho, el aprendizaje auto-
matico no tiene un efecto significativo en el mantenimiento predictivo
de los procesos de manufactura; H1, el aprendizaje automatico tiene un
efecto significativo en el mantenimiento predictivo de los procesos de

manufactura.



Tabla 26. Estadisticos de prueba para muestras independientes D2

Mantenimiento Predictivo (Pos test)

U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 493,000

z -6,945

Sig. asintética(bilateral) ,000

a. Variable de agrupacién: Grupos del disefio

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 26 presenta un valor U de Mann-Whitney de 0.000y un es-
tadistico Z de -6.945. Al obtenerse una significancia asintética bilateral
de 0.000, cifra inferior al nivel de error estadistico admitido, se procede
a rechazar la hipétesis nula. En consecuencia, se acepta la hipotesis al-
terna, confirmando que el aprendizaje automatico tiene un efecto signi-
ficativo en el mantenimiento predictivo en los procesos de manufactura.
Para determinar la relevancia practica de las variaciones observadas, se
procedié a calcular el tamafio del efecto propuesto por Rosenthal (1991).
El coeficiente resultante de 0.882 se clasifica como un efecto de magni-
tud grande, sefialando que las variaciones experimentadas en el mante-

nimiento predictivo son sustanciales y de alta relevancia.

Tabla 27. Tabla cruzada pretest D2

Grupos del disefio

Control Experimental Total
Mantenimien- Bajo N 31 31 62
to predictivo
(PreTest) %Grupos del disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%
Total N 31 31 62




Grupos del disefio

Control Experimental Total
%Grupos del disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Tabla 28. Tabla cruzada postest D2

Grupos del disefio
Control Experimental Total
Mantenimiento Bajo N 31 o 31
predictivo (PosTest)

% Grupos del disefo | 100,0% 0,0% 50,0%
% del total 50,0% 0,0% 50,0%

Alto Recuento o 31 31
% Grupos del disefio 0,0% 100,0% 50,0%
% del total 0,0% 50,0% 50,0%

Total N 31 31 62
% Grupos del disefio | 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 27 expone una homogeneidad inicial absoluta, registran-
do que el 100.0% de los participantes tanto del grupo control como del
grupo experimental se sitian en el nivel bajo de mantenimiento predic-
tivo. La Tabla 28 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras la in-
tervencién. El grupo experimental alcanzé el 100.0% en el nivel alto de
mantenimiento predictivo, contrastando con el grupo control que man-

tuvo un 100.0% en el nivel bajo. Esta diferencia del 100.0% a favor de



la agrupacién experimental demuestra una transformacion descriptiva

total de los resultados evaluados.

Figura 37. Comparacién del proceso en boxplot D2

Diagrama de cajas Simple de Mantenimiento Predictive (Pos test] por Grupes del disefie

Mantenimiento Predictivo (Pos test)

CONTROL EXPERIMENTAL

Grupos del dizsefo

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

El diagrama de cajas ilustra la dispersion de los datos. El grupo
control presenta una mediana de 8.30, asociada a un rango intercuartili-
co fuertemente comprimido con multiples valores atipicos que fluctian
entre 4 y 11 puntos, lo cual indica un estancamiento operativo. En con-
traste, el grupo experimental exhibe una mediana de 29.00 y una distri-
bucién superior sin registrar datos andmalos. Esta diferencia demuestra

el crecimientoy la homogeneidad alcanzada tras la intervencion.

Para evaluar el efecto del aprendizaje automatico en la gestién
de inventario y demanda de los procesos de manufactura, se procedi6
a comparar los resultados del grupo control y el grupo experimental en
esta dimensién especifica. Las Tablas 29 y 30 presentan los rangos obte-

nidos y los estadisticos de Wilcoxon para ambos grupos.



Tabla 29. Comparacién de rangos D3

Grupos del disefio N Rango Sumade
promedio | rangos
Control Gestién de inventario y de- Rangos nega- | 1a 1,50 1,50
manda (Post test)-Gestidn de tivos
inventarioy demanda (Pre test)
Rangos 1b 1,50 1,50
positivos
Empates 29¢
Total 31
Experi- Gestidén de inventario y de- Rangos nega- oa ,00 ,00
mental manda (Post test)—Gestién de tivos
inventarioy demanda (Pre test)
Rangos 31b 16,00 496,00
positivos
Empates oc
Total 31

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Tabla 30. Estadisticos de Wilcoxon D3

Grupos del disefio Gestion de inventarioy demanda (Post test)—Gestion de inventa-
rioy demanda (Pre test)
CONTROL z ,000b
Sig. asintética(bilateral) 1,000
EXPERIMENTAL z -4,906¢C
Sig. asintética(bilateral) ,000

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 30 refleja empates mayoritarios en el control, mientras el
experimental logra 31 rangos positivos, indicando una mejora absoluta
en gestion de inventario y demanda. La Tabla 30 exhibe un Z nulo para
el control frente al Z de -4.906 (Sig. 0.000) experimental, demostrando

un cambio estadistico sustancial. La Tabla 31 evidencia que el grupo con-



trol mantuvo inalterable su mediana de 8.00. En contraste, la agrupa-
cion experimental elevé esta métricainicial de 8.00a 26.00 en el postest.
Este cambio representa un incremento porcentual relativo del 225.0%,
demostrando una evidente mejora de la dimensidn la gestion de inven-

tarioy demanda.

Tabla 31. Estadisticos de la mediana D3

Grupos del disefio | Gestién de inventarioy demanda Gestion de inventarioy
(Pre test) demanda (Post test)
Control N Vélido 31 31
Perdidos o o
Mediana 8,00 8,00
Experimental N Valido 31 31
Perdidos o o
Mediana 8,00 26,00

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 31 evidencia que el grupo control mantuvo inalterable su
mediana de 8.00. En contraste, la agrupacion experimental elevd esta
métrica inicial de 8.00 a 26.00 en el postest. Este cambio representa un
incremento porcentual relativo del 225.0%, demostrando una evidente

mejora de la dimensién la gestién de inventarioy demanda.

Para continuar con la evaluacién inferencial, se procede a estable-
cer las premisas metodoldgicas correspondientes: Ho, el aprendizaje
automatico no tiene un efecto significativo en la gestion de inventario y
demanda de los procesos de manufactura; H1, el aprendizaje automatico
tiene un efecto significativo en la gestion de inventarioy demanda de los

procesos de manufactura.



Tabla 32. Estadisticos de prueba para muestras independientes D3

Gestion de inventario y demanda (Post test)

U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 496,000

YA -6,914

Sig. asintética(bilateral) ,000

a. Variable de agrupacién: Grupos del disefio

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 32 presenta un U de Mann-Whitney de 0.000 y un Z de
-6.914 (Sig. 0.000). Al ser inferior al error permitido, se rechaza la hipéte-
sis nula, confirmando el efecto significativo del aprendizaje automatico
en la gestién de inventario y demanda de los procesos de manufactura
de laempresa textil. A fin de establecer la magnitud operativa de los ha-
Ilazgos empiricos, se aplicé el calculo de Rosenthal (1991). El coeficiente
de 0.878 denota un efecto grande, demostrando que el aprendizaje au-
tomatico ejerce una influencia sustancial sobre la gestién de inventario

y demanda.
Tabla 33. Tabla cruzada pretest D3
Grupos del disefio
Control Experimental Total
Gestién de inven- Bajo N 31 31 62
tarioy demanda

(PreTest) %Crupos del disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Total N 31 31 62
%Grupos del disefio 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).



Tabla 34. Tabla cruzada postest D3

Grupos del disefio

Control Experimental Total
Gestién de inventarioy Bajo N 31 o] 31
demanda (Post Test)
%Grupos del disefio | 100,0% 0,0% 50,0%
% del total 50,0% 0,0% 50,0%
Alto N 0 31 31
%Grupos del disefio 0,0% 100,0% 50,0%
% del total 0,0% 50,0% 50,0%
Total Recuento 31 31 62
%Grupos del disefio | 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Tabla 33 expone una homogeneidad inicial absoluta, registran-

do que el 100.0% de los participantes tanto del grupo control como del

grupo experimental se sitian en el nivel bajo de gestion de inventarioy

demanda. La Tabla 34 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras

laintervencidn. El grupo experimental alcanzé el 100.0% en el nivel alto

de gestidn de inventario y demanda, contrastando con el grupo control

que registré un 0.0% en dicho nivel. Esta diferencia del 100.0% demues-

tra una transformacion descriptiva total de los resultados evaluados.




Figura 38. Comparacién del proceso en boxplot D3

Diagrama de cajas Simple de Gestidn de inventario y demanda [Past test) por Grupos del disefio
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La figura 38, mediante un diagrama de cajas (boxplot), ilustra la
distribucién del proceso. El grupo control presenta una mediana de 8.00,
asociada a una caja fuertemente comprimida con mdltiples valores ati-
picos que fluctdan entre 6 y 11 puntos, lo cual indica un estancamiento
operativo. En contraste, el grupo experimental exhibe una mediana de
26.00y una ubicacién intercuartilica superior sin registrar datos anéma-

los. Esta marcada diferencia visual demuestra el crecimiento alcanzado.

Para evaluar el efecto del aprendizaje automatico en la eficiencia
operativa y costos en los procesos de manufactura, se procedié a com-
parar los resultados del grupo control y el grupo experimental en esta
dimensidn especifica. Las Tablas 35y 36 presentan los rangos obtenidos

y los estadisticos de Wilcoxon para ambos grupos.



Tabla 35. Comparacién de rangos D4

Grupos del disefio N Rango Sumade
promedio | rangos
Control Eficiencia operativa y costos Rangos nega- 1 1,00 1,00
(Post test) tivos
Eficiencia operativa y costos Rangos oP 1,50 1,50
(Pre test) positivos
Empates 30C
Total 31
Experi- Eficiencia operativay Rangos nega- | ©0° ,00 ,00
mental costos (Post test) tivos
Eficiencia operativa y costos Rangos 31° 16,00 496,00
(Pre test) positivos
Empates o¢
Total 31

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Tabla 36. Estadisticos de Wilcoxon D4

Grupos del disefio Eficiencia operativa y costos (Post test) Eficiencia operativay
costos (Pre test)
Control z -1,000b
Sig. asintética(bilateral) ,317
Experimental Z -4,898C
Sig. asintética(bilateral) ,000

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

Latabla 36 expone empates mayoritarios en el grupo control, mien-
tras el experimental logra 31 rangos positivos, indicando una mejora ab-
soluta en eficiencia operativa y costos. La tabla 36 exhibe un estanca-
miento en el control (Z=-1.000) frente a un cambio estadistico sustancial

experimental con un Z de -4.898 (Sig. 0.000). La tabla 37 evidencia que el




grupo control mantuvo inalterable su mediana de 8.00. En contraste, la
agrupacion experimental elevé esta métrica inicial de 8.00 hasta 28.00
en el postest. Este cambio representa un incremento porcentual relativo

del 250.0%, demostrando una mejora evidente en eficiencia operativay

costos.
Tabla 37. Estadisticos de la mediana D4
Grupos del disefio Eficiencia operativay Eficiencia operativay costos
costos (Pre test) (Post test)
Control N Valido 31 31
Perdidos o o
Mediana 8,00 8,00
Experimen- | N Vélido 31 31
tal
Perdidos o o
Mediana 8,00 28,00

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La tabla 38 evidencia que el grupo control mantuvo inalterable su
mediana de 8.00. En contraste, la agrupacion experimental elevd esta
métrica inicial de 8.00 hasta 28.00 en el postest. Este cambio repre-
senta un incremento porcentual relativo del 250.0%, demostrando una

mejora evidente en eficiencia operativa y costos.

A continuacién, se establecen los postulados metodolégicos co-
rrespondientes: Ho, el aprendizaje automatico no tiene un efecto sig-
nificativo en la eficiencia operativa y costos de los procesos de manu-
factura; H1, el aprendizaje automatico tiene un efecto significativo en la
eficiencia operativa y costos de los procesos de manufactura.



Tabla 38. Estadisticos de prueba para muestras independientes D4

Eficiencia operativa y costos (Post test)

U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 496,000

A -6,943

Sig. asintética(bilateral) ,000

a. Variable de agrupacion: Grupos del disefio

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La tabla39 presenta unvalor U de Mann-Whitney de 0.000y un es-
tadistico Z de -6.943. Al obtenerse una significancia asintética bilateral
de 0.000, cifra inferior al nivel de errorestadistico admitido, se procedea
rechazarlahipétesis nula. Enconsecuencia, seaceptalahipdtesisalterna,
confirmando que el aprendizaje automatico tiene un efecto significativo

sobre la eficiencia operativay los costos de los procesos de manufactura.

La tabla 38 presenta un valor U de Mann-Whitney de 0.000 y un
estadistico Z de -6.943. Al obtenerse una significancia asintética bilate-
ral de 0.000, cifra inferior al nivel de error estadistico admitido, se pro-
cede a rechazar la hipdtesis nula. En consecuencia, se acepta la hipote-
sis alterna, confirmando que el aprendizaje automatico tiene un efecto
significativo sobre la eficiencia operativa y los costos de los procesos de
manufactura. Para estimar la trascendencia empirica, se aplicé el esta-
distico de Rosenthal (1991). El coeficiente de 0.882 evidencia un efecto
grande, demostrando que el aprendizaje automatico ejerce un efecto

sustancial y cuantificable en la eficiencia operativa y los costos.



Tabla 39. Tabla cruzada pretest D4

Grupos del disefio

Control | Experimental Total
Gestién de inventario | Bajo N 31 31 62
y demanda (PreTest)
%Grupos del disefio | 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%
Total N 31 31 62
%Grupos del disefio | 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%
Nota: Cérdova Guerrero (2026).
Tabla 40. Tabla cruzada postest D4
Grupos del disefio
Control | Experimental Total
Cestién de inventario | Bajo N 31 o] 31
y demanda (Post Test)
% Grupos del disefo | 100,0% 0,0% 50,0%
% del total 50,0% 0,0% 50,0%
Alto N o 31 31
%Grupos del disefio 0,0% 100,0% 50,0%
% del total 0,0% 50,0% 50,0%
Total N 31 31 62
%Grupos del disefio | 100,0% 100,0% 100,0%
% del total 50,0% 50,0% 100,0%

Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La tabla 39 expone una homogeneidad inicial absoluta, registran-

do que el 100.0% de los participantes tanto del grupo control como del

grupo experimental se sittian en el nivel bajo de eficiencia operativa y

costos. La tabla 40 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras la

intervencién. El grupo experimental alcanzé el 100.0% en el nivel alto



de eficiencia operativa y costos, contrastando con el grupo control que
mantuvo un 100.0% en el nivel bajo. Esta diferencia del 100.0% a favor
de la agrupacién experimental demuestra una transformacién total de

los resultados.

Figura 39. Comparacién del proceso en boxplot D4
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Nota: Cérdova Guerrero (2026).

La Figura 39, mediante un diagrama de cajas (boxplot), ilustra la
distribucién de los resultados. El grupo control presenta una mediana
de 8.00, asociada a una caja fuertemente comprimida con multiples va-
lores atipicos que fluctdan en el eje vertical entre 6 y 11 puntos, lo cual
evidencia un claro estancamiento operativo. En contraste, el grupo ex-
perimental exhibe una mediana de 28.00 y una ubicacién intercuartilica
marcadamente superior sin registrar datos andémalos. Esta notoria dife-
rencia visual demuestra el crecimiento y la estabilidad alcanzada en la

eficiencia operativay los costos tras la intervencion.






Capitulo 5
Andlisis y discusion de los resultados obtenidos en la
implementacion del modelo de aprendizaje automatico




El efecto global del aprendizaje automatico sobre los
procesos de manufactura

Respecto al objetivo general, orientado a evaluar el efecto del
aprendizaje automatico en los procesos de manufactura de la empresa
textil, los hallazgos intragrupales demostraron 31 rangos positivos en la
agrupacion experimental con una significancia de 0.000 (Z = -4.888), lo
cual se reflej6 en la elevacién de su mediana desde 32.00 hasta 108.00
puntos, constituyendo un incremento relativo del 237.5%, a diferencia
del grupo control que mantuvo su puntuaciéninalterable. Posteriormen-
te, la evaluacidén inferencial para muestras independientes mediante la
prueba U de Mann-Whitney arroj6 un estadistico Z de -6.889 (Sig. 0.000),
determinando el rechazo de la hipétesis nula y comprobando el efecto
significativo de la intervencidn, resultado respaldado por un tamano del
efecto de magnitud grande equivalente a 0.874 calculado seglin Rosen-
thal. Finalmente, el andlisis cruzado evidenci6 una progresién absoluta
desde condiciones iniciales equivalentes (100.0% en el nivel bajo) hasta
alcanzar un 100.0% de ubicaciéon en el nivel alto exclusivo para la agru-
pacién experimental, transformacién corroborada por la distribucién
intercuartilica netamente superior en su respectivo diagrama de cajas,
donde el grupo control exhibié una caja comprimida con mdaltiples va-
lores atipicos indicativos de inestabilidad productiva, contrastando con
la agrupacién experimental que presentd bigotes extendidos sin datos

anémalos, demostrando homogeneidad absoluta.

Esta transformacién radical en los indicadores de desempefio pro-
ductivo evidencia que la implementacién del sistema de visién artificial
basado en redes neuronales convolucionales no solo mejora marginal-
mente la eficiencia operativa, sino que redefine completamente los es-
tandares de calidad y productividad de la planta textil, estableciendo un

nuevo paradigma en la gestion de la manufactura donde la inteligencia



artificial actia como un habilitador de capacidades antes inalcanzables

mediante métodos convencionales.

Los hallazgos estadisticos obtenidos, los cuales demuestran el
efecto del aprendizaje automatico sobre los procesos de manufactura
mediante un estadistico Z de -6.889 (Sig. 0.000) y un tamano del efec-
to grande de 0.874, concuerdan analiticamente con la investigacion de
Babu (2025). Dicho autor, mediante un disefno cuasi experimental enfo-
cado en el sector textil, evidencié numéricamente que los modelos com-
putacionales alcanzan precisiones categéricas superiores, registrando
picos métricos de 98.0% en la validacion de estandares operativos. Esta
similitud inferencial respalda la progresién absoluta observada en el
estudio propio, donde el grupo experimental transité desde una base
nula hacia un 100.0% de ubicacidn en el nivel alto, confirmando que la
intervencién algoritmica optimiza el escenario productivo superando
los métodos manuales convencionales. Asimismo, los resultados man-
tienen congruencia con el estudio experimental estructurado por Kubik
et al. (2025), quienes reportaron mejoras de rendimiento computacio-
nal que oscilaron entre el 42.9% y el 61.8% al implementar modelos de
evaluacién adaptativa en operaciones industriales continuas. Esta com-
probacién cuantitativa confirma la elevacién de la mediana detectada
intragrupalmente de esta investigacion (de 32.00 a 108.00 puntos), de-
mostrando de forma paralela que la integracién de sistemas informati-
cos genera un incremento relativo cuantificable del 237.5%, aceptando
en su totalidad la decisidn de rechazar la proposicién nula frente a una
disparidad numérica innegable. La magnitud de esta mejora, que su-
pera ampliamente los rangos reportados en la literatura especializada,
sugiere que el contexto particular de la empresa textil Amed Industry,
caracterizado por procesos altamente manualesy una brecha tecnolégi-
ca significativa, ofrece un margen de mejora considerablemente mayor
que el de plantasindustriales con niveles previos de automatizacién mas

avanzados.



Desde una perspectiva tedrica, el efecto comprobado se funda-
menta en los postulados de Sadiku et al. (2025), quienes afirman que el
aprendizaje automatico emplea algoritmos para ejecutar labores com-
plejas sin intervencién humana directa. Este principio explica el avance
productivo alcanzado, complementandose con la postura de Rai et al.
(2021). Dichos autores sostienen que procesar informacién mediante mo-
delos matematicos permite perfeccionar las operaciones de manufactu-
ra a través de decisiones automatizadas, justificando conceptualmente
la transformacién operativa evidenciada en el grupo experimental. La
sinergia entre estos fundamentos tedricos y los hallazgos empiricos de
la presente investigacion consolida un cuerpo de conocimiento que va-
lida la eficacia del aprendizaje automatico como herramienta de trans-
formacién industrial, proporcionando una base sélida para futuras im-
plementaciones en contextos manufactureros similares. La continuidad
del modelo CNN en el entorno productivo asegura la sostenibilidad de
los niveles de precisidon alcanzados, transformando la gestién operati-
va de la entidad. Los hallazgos permiten establecer un precedente para
la modernizacién de los sistemas textiles, donde la automatizacion del
andlisis de datos sustituye la supervision manual y visual. Esta transicién
informatica no solo garantiza estabilidad en el rendimiento, sino que
fundamenta futuras integraciones tecnolégicas basadas en la arqui-
tectura de este modelo, creando un ecosistema de innovacién continua
donde laiinteligencia artificial se convierte en el eje central de la estrate-

gia operativa de la organizacion.

El impacto del aprendizaje automatico en el control de
calidad de los procesos de manufactura

En cuanto al primer objetivo especifico, orientado a evaluar el efec-
to del aprendizaje automatico en el control de calidad en los procesos



de manufactura, los hallazgos intragrupales revelaron 31 rangos positi-
vos en el grupo experimental con una significancia de 0.000 (Z =-4.909).
Dicha variacién se manifesté en el incremento de su mediana de 8.00 a
27.00 puntos, lo cual representa un crecimiento relativo del 237.5%, a di-
ferencia de laagrupacién control que no presentd cambios en su puntua-
cion inicial. Posteriormente, el analisis inferencial mediante la prueba U
de Mann-Whitney reporté un estadistico Z de -6.929 con una significan-
ciade 0.000, permitiendo el rechazo de la hip6tesis nula al comprobarse
un impacto significativo de la intervencion. Este resultado se sustenta
en un tamano del efecto de magnitud grande de 0.880 obtenido a tra-
vés del coeficiente de Rosenthal. Finalmente, el andlisis cruzado eviden-
ci6 una evolucién absoluta desde una homogeneidad inicial (100.0% en
el nivel bajo) hasta alcanzar una ubicacién del 100.0% en el nivel alto
Gnicamente para la agrupacion experimental. Esta transformacién fue
corroborada por el diagrama de cajas, donde el grupo control exhibié
un rango intercuartilico comprimido con diversos valores atipicos que
sugieren estancamiento operativo, contrastando con la distribucién su-
periory la homogeneidad del grupo experimental al no registrar datos
anémalos. La magnitud de esta mejora en el control de calidad resul-
ta particularmente significativa si se considera que la inspeccién visual
manual, el método tradicionalmente empleado en la empresa, presenta
limitaciones inherentes relacionadas con la fatiga visual, la subjetividad
en los criterios de evaluacidn y la imposibilidad de mantener un nivel de

atencion constante durante jornadas prolongadas de trabajo.

Los hallazgos obtenidos, los cuales muestran el efecto del aprendi-
zaje automatico sobre el control de calidad mediante un estadistico Z de
-6.929 (Sig. 0.000) y un tamafio del efecto grande de 0.880, concuerdan
con la investigacion de Ferreira et al. (2024). Dicho estudio evidencié un
desempefio métrico destacado con areas bajo la curva que alcanzaron
valores de 0.90 en la identificacion de irregularidades visuales. Esta

coincidencia inferencial respalda la transformacién absoluta observada



en el estudio propio, donde la agrupacién experimental alcanzé un nivel
alto total tras la intervencion, validando la capacidad de los modelos in-
formaticos para identificar fallas con exactitud superior. Asimismo, los
resultados mantienen congruencia con los hallazgos de Dzulfikri et al.
(2021), quienes reportaron precisiones de aproximadamente 96.0% al
emplear arquitecturas convolucionales para el diagnédstico de condicio-
nes operativas. Esta comprobacién cuantitativa confirma la elevacién de
la mediana detectada intragrupalmente de esta investigacion (de 8.00
a 27.00 puntos), demostrando de forma paralela que la integracién de
sistemas algoritmicos genera un incremento relativo cuantificable del
237.5%, aceptando en su totalidad la decisién de rechazar la proposicién
nula frente a una disparidad numérica innegable. La consistencia de es-
tos resultados con la literatura especializada refuerza la validez externa
del estudio y sugiere que la implementacién de sistemas de visidn arti-
ficial basados en redes neuronales convolucionales puede generalizarse
a otros contextos de manufactura textil con caracteristicas similares,
siempre que se realicen las adaptaciones necesarias para cada entorno

productivo especifico.

Desde la vision tedrica, el impacto identificado se fundamenta en
los postulados de Sadiku et al. (2025), quienes definen el control de cali-
dad como un mecanismo regulador indispensable para asegurar estan-
dares mediante la identificacién de anomalias. Esta evolucién coincide
con lo planteado por Antosz et al. (2024), al sostener que las redes neu-
ronales permiten reconocer variaciones minimas con exactitud, justifi-
cando analiticamente la transicion hacia un escenario de inspeccién au-
tomatizada y confiable. La convergencia de estos marcos conceptuales
proporciona una explicacion coherente de los mecanismos a través de
los cuales el aprendizaje automatico produce sus efectos en el control
de calidad, destacando la capacidad de los algoritmos para detectar pa-
trones visuales sutiles que escapan a la percepcién humanay para man-

tener un nivel de desempefo constante a lo largo del tiempo, indepen-



dientemente de las condiciones de fatiga o distraccién que afectan a los
inspectores humanos. La integracion del modelo CNN en el control de
calidad garantiza un estandar de inspeccién constante que disminuye la
dependenciadel factor humano. Este avance permite que los procesos de
manufactura alcancen niveles de exactitud medibles, fundamentando la
adopcién de sistemas informaticos en la deteccion de fallas. Asimismo,
la generacion de registros digitales objetivos facilita la trazabilidad de
la produccién, asegurando que la gestién de calidad se fundamente en
evidencias empiricas verificables en tiempo real. La implementacién de
estos sistemas no solo mejora la precision de la inspeccién, sino que tam-
bién genera una base de datos histérica que permite analizar tendencias
de calidad y anticipar problemas recurrentes, contribuyendo asi a la me-

jora continua de los procesos productivos.

El efecto del aprendizaje automatico en el
mantenimiento predictivo de los procesos de
manufactura

Respecto al segundo objetivo especifico, evaluar el efecto del
aprendizaje automatico en el mantenimiento predictivo de los proce-
sos de manufactura, los hallazgos intragrupales demostraron 31 rangos
positivos en la agrupacion experimental con una significancia de 0.000
(Z =-4.860), lo cual se reflejé en la elevacion de su mediana desde 8.30
hasta 29.00 puntos, constituyendo un incremento relativo del 249.4%,
a diferencia del grupo control que mantuvo su puntuacién inalterable.
Posteriormente, la evaluacién inferencial para muestras independientes
mediante la prueba U de Mann-Whitney arrojé un estadistico Z de -6.945
(Sig. 0.000), determinando el rechazo de la hipétesis nulay comproban-
do el efecto significativo de la intervencidn, resultado respaldado por un
tamano del efecto de magnitud grande equivalente a 0.882 calculado se-

gln Rosenthal. Finalmente, el andlisis cruzado evidenci6 una progresion



absoluta desde condiciones iniciales equivalentes (100.0% en el nivel
bajo) hasta alcanzar un 100.0% de ubicacion en el nivel alto exclusivo
paralaagrupacién experimental, transformacién corroborada por la dis-
tribucion intercuartilica netamente superior en su respectivo diagrama
de cajas, donde el grupo control exhibié una caja fuertemente compri-
mida con miltiples valores atipicos que fluctian entre 4 y 11 puntos in-
dicativos de estancamiento operativo, contrastando con la agrupacion
experimental que presentd una distribucion superior sin registrar datos
anémalos, demostrando homogeneidad absoluta. La mejora sustancial
en el mantenimiento predictivo refleja la capacidad del sistema para
anticipar fallos en la maquinaria antes de que estos se manifiesten, re-
duciendo drasticamente los tiempos de inactividad no planificados y los
costos asociados a reparaciones de emergencia, lo cual constituye uno
de los beneficios mas significativos de laimplementacién de tecnologias

de inteligencia artificial en entornos industriales.

La discusién en esta dimensién, en su resultado estadistico Z de
-6.945 (Sig. 0.000) y su coeficiente de Rosenthal equivalente a 0.882, tie-
ne similitud con los postulados de Chango Chango et al. (2024). Dichos
investigadores evaluaron la viabilidad de los modelos predictivos en es-
cenarios de manufactura, reportando precisiones superiores al 90.0%
en el monitoreo de operaciones, junto a incrementos de rendimien-
to del 8.0% al 20.0% frente a sistemas convencionales. Esta evidencia
cuantitativa previa sustenta el comportamiento ascendente registrado
intragrupalmente, donde la agrupacién experimental elevé su mediana
desde 8.30 hasta 29.00 puntos, configurando un crecimiento relativo
del 249.4%. De modo complementario, el andlisis de las tablas cruza-
das determina el 100.0% de los participantes en el nivel alto converge
numéricamente con las comprobaciones de Goldman et al. (2021). En su
evaluacion de algoritmos para el diagnéstico de procesos, los autores
calcularon precisiones globales del 78.0% y un area bajo la curva de 0.77

en laanticipacion de fallas mecanicas. La consistencia de estos hallazgos



con la literatura especializada sugiere que el mantenimiento predictivo
basado en aprendizaje automatico representa una estrategia efectiva
parala gestion de activos industriales, ofreciendo ventajas significativas
sobre los enfoques tradicionales basados en intervalos fijos o en la res-

puesta reactiva a fallos ya ocurridos.

Desde el ambito tedrico, el avance comprobado encuentra susten-
to en los preceptos de Ciancio et al. (2022), quienes definen el mante-
nimiento predictivo como una estrategia sustentada en la supervision
continua para anticipar averias funcionales antes de interrumpir la ma-
nufactura. Esta premisa conceptual explica la mejora detectada, ali-
neandose con Ren et al. (2022), al afirmar que los algoritmos interpre-
tan patrones de degradacion incipiente, garantizando la continuidad
operativa y transformando el analisis de datos en acciones preventivas
eficaces dentro del entorno industrial. La integracién del modelo CNN
en el mantenimiento predictivo consolida una estructura preventiva que
transforma la gestidn de la maquinaria textil. Los hallazgos evidencian
que la identificacion temprana de alteraciones superficiales facilita la
calibracién inmediata de componentes mecénicos, previniendo la pro-
pagacion de fallasenlalinea de manufactura. Esta adopcion tecnolégica
asegura la continuidad operativa al sustituir las intervenciones tardias
por un monitoreo inteligente, donde el registro digital de anomalias
fundamenta la programacion de revisiones precisas, garantizando asi la
estabilidad productiva de la entidad. La capacidad del sistema para de-
tectar patrones de desgaste incipiente a través del analisis de imagenes
y sefnales de vibracion permite programar intervenciones de manteni-
miento en momentos dptimos, maximizando la vida Gtil de los equiposy
reduciendo significativamente los costos operativos asociados a paradas

no programadas.



El efecto del aprendizaje automatico en la gestion de
inventario y demanda de los procesos de manufac-
tura

El tercer objetivo especifico, enfocado en evaluar el efecto del
aprendizaje automatico sobre la gestién de inventario y demanda, el
andlisis intragrupal detectd 31 rangos positivos a favor de la agrupacion
experimental, arrojando una significancia de 0.000 (Z = -4.906). Dicho
comportamiento gener6 un desplazamiento de su mediana desde una
base de 8.00 hacia 26.00 puntos, constituyendo un crecimiento relativo
del 225.0%, marcando una clara diferencia con el estancamiento numé-
rico del grupo control. En el marco de la contrastacién para muestras
independientes, la aplicacién de la prueba U de Mann-Whitney deter-
mind un estadistico Z de -6.914 (Sig. 0.000), lo que condujo al rechazo de
la hipétesis nulay comprobé el impacto empirico de la intervencién. La
magnitud de este hallazgo quedé ratificada por un tamafno del efecto
grande de 0.878 segln el coeficiente de Rosenthal. Finalmente, a nivel
descriptivo, las tablas cruzadas revelaron una transformacioén absoluta:
partiendo de un 100.0% inicial de ubicacién en el estrato bajo para am-
bas unidades, el conjunto experimental logré posicionar al 100.0% de
sus participantes en el nivel alto. Esta disparidad fue avalada visualmen-
te por el diagrama de cajas, donde el grupo control exhibi6 una distri-
bucién fuertemente comprimida con valores atipicos que fluctiian entre
los 6 y 11 puntos, mientras que la agrupacién intervenida consolidé una
ubicacién intercuartilica netamente superior y homogénea, carente de
datos anémalos. La mejora en la gestién de inventarioy demanda refleja
la capacidad del sistema para proporcionar informacién precisa 'y opor-
tuna sobre la calidad de los productos, permitiendo una planificacién
mas efectiva de la produccién y una reduccién significativa de los costos
asociados al almacenamiento de productos defectuosos o al desperdicio

de materiales.



La contrastacion en esta tercera dimensién, evidenciada a través
de un estadistico Z de -6.914 (Sig. 0.000) y un tamafo del efecto gran-
de de 0.878, tiene similitud con los registros de Anowar et al. (2021). Los
autores demostraron que la aplicacion de algoritmos computacionales
de alta dimensionalidad alcanza precisiones sobresalientes del 93.03%
y 98.48% en el procesamiento de datos, reduciendo drasticamente los
tiempos de ejecucién operativa. Esta comprobacién cuantitativa previa
sustentael crecimientorelativodel 225.0% detectado en la presente eva-
luacién, donde la agrupacidon experimental elevé su mediana desde 8.00
hasta 26.00 puntos, demostrando la capacidad del sistema informatico
para mejorar la planificacién de recursos. De manera complementaria,
el analisis de tablas cruzadas que tiene un 100.0% de los participantes
posicionados en el nivel alto, semejante con estudio reportado por Ortiz
Porras et al. (2022). Comprobd incrementos operacionales sustanciales,
elevando la eficiencia global del equipo desde un 56.0% hasta un 84.0%
eincrementando la productividad general en un 20.0% mediante mode-
los estructurados. La consistencia de estos hallazgos con investigaciones
previas en el ambito de la manufactura esbelta y la gestién de opera-
ciones sugiere que la integracién de tecnologias de inteligencia artificial
puede potenciar significativamente los beneficios de las metodologias
de mejora continua, creando sinergias que amplifican el impacto de am-

bas aproximaciones.

Desde el marco tedrico, el crecimiento evidenciado encuentra sus-
tento en los preceptos de Kurani et al. (2023), quienes sostienen que el
procesamiento de informacion histérica permite estructurar pronésticos
exactos sobre los requerimientos comerciales. Este principio conceptual
explica la evolucion alcanzada, convergiendo con la postura de Makieiev
(2024), al afirmar que los sistemas computacionales ajustan automatica-

mente las cantidades de reabastecimiento mediante el analisis continuo



del flujo de materiales, garantizando una administracién precisa fren-
te a la variabilidad de la manufactura. Desde la perspectiva tedrica, la
variacién direccional detectada en las mediciones de la de los procesos
de manufactura halla sustento en los preceptos de Sadiku et al. (2025).
Estos autores definen la administracién de inventarios como un equili-
brio dindmico de existencias mediante modelos computacionales. Este
postulado explica conceptualmente la capacidad del grupo intervenido
para garantizar un abastecimiento exacto y un registro confiable del
material Gtil. Dicho comportamiento converge con Carou et al. (2022),
quienes sostienen que procesar datos en tiempo real sincroniza el flujo
logistico, justificando analiticamente cémo el monitoreo automatizado
previene el almacenamiento de mercancia defectuosay asegura los pla-
zos de distribucidn. La aplicacién del modelo CNN en la administracin
logistica establece un mecanismo de control preventivo que transforma
la cadena de suministro de la empresa. Las observaciones abstraidas
demuestran que la identificacion algoritmica de variaciones en la tela
previene el almacenamiento de material no conforme, garantizando un
registro de inventario altamente confiable. Esta adopcion tecnolégica
trasciende la simple clasificacién visual, ya que proporciona informa-
cion digital exacta para auditar la materia prima recibida y asegurar el
cumplimiento de los plazos comerciales, consolidando un esquema de

manufactura predecible.

El efecto del aprendizaje automatico en la eficiencia
operativay los costos de los procesos de manufactura

En lo concerniente al cuarto objetivo especifico, evaluar el efecto
del aprendizaje automatico de la eficiencia operativa y los costos de los
procesos de manufactura de una empresa textil, el examen estadistico

intragrupal evidencid 31 rangos positivos en la unidad experimental, al-



canzando una significancia de 0.000 (Z = -4.898). Esta variacién ascen-
dente se tradujo en el incremento de su mediana, la cual transité de 8.00
a 28.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 250.0%, en
contraposicion al estatismo mantenido por el grupo control. Al aplicar
la prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes, se obtuvo
un estadistico Z de -6.943 con una significancia de 0.000, determinando
asiel rechazo de la hipédtesis nulay validando un impacto significativo de
la intervencion computacional. Dicha aseveracién numérica se encuen-
tra respaldada por un tamafo del efecto de magnitud grande, equiva-
lente a 0.882 segln el calculo de Rosenthal. En la parte descriptiva, el
analisis cruzado constaté una transicion total: desde un escenario base
donde la totalidad de los sujetos evaluados se ubicaba en el estrato bajo,
la agrupacion intervenida logré posicionar al 100.0% de sus integrantes
en el nivel alto. Finalmente, el diagrama de cajas corroboré visualmente
esta disparidad; el grupo control exhibié una distribucién fuertemente
comprimiday acompafniada de multiples valores atipicos que fluctian en
el eje vertical, indicando un claro estancamiento, mientras que el grupo
experimental consolidé un rango intercuartilico notoriamente superior,
estable y carente de datos anémalos. La magnitud de la mejora en la
eficiencia operativa y los costos, que alcanza un incremento relativo del
250.0%, evidencia el potencial transformador del aprendizaje automa-
tico para reconfigurar la estructura de costos de la empresa, reducien-
do significativamente los gastos asociados a reprocesos, desperdicio de

materiales y tiempos de inactividad.

De acuerdo a los resultados obtenidos de la eficiencia operativa y
los costos, el desplazamiento de la mediana a 28.00 puntosy el estadisti-
coZde-6.943 tienen similitud con los registros de Hua et al. (2024). Estos
investigadores comprobaron que la aplicacién de modelos asincrdnicos
en procesos industriales permite efectuar ajustes inmediatos para maxi-
mizar el rendimiento y disminuir los costos de calidad. Tal comproba-

cidn previa sustenta el incremento relativo del 250.0% registrado en la



investigacién, demostrando la capacidad del sistema informatico para
perfeccionar la planificacion del trabajo. Asimismo, la transformacién
observada en las tablas cruzadas donde la totalidad de los participantes
alcanzo6 el nivel alto guarda congruencia con los hallazgos de Ailisto et
al. (2023). Dicho estudio evidencié que la digitalizacién potencia la pro-
ductividad al facilitar la reduccién en el uso de recursos y el consumo
energético en la manufactura. Por tanto, la marcada disparidad numé-
rica identificada fundamenta la eficacia de la arquitectura algoritmica
para reducir los tiempos de inspeccidén y las mermas. La consistencia de
estos resultados con la literatura especializada sugiere que laimplemen-
tacion de sistemas de aprendizaje automatico en entornos manufactu-
reros puede generar mejoras sustanciales en la eficiencia operativa, par-
ticularmente en contextos donde los procesos manuales predominan y

existe un amplio margen de mejora.

Desde el ambito tedrico, la variacion direccional detectada se sus-
tenta en Tyagi et al. (2024), quienes definen la eficiencia operativa como
una capacidad sistémica para maximizar el desempeno y reducir des-
perdicios mediante tecnologias inteligentes. Este principio justifica la
disminucién de mermas y costos financieros, convergiendo con Ait Ben
Hamou et al. (2024). Dichos autores afirman que los modelos computa-
cionales superan las limitaciones de los métodos tradicionales en la asig-
nacién de tareas, explicando analiticamente por qué la alerta inmediata
del sistema permite que el personal se desvincule de la vigilancia ma-
nual para priorizar labores de mayor valor estratégico. La integracidon de
la arquitectura CNN en la eficiencia operativa proyecta una reconfigu-
racion favorable en la estructura de gastos de la entidad. Los hallazgos
permiten determinar que el diagnoéstico automatizado reduce la carga
horaria en tareas de vigilancia visual, facilitando que el personal priorice
la correccion de fallas mecanicas. Esta evolucion garantiza la disminu-
cién de mermas y costos por reprocesos, asegurando un incremento en

el rendimiento general de la planta textil. La adopcidon de alertas inme-



diatas fundamenta un modelo de manufactura proactivo y financiera-
mente equilibrado, donde la inversion en tecnologia se traduce en aho-
rros operativos sustanciales y en una mejora de la competitividad de la
empresa en el mercado global.






Capitulo 6
Reflexiones finales sobre la implementacion del aprendizaje
automadtico en la manufactura textil




Las conclusiones derivadas del efecto del aprendi-
zaje automatico en los procesos de manufactura

Se concluye que el aprendizaje automatico posee un efecto signifi-
cativo en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Indus-
try, Lima, Per(i, 2025. Este hallazgo se halla sustentado, inicialmente, por
el analisis intragrupal que detectd 31 rangos positivos con un estadistico
Zde-4.898y unasignificancia de 0.000. Asimismo, la evaluacién inferen-
cial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whit-
ney reportd un estadistico Z de -6.889 (Sig. 0.000), resultado que funda-
menta el rechazo de la hip6tesis nula y la aceptacion de la proposicién
alterna. La trascendencia de esta intervencion se ratifica a través de un
tamafo del efecto de magnitud grande equivalente a 0.874 segtn el co-
eficiente de Rosenthal. A nivel descriptivo, se verificé una mejora sus-
tancial al elevar la mediana de la agrupacion experimental desde 32.00
hasta 108.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 237.5%.
El andlisis de las tablas cruzadas demostré una transformacién absolu-
ta, logrando que el 100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el
nivel alto tras la intervencidn, frente al 100.0% de ubicacién en el nivel

bajo del grupo control.

Finalmente, el diagrama de cajas y bigotes corroboré visualmente
la superioridad y homogeneidad de la unidad intervenida mediante una
distribucion elevada con bigotes extendidos y ausencia de datos anéma-
los, contrastando con la inestabilidad de la agrupacién control, la cual
mantuvo una caja comprimida con maltiples valores atipicos indicativos
de estancamiento operativo. Esta evidencia numérica confirma que la
incorporacion de sistemas de visién artificial basados en redes neuro-
nales convolucionales transforma radicalmente la gestidon productiva,
reemplazando los métodos tradicionales de inspeccién manual que de-

penden de la subjetividad y |a fatiga del operario por un estandar objeti-



vo, repetible y altamente confiable que opera a velocidades superiores y

mantiene su rendimiento constante a lo largo del tiempo.

Se concluye que el aprendizaje automatico posee un efecto signi-
ficativo en el control de calidad en los procesos de manufactura de la
empresa textil Amed Industry, Lima, Per(, 2025. Este hallazgo se halla
sustentado, inicialmente, por el analisis intragrupal que detectd 31 ran-
gos positivos con un estadistico Z de -4.909 y una significancia de 0.000.
Asimismo, la evaluacién inferencial para muestras independientes me-
diante la prueba U de Mann-Whitney reporté un estadistico Z de -6.929
(Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipétesis nulay
la aceptacion de la proposicidn alterna. La trascendencia de esta inter-
vencidn se ratifica a través de un tamano del efecto de magnitud grande

equivalente a 0.880 seglin el coeficiente de Rosenthal.

En la parte descriptiva, se verificé una mejora sustancial al elevar
la mediana de la agrupacién experimental desde 8.00 hasta 27.00 pun-
tos, configurando un crecimiento relativo del 237.5%. El analisis de las
tablas cruzadas demostré una transformacién absoluta, logrando que el
100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la in-
tervencién, frente al 100.0% de ubicacidn en el nivel bajo del grupo con-
trol. Finalmente, el diagrama de cajas y bigotes corroboré visualmente
la superioridad y homogeneidad de la unidad intervenida mediante una
distribucion elevada sin registrar datos anémalos, contrastando con la
inestabilidad de la agrupacién control. La magnitud de esta mejora evi-
dencia que el sistema de clasificacién de defectos no solo identifica con
precision las anomalias evidentes, sino que también detecta irregulari-
dades sutiles que escapan a la percepcién humana, garantizando que la
totalidad de los productos que salen de la linea de produccién cumplan
con los mas altos estandares de calidad y reduciendo drasticamente las

devoluciones y reclamos por parte de los clientes.



Se concluye que el aprendizaje automatico posee un efecto signi-
ficativo en el mantenimiento predictivo de los procesos de manufactura
de la empresa textil Amed Industry, Lima, Per(, 2025. Este hallazgo se
halla sustentado, inicialmente, por el analisis intragrupal que detecté
31 rangos positivos con un estadistico Z de -4.860 y una significancia de
0.000. Asimismo, la evaluacién inferencial para muestras independien-
tes mediante la prueba U de Mann-Whitney reporté un estadistico Z de
-6.945 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipotesis
nulay la aceptacién de la proposicidn alterna. La trascendencia de esta
intervencion se ratifica a través de un tamafo del efecto de magnitud
grande equivalente a 0.882 segln el coeficiente de Rosenthal. En la par-
te descriptiva, se verificé una mejora sustancial al elevar la mediana de
la agrupacion experimental desde 8.30 hasta 29.00 puntos, configuran-
do un crecimiento relativo del 249.4%. El anilisis de las tablas cruzadas
demostré una transformacion absoluta, logrando que el 100.0% de los
sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la intervencion,
frente al 100.0% de ubicacién en el nivel bajo de la unidad control. Este
resultado confirma que la capacidad del sistema para anticipar fallos en
la maquinaria mediante el andlisis de patrones de desgaste incipiente
permite programar intervenciones de mantenimiento en momentos 6p-
timos, evitando costosas paradas no planificadas y extendiendo la vida
atil de los equipos, lo cual se traduce en una reduccién significativa de
los costos operativos y en una mejora de la disponibilidad de la planta

productiva.

Se concluye que el aprendizaje automatico genera un efecto sig-
nificativo en la gestién de inventario y demanda en los procesos de ma-
nufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perd, 2025. Este
hallazgo se halla sustentado, inicialmente, por el anélisis intragrupal
que detectd 31 rangos positivos con un estadistico Z de -4.906 y una sig-
nificancia de 0.000. Asimismo, la evaluacién inferencial para muestras

independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney reporté un es-



tadistico Z de -6.914 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo
de la hipétesis nulay la aceptacién de la proposicién alterna. La trascen-
dencia de esta intervencion se ratifica a través de un tamano del efecto
de magnitud grande equivalente a 0.878 segln el coeficiente de Rosen-
thal. En la parte descriptiva, se verificé una mejora sustancial al elevar la
mediana de la agrupacién experimental desde 8.00 hasta 26.00 puntos,
configurando un crecimiento relativo del 225.0%. El andlisis de las ta-
blas cruzadas demostré una transformacion absoluta, logrando que el
100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la
intervencion. La mejora en esta dimension evidencia que la informacién
precisay oportuna generada por el sistema de inspeccién automatizada
permite una planificacion mas efectiva de la produccién y una gestién
mas ajustada de los niveles de inventario, evitando tanto el almacena-
miento de productos defectuosos como el desabastecimiento de mate-
riales de calidad, optimizando asi el flujo de capital de trabajo y redu-

ciendo los costos asociados al almacenamiento.

Se concluye que el aprendizaje automatico genera un efecto signifi-
cativo en la eficiencia operativa y los costos en los procesos de manufac-
tura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Per(, 2025. Este hallazgo
se halla sustentado, inicialmente, por el andlisis intragrupal que detecté
31 rangos positivos con un estadistico Z de -4.898 y una significancia de
0.000. Asimismo, la evaluacién inferencial para muestras independien-
tes mediante la prueba U de Mann-Whitney reporté un estadistico Z de
-6.943 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipétesis
nulay la aceptacién de la proposicion alterna. La trascendencia de esta
intervencidn se ratifica a través de un tamafo del efecto de magnitud
grande equivalente a 0.882 seglin el coeficiente de Rosenthal. En la par-
te descriptiva, se verificé una mejora sustancial al elevar la mediana de
la agrupacién experimental desde 8.00 hasta 28.00 puntos, configuran-

do un crecimiento relativo del 250.0%.



El andlisis de las tablas cruzadas demostré una transformacion ab-
soluta, logrando que el 100.0% de los sujetos evaluados se posicionara
en el nivel alto tras la intervencién. Este resultado confirma que la im-
plementacion del modelo de aprendizaje automatico genera un impacto
directo en la estructura de costos de la empresa, reduciendo significa-
tivamente los gastos asociados a reprocesos, desperdicio de materiales
y tiempos de inspeccidén, mientras que simultineamente incrementa la
productividad del personal al liberarlo de tareas repetitivas de vigilancia

visual para enfocarse en actividades de mayor valor agregado.

Las recomendaciones para la consolidacion y expansion
del sistema de aprendizaje automatico

Se sugiere a la gerencia de la empresa textil establecer ciclos de
reentrenamiento periddico para el modelo de Redes Neuronales Convo-
lucionales utilizando los nuevos datos generados en cada estacion. Esta
accion resulta indispensable para compensar el desgaste natural de los
componentes mecanicos y asegurar que el sistema se adapte a las varia-
ciones inherentes de las fibras naturales. La actualizacidon constante de
los pesos sindpticos garantiza que el método algoritmico mantenga su
precision frente a nuevos lotes de produccién o cambios en los provee-
dores de materia prima. La implementacién de un programa de reentre-
namiento trimestral, o incluso mensual en periodos de alta variabilidad,
permitird que el modelo evolucione junto con el proceso productivo,
manteniendo su capacidad de generalizaciény evitando la degradacién
del rendimiento que ocurre cuando los sistemas de inteligencia artificial
se enfrentan a datos que difieren significativamente de aquellos con los
que fueron entrenados inicialmente.

Asimismo, se recomienda establecer un sistema de monitoreo con-

tinuo de las métricas de desempefio del modelo, que permita detectar



tempranamente cualquier desviacién en su rendimiento y activar los

mecanismos de reentrenamiento de manera proactiva.

Se recomienda ampliar el repositorio digital incorporando un ma-
yor volumen de muestras especificas para las clases de textura irregular
y fibras danadas. Debido a que estas categorias registraron los niveles
de precisién mas bajos (89% y 86% respectivamente) por su similitud
morfoldgica, la ingesta de nuevos lotes de imagenes direccionados per-
mitird al algoritmo discriminar con mayor certeza las anomalias sutiles,
reduciendo la ambigliedad durante la clasificacion automatizada. La
recoleccion de estas muestras deberia realizarse en colaboracién con
los inspectores de calidad de la empresa, quienes pueden identificar
y etiquetar ejemplos representativos de estas categorias durante sus
recorridos rutinarios por la planta. Ademas, se sugiere aplicar técnicas
avanzadas de aumento de datos especificas para estas clases, como de-
formaciones elasticas y variaciones de iluminacién, que incrementen ar-
tificialmente la diversidad del conjunto de entrenamiento sin necesidad

de recolectar un nimero prohibitivamente grande de nuevas imagenes.

Se propone estandarizar estrictamente las condiciones de ilumina-
cién y la posicién de las camaras de monitoreo en todas las estaciones
de manufactura. Dado que el sistema fue entrenado con una resolucion
de 224 x 224 pixeles y procesos de normalizacién especificos, mante-
ner la homogeneidad ambiental en el entorno operativo es vital para
evitar discrepancias matematicas durante la inferencia en tiempo real,
asegurando que las alertas por defectos de tinte o manchas de aceite
se activen con la maxima fidelidad. La implementacién de sistemas de
iluminacién controlada, con lamparas de espectro constante y difusores
que eliminen sombras, junto con la fijacién de las cdimaras en soportes
rigidos que mantengan su posiciény angulo de captura, garantizara que

las imagenes procesadas por el sistema sean comparables con aquellas



utilizadas durante el entrenamiento, manteniendo asf la precisién del

modelo en condiciones operativas reales.

Se sugiere a los futuros investigadores integrar modelos hibridos
que combinen el aprendizaje profundo con algoritmos de reduccién de
dimensionalidad, como el Analisis de Componentes Principales. Esta in-
tegracidn permitiria procesar matrices de datos masivas con mayor velo-
cidad, disminuyendo el tiempo de ejecucién en dispositivos de borde sin
comprometer la exactitud en la deteccién de anomalias superficiales en
entornos de alta velocidad de tejido. La implementacién de estas arqui-
tecturas hibridas podria permitir la instalacién de sistemas de inspec-
cién en puntos criticos de la linea de produccién donde actualmente la
velocidad del proceso impide el anilisis detallado de cada metro de tela,
ampliando asi la cobertura del control de calidad a etapas del proceso

que actualmente permanecen sin monitoreo automatizado.

Se recomienda vincular los diagnésticos visuales emitidos por la
red neuronal con un médulo de aprendizaje por refuerzo en el software
de gestion empresarial. Esta evolucién permitiria que el sistema no solo
identifique la falla, sino que aprenda de las acciones correctivas ejecu-
tadas por los operarios como la calibracion de boquillas o el ajuste de
tensores, consolidando una base de conocimiento para futuras estrate-
gias de mantenimiento prescriptivo que superen el enfoque preventivo
actual. Laintegracién de estos sistemas crearia un ciclo de mejora conti-
nua donde cada intervencidn del operario alimenta el conocimiento del
sistema, que a su vez proporciona recomendaciones cada vez mas pre-
cisas y oportunas, transformando gradualmente la gestién de la planta
hacia un modelo de operacion auténoma donde la inteligencia artificial

y el juicio humano trabajan en sinergia.

Se sugiere desarrollar estudios complementarios que incorporen

variables de sostenibilidad ambiental y huella de carbono vinculadas a



la eficiencia operativa alcanzada. Al haber logrado una disminucién sus-
tancial en las mermas y el desperdicio de tela, es posible cuantificar el
ahorro energéticoy el beneficio ecoldgico, alineando los propésitos de la
manufactura inteligente con los estandares internacionales de respon-
sabilidad corporativa. La documentacién de estos beneficios ambienta-
les no solo fortaleceria la imagen de la empresa ante sus stakeholders,
sino que también proporcionaria argumentos adicionales para justificar
lainversion en tecnologias de inteligencia artificial, demostrando que su
implementacién genera no solo retornos econdmicos sino también be-
neficios sociales y ambientales que contribuyen al desarrollo sostenible

del sector textil.
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