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			Resumen

			 

			La obra explora la implementación del aprendizaje automático en la manufactura textil, abordando los desafíos que enfrenta el sector peruano en términos de eficiencia productiva y calidad. A través de un estudio experimental, se demuestra cómo la integración de algoritmos inteligentes, específicamente redes neuronales convolucionales, permite transformar los procesos productivos mediante la automatización de la inspección visual y la detección de defectos. El texto analiza el impacto de esta tecnología en dimensiones clave como el control de calidad, el mantenimiento predictivo, la gestión de inventario y la eficiencia operativa, evidenciando que la adopción de estas herramientas no solo mejora la productividad, sino que también reduce costos y optimiza el uso de recursos. La obra constituye un referente para la modernización tecnológica del sector textil, demostrando que la inteligencia artificial es un instrumento estratégico para la competitividad industrial.

			Palabras clave: 

			Aprendizaje automático, manufactura textil, redes neuronales, control de calidad, eficiencia operativa

			Abstract

			This work 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, enables the transformation 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 for industrial competitiveness.

			Keywords: 

			Machine learning, textile manufacturing, neural networks, quality control, operational efficiency

			

			Resumo

			Esta pesquisa examina a influência do princípio da convencionalidade na jurisprudência do Tribunal Constitucional do Peru, centrando-se nas sentenças de Habeas Corpus sobre prisão preventiva. O estudo analisa como este princípio, que obriga a harmonizar o direito interno com os padrões interamericanos, é aplicado pelo tribunal para proteger a liberdade pessoal e a presunção de inocência. O trabalho argumenta que a incorporação efetiva desses padrões é crucial para evitar o uso excessivo da prisão preventiva, motivar devidamente as decisões judiciais e priorizar a liberdade como direito fundamental. Conclui-se que a convencionalidade fortalece a proteção dos direitos humanos no sistema de justiça peruano.
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			Introducción

			En el contexto industrial global, los procesos de manufactura exigen la integración del aprendizaje automático para optimizar el uso de recursos y maximizar el valor agregado, dado que autores como Ailisto et al. (2023) señalan que la implementación de estos algoritmos impulsa un crecimiento proyectado del 35% en el valor agregado bruto de economías desarrolladas para el año 2035, evidenciando su capacidad para mitigar ineficiencias operativas mediante la toma de decisiones basada en datos masivos que superan las capacidades de la supervisión humana tradicional. La literatura especializada destaca que el aprendizaje automático abarca un conjunto de técnicas como las redes neuronales convolucionales que moldean la ejecución de los procesos de manufactura al permitir una detección de defectos visuales con una precisión superior al 98%, tal como lo demuestran experiencias en la India según Babu (2025), fundamentándose teóricamente este estudio en los postulados de Sadiku et al. (2025), quienes definen esta tecnología como un subcampo de inteligencia artificial capaz de identificar patrones complejos sin programación explícita para asegurar el cumplimiento de estándares de calidad rigurosos.

			A nivel sudamericano, investigaciones recientes han explorado cómo la aplicación de arquitecturas de aprendizaje profundo afecta el rendimiento de la producción textil, evidenciando que modelos como ResNet50 logran una exactitud del 89.2% en el reconocimiento de patologías en la materia prima según 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 falta de estandarización y fallas en la maquinaria según Ortiz Porras et al. (2022), situación que se replica críticamente en la empresa Amed Industry, donde la ausencia de estas tecnologías ha generado un incremento del 15% en costos operativos y retrasos constantes en las entregas. Este escenario evidencia la necesidad apremiante de adoptar soluciones tecnológicas 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 estándares de calidad y eficiencia acordes con las exigencias del mercado global.

			

			El presente libro tiene como objetivo principal evaluar el efecto del aprendizaje automático en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, mediante una investigación de enfoque cuantitativo con diseño cuasi experimental y nivel explicativo, utilizando un cuestionario validado aplicado en etapas de pre-test y post-test para comparar el estado de la producción antes y después de la intervención, buscando demostrar con rigor estadístico que la incorporación 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 gestión de inventario y demanda, y la eficiencia operativa y costos, cada una de las cuales ha sido evaluada mediante indicadores específicos que permiten cuantificar el impacto de la intervención tecnológica. La metodología empleada incluye la implementación de una red neuronal convolucional con arquitectura ResNet-50, entrenada con un repositorio de 15,487 imágenes de tejidos obtenidas directamente de la línea de producción, lo que constituye una contribución significativa al campo de la manufactura inteligente en el contexto latinoamericano.

			Este trabajo posee valor teórico al validar la aplicabilidad de un modelo algorítmico en un entorno nacional y ofrecerá implicaciones prácticas directas para la empresa Amed Industry, la cual podrá sustituir métodos manuales subjetivos por sistemas predictivos eficientes. Desde la perspectiva metodológica, la investigación aporta innovación mediante la validación de un modelo matemático basado en redes neuronales convolucionales, empleando específicamente la arquitectura ResNet-50 que integra bloques residuales para mitigar el problema de degradación en estructuras profundas de redes neuronales, y utilizando el estadístico U de Mann-Whitney junto con el coeficiente de Rosenthal para asegurar una interpretación válida del efecto, superando la significancia probabilística tradicional y proporcionando medidas del tamaño del efecto que permiten evaluar la magnitud práctica de las mejoras obtenidas.

			

			La trascendencia social de esta investigación se manifiesta en la mejora directa de las condiciones laborales de los colaboradores de la entidad, quienes se benefician de la automatización de la inspección visual que reduce el agotamiento físico y el estrés mental derivado de la vigilancia ininterrumpida de los fardos de tela, permitiendo que el personal se desvincule de tareas monótonas y repetitivas para priorizar labores de mayor valor añadido, como la corrección mecánica y el mantenimiento preventivo, favoreciendo su desarrollo profesional y aumentando su satisfacción laboral. El estudio beneficia también a la comunidad mediante la disminución sustancial del desperdicio de materia prima durante la manufactura textil, ya que la reducción de mermas mitiga el impacto ambiental de la actividad industrial en la región, promoviendo un modelo de sostenibilidad ecológica que es cada vez más exigido por los consumidores y reguladores internacionales, demostrando que la tecnología puede ser un instrumento al servicio del desarrollo humano y no solamente un fin en sí mismo.

			El documento se organiza en seis capítulos que abordan de manera sistemática el problema de investigación, los fundamentos teóricos, la metodología empleada, los resultados obtenidos, el análisis y discusión de los hallazgos, y las reflexiones finales con las correspondientes recomendaciones. El primer capítulo contextualiza la problemática de la manufactura textil en el Perú y presenta el planteamiento del problema, los objetivos y la justificación del estudio. El segundo capítulo desarrolla el marco teórico, abordando los antecedentes internacionales y nacionales, así como los fundamentos conceptuales del aprendizaje automático y los procesos de manufactura. El tercer capítulo detalla la metodología empleada, incluyendo el enfoque, diseño, población, muestra, técnicas e instrumentos de recolección de datos. El cuarto capítulo presenta los resultados obtenidos, tanto del desarrollo del modelo como del análisis cuantitativo. El quinto capítulo analiza y discute los hallazgos a la luz de la literatura especializada. Finalmente, el sexto capítulo presenta las conclusiones y recomendaciones derivadas del estudio, ofreciendo una hoja de ruta para la consolidación y expansión del sistema de aprendizaje automático en la empresa textil Amed Industry y en el sector manufacturero peruano en general.

		

	
		
			

			

			

			Capítulo 1

			El aprendizaje automático como catalizador de la transformación en la manufactura textil

		

	
		
			

			La revolución silenciosa de los datos en la producción industrial contemporánea

			La integración del aprendizaje automático en los procesos de manufactura representa una de las transformaciones más significativas en la historia industrial contemporánea, impulsando un crecimiento proyectado del valor agregado bruto del 35% en Estados Unidos y del 34% en Japón para el año 2035. Este fenómeno evidencia la capacidad de estas tecnologías para revolucionar la producción industrial y optimizar recursos de manera sin precedentes. De manera paralela, países como Alemania anticipan un incremento similar del 29% en su economía debido a la integración de inteligencia artificial en sus sistemas productivos, lo que confirma que esta tendencia global hacia la automatización inteligente busca mitigar las ineficiencias operativas mediante la implementación de modelos predictivos (Ailisto et al., 2023). La penetración de estas tecnologías en el tejido industrial no se limita únicamente a las economías desarrolladas, puesto que naciones como China aplican el conocimiento investigativo en la industria con una participación del 20% en el desarrollo de soluciones tecnológicas para el sector de los procesos de manufactura. Este hecho motiva a industrias en India y 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 et al., 2023). Este fenómeno global evidencia cómo la convergencia entre la ciencia de datos y la ingeniería de producción está redefiniendo los paradigmas tradicionales de la manufactura, desplazando progresivamente los métodos basados en la experiencia empírica hacia enfoques fundamentados en el análisis cuantitativo y la modelización predictiva.

			La relevancia de esta transición tecnológica radica no solamente en el incremento de la productividad, sino también en la capacidad de los sistemas inteligentes para adaptarse dinámicamente a las condiciones cambiantes del entorno productivo, aprendiendo de los patrones históricos y mejorando continuamente su rendimiento a medida que procesan nuevos datos operacionales. Las implicaciones económicas de esta revolución industrial basada en datos son sustanciales, puesto que las empresas que adopten tempranamente estas tecnologías podrán 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 tradicionales enfrentarán crecientes dificultades para mantener su posición en un entorno global cada vez más exigente y competitivo.

			

			El uso de redes neuronales convolucionales en los procesos de manufactura permite alcanzar una precisión superior al 98% en la detección de defectos visuales, lo cual supera ampliamente las capacidades de la inspección manual tradicional. Esta última suele ser subjetiva y propensa a errores debido a la fatiga visual, la variabilidad en los criterios de evaluación y la limitada capacidad de procesamiento de información en tiempo real. Esta mejora sustancial en la calidad se observa específicamente en la industria textil de la India, donde el aprendizaje automático facilita la identificación de anomalías en texturas de tejidos mediante algoritmos de visión por computadora que procesan imágenes para clasificar fallas como agujeros o manchas con una tasa de detección del 98% en sistemas de tejido de punto (Babu, 2025). La superioridad de estos sistemas automatizados sobre la inspección humana no radica únicamente en su mayor precisión, sino también en su capacidad para operar de manera consistente durante largos periodos sin experimentar degradación en el rendimiento, manteniendo estándares de calidad uniformes a lo largo de toda la producción. 

			La integración de estas tecnologías aborda la problemática de la variabilidad en la producción al utilizar modelos de bosque aleatorio que logran una exactitud del 96.2% en el diagnóstico de fallas de maquinaria, 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 automático no solamente mejora la detección de defectos en los productos terminados, sino que también contribuye a prevenir fallos en los equipos productivos, generando un efecto sinérgico que optimiza tanto la calidad del producto como la eficiencia del proceso. La combinación de estas capacidades predictivas y de diagnóstico posiciona al aprendizaje automático como una herramienta fundamental para la industria 4.0, donde la interconexión de sistemas, el análisis de datos en tiempo real y la toma de decisiones autónoma convergen para crear entornos productivos más inteligentes, flexibles y resilientes. Un caso ilustrativo se observa en una planta de ensamblaje automotriz en Alemania, donde la implementación de redes convolucionales para la inspección de soldaduras redujo los defectos en un 40% durante el primer año de operación, liberando a los inspectores humanos para tareas de resolución de problemas más complejas.

			

			Los desafíos y oportunidades de la inteligencia artificial en el tejido productivo latinoamericano

			En el ámbito sudamericano, destaca la implementación de arquitecturas de aprendizaje profundo en Brasil para optimizar la fase inicial de los procesos de manufactura textil mediante la detección automatizada de patologías en cultivos de algodón situados en Minas Gerais. En esta región, el uso de modelos ResNet50 permitió alcanzar una precisión del 89.2% en el reconocimiento de lesiones foliares, superando en aproximadamente un 10% el rendimiento de técnicas tradicionales como las máquinas de vectores de soporte (Ozek et al., 2025). Estos avances evidencian cómo Sudamérica integra tecnologías de visión por computadora para asegurar la calidad de la materia prima esencial, reduciendo la dependencia de la inspección manual propensa a errores. Dado que la variabilidad en las condiciones de campo y la necesidad de grandes conjuntos de datos etiquetados continúan representando desafíos técnicos para la escalabilidad de estos sistemas inteligentes en la industria textil regional (Yang et al., 2025), la experiencia brasileña resulta particularmente ilustrativa de las oportunidades y desafíos que enfrenta la región en su camino hacia la modernización industrial. 

			

			Esta experiencia demuestra que es posible alcanzar niveles de precisión comparables a los de países más desarrollados cuando se adaptan adecuadamente las arquitecturas de aprendizaje profundo a las condiciones locales. No obstante, la implementación exitosa de estas tecnologías requiere no solamente infraestructura computacional adecuada, sino también la formación de capital humano especializado que pueda desarrollar, entrenar y mantener los modelos algorítmicos en el contexto específico de la industria textil latinoamericana. La brecha digital existente en la región, caracterizada por un acceso desigual a tecnologías avanzadas y una limitada penetración de la educación en ciencia de datos, constituye un obstáculo significativo que debe ser abordado mediante políticas públicas orientadas a fortalecer las capacidades tecnológicas locales. Asimismo, es fundamental fomentar la colaboración entre el sector académico, el gobierno y la industria para crear ecosistemas de innovación que permitan escalar estas soluciones a nivel regional. A pesar de estos desafíos, 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 tecnológica efectivos.

			

			La realidad nacional peruana evidencia un escenario crítico para el sector textil, donde la demanda interna se contrajo un 9% junto con una caída del 6% en las exportaciones como resultado de los precios de importación. Esta situación 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 difícil coyuntura se puede constatar al comparar las exportaciones textiles, que alcanzan aproximadamente 2 mil millones de dólares anuales, con las de otros sectores como el agrícola, 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 desperdicios en entornos industriales. En este contexto, la falta de estandarización, las fallas de maquinaria y de sistemas industriales provocan tiempos de ciclo elevados, con una eficiencia inicial de apenas 0.10 unidades por hora hombre, tal como se observa en empresas de confección a nivel nacional. 

			Estas empresas requieren sistemas de gestión capaces de transformar insumos en productos terminados con mayor eficacia para garantizar la sostenibilidad operativa ante las exigencias del mercado global (Ortiz Porras et al., 2022). La situación descrita refleja un problema estructural que afecta a gran parte del tejido empresarial peruano, caracterizado por una limitada adopción de tecnologías avanzadas y una dependencia excesiva de métodos de producción tradicionales que resultan insuficientes para competir en un mercado internacional cada vez más exigente en términos de calidad, plazos de entrega y sostenibilidad ambiental. El sector textil, que históricamente ha sido uno de los pilares de la economía peruana, enfrenta actualmente el desafío de reinventarse mediante la incorporación de tecnologías digitales que permitan mejorar la eficiencia operativa, reducir costos y diferenciar sus productos mediante estándares de calidad superiores. En este contexto, el aprendizaje automático emerge como una alternativa prometedora para abordar las ineficiencias que afectan al sector, ofreciendo herramientas basadas en datos que pueden transformar radicalmente la manera 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 básico de visión artificial para el conteo de prendas, logró reducir sus errores de inventario en un 30% y mejorar la trazabilidad de sus productos.

			

			Diagnóstico situacional y perspectivas de intervención tecnológica en el contexto local

			En la empresa textil Amed Industry, ubicada en Lima, se evidencia una problemática crítica en sus procesos de manufactura donde el personal operativo y los supervisores de planta enfrentan una alta variabilidad en la detección de defectos y una planificación de la producción ineficiente. Esta situación es consecuencia de la dependencia de métodos manuales y la falta de integración tecnológica avanzada, lo cual ocasiona retrasos constantes en las entregas y un incremento del 15% en los costos operativos por reprocesos y desperdicio de materia prima. Las causas principales de esta problemática son la ausencia de algoritmos predictivos que anticipen fallas en la maquinaria y la carencia de sistemas de visión por computadora para el control de calidad en tiempo real. Esta carencia tecnológica trae como consecuencia una pérdida de competitividad frente a empresas que ya han digitalizado sus operaciones y una disminución en la satisfacción del cliente por la inconsistencia en el acabado de las telas. Esta problemática no es exclusiva de Amed Industry, sino que refleja una realidad compartida por numerosas empresas textiles peruanas que enfrentan dificultades para adaptarse a las exigencias de un mercado globalizado donde la calidad y la eficiencia son factores determinantes para la supervivencia empresarial. La dependencia de métodos manuales de inspección y control de calidad, además de ser ineficiente, genera condiciones laborales que pueden afectar la salud y el bienestar de los trabajadores, quienes deben realizar tareas repetitivas y exigentes visualmente durante largas jornadas de trabajo. La implementación de sistemas automatizados basados en aprendizaje automático no solamente mejoraría la eficiencia y calidad de la producción, sino que también contribuiría a crear entornos laborales más seguros y menos estresantes para los operarios. Por esta razón, el presente estudio aportará una solución tecnológica basada en la implementación de un modelo de aprendizaje automático para optimizar los flujos de trabajo, permitiendo predecir errores antes de que ocurran y estandarizar la calidad del producto final, asegurando así la sostenibilidad económica de la empresa.

			

			El planteamiento central de esta investigación se orienta a evaluar el efecto del aprendizaje automático en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perú, 2025, lo cual constituye el objetivo general que guía todo el desarrollo del estudio. Este objetivo se desglosa en cuatro objetivos específicos que abordan dimensiones particulares del impacto tecnológico: evaluar el efecto del aprendizaje automático en el control de calidad, en el mantenimiento predictivo, en la gestión de inventario y demanda, y en la eficiencia operativa y costos de los procesos de manufactura. Cada uno de estos objetivos específicos responde a una problemática concreta identificada en la empresa y permite abordar de manera sistemática las diferentes áreas donde la implementación de algoritmos inteligentes puede generar mejoras significativas. El control de calidad, por ejemplo, se beneficia de la capacidad de las redes neuronales convolucionales para detectar defectos visuales con alta precisión, mientras que el mantenimiento predictivo aprovecha los modelos de series temporales para anticipar fallos en la maquinaria antes de que ocurran. La gestión de inventario y demanda, por su parte, puede optimizarse mediante algoritmos de aprendizaje no supervisado que identifican patrones de consumo y permiten ajustar los niveles de producción en consecuencia, y la eficiencia operativa general mejora gracias a la integración de estos sistemas en un flujo de trabajo coherente y basado en datos. La formulación del problema general de investigación se expresa como: ¿Cuál es el efecto del aprendizaje automático en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perú, 2025? Esta pregunta central se descompone en cuatro problemas específicos que exploran el efecto de diferentes paradigmas del aprendizaje automático: 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 útil para tareas como la clasificación de defectos y la predicción de fallos mecánicos, donde se dispone de información histórica sobre las condiciones que preceden a estos eventos. 

			

			El aprendizaje no supervisado, por el contrario, permite identificar patrones ocultos en los datos sin necesidad de etiquetas previas, lo que resulta valioso para la segmentación de clientes, la detección de anomalías en el proceso productivo y la optimización de la cadena de suministro. El aprendizaje por refuerzo, que entrena agentes inteligentes mediante sistemas de recompensas y castigos, ofrece posibilidades interesantes para la optimización dinámica de los flujos de producción, permitiendo ajustar los parámetros operativos en tiempo real para maximizar la eficiencia. Finalmente, el aprendizaje profundo, representado por arquitecturas como ResNet-50, proporciona la capacidad de procesar datos complejos como imágenes y señales sensoriales, abriendo nuevas posibilidades para el control de calidad automatizado y la monitorización avanzada de procesos.

			La justificación teórica de esta investigación reside en su capacidad para cubrir un vacío de conocimiento en el ámbito nacional, donde la literatura sobre integración algorítmica en la industria textil es limitada y no aborda suficientemente las particularidades del contexto peruano. Al sistematizar información inédita sobre el comportamiento de redes neuronales convolucionales en el sector de manufactura textil peruano, el estudio aporta datos que antes no se conocían, permitiendo que los antecedentes académicos cuenten con una base científica sólida para analizar la relación causal entre el aprendizaje automático y la variabilidad de producción. Este aporte resulta particularmente valioso porque aborda el problema desde un contexto específico que no ha sido explorado previamente con los mismos sujetos evaluados, generando conocimiento contextualizado que puede servir de referencia para futuras investigaciones y aplicaciones prácticas en la región. La investigación reafirma la validez de dos estructuras conceptuales fundamentales: el modelo teórico 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 jerarquías visuales para la detección de fallas en materiales textiles.

			

			 Esta dualidad teórica es necesaria porque el primero aclara las dinámicas operativas de la integración tecnológica en entornos productivos, mientras que el segundo define la construcción algorítmica específica para detectar fallas visuales en los tejidos, generando una nueva perspectiva académica sobre procesos contemporáneos que combina la teoría organizacional con la ingeniería computacional. Por su parte, la justificación metodológica del estudio aporta innovación mediante la validación de un modelo matemático basado en redes neuronales convolucionales, empleando específicamente la arquitectura ResNet-50 que integra bloques residuales para mitigar el problema de degradación en estructuras profundas de redes neuronales. El empleo de lenguajes de programación avanzados y bibliotecas especializadas permite procesar un repositorio digital de quince mil imágenes locales obtenidas directamente de la línea de producción, constituyendo un avance significativo al automatizar la detección de atributos visuales y evitar los procesos manuales laboriosos que tradicionalmente se utilizan en la industria textil peruana. 

			

			El diseño cuasi experimental implementado valida la estrategia de análisis mediante pruebas no paramétricas que se adaptan a distribuciones no asimétricas, utilizando el estadístico U de Mann-Whitney y el coeficiente de Rosenthal para asegurar una interpretación válida del efecto, superando la significancia probabilística tradicional y proporcionando medidas del tamaño del efecto que permiten evaluar la magnitud práctica de las mejoras obtenidas. La adaptación de este método demuestra ser más confiable que la inspección visual tradicional, propensa a la subjetividad y la variabilidad inter-observador, consolidando una metodología sistemática y rigurosa que puede ser replicada en otros contextos industriales similares.

			La trascendencia social de la investigación se manifiesta en la mejora directa de las condiciones laborales del total de 62 colaboradores de la entidad, quienes se benefician de la automatización de la inspección visual que reduce el agotamiento físico y el estrés mental derivado de la vigilancia ininterrumpida de los fardos de tela. Este cambio tecnológico permite que el personal se desvincule de tareas monótonas y repetitivas para priorizar labores de mayor valor añadido, como la corrección mecánica y el mantenimiento preventivo, favoreciendo su desarrollo profesional y aumentando su satisfacción laboral. En suma, el bienestar individual de los trabajadores se incrementa significativamente, creando un entorno laboral más humano y productivo. El estudio beneficia también a la comunidad mediante la disminución sustancial del desperdicio de materia prima durante la manufactura textil, ya que la reducción de mermas mitiga el impacto ambiental de la actividad industrial en la región, promoviendo un modelo de sostenibilidad ecológica que es cada vez más exigido por los consumidores y reguladores internacionales. Esta intervención asegura que los consumidores finales reciban productos de alta calidad, protegiendo sus intereses y fortaleciendo la reputación de la empresa en el mercado. 

			

			El método algorítmico implementado fomenta un equilibrio entre la productividad y el bienestar social en la planta textil actual, demostrando que la tecnología puede ser un instrumento al servicio del desarrollo humano y no solamente un fin en sí mismo, generando un impacto positivo que trasciende los límites de la empresa para beneficiar a toda la cadena de valor textil. La importancia de la investigación se fundamenta en su utilidad práctica para resolver las deficiencias actuales detectadas en los procesos de manufactura mediante la incorporación del aprendizaje automático, lo cual beneficia directamente a la empresa textil Amed Industry al proporcionar una solución tecnológica que transforma la ejecución operativa manual por sistemas digitales inteligentes. Esta transformación genera conocimientos nuevos sobre la interacción real entre ambas variables en el contexto específico de la industria textil peruana, permitiendo que los resultados obtenidos sirvan de base para futuras decisiones gerenciales orientadas a la modernización de la producción nacional y la mejora de la competitividad del sector.

		

	
		
			

			

			Capítulo 2

			El aprendizaje automático en la manufactura textil. Fundamentos teóricos y aplicaciones prácticas

		

	
		
			

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

			La conformación del subcapítulo de antecedentes se sustentó en la sistematización de nueve estudios de alto impacto provenientes de bases como Scopus junto con SciELO, World Scientific, etc., seleccionados por relacionar las variables de aprendizaje automático y procesos de manufactura cumpliendo con la función metodológica de proveer la evidencia previa e indispensable para la futura discusión de resultados, hallazgo que cobra pertinencia al considerar que en el ámbito peruano la investigación es novedosa, habiéndose detectado apenas un estudio nacional con el rigor científico exigido a diferencia de diversas investigaciones de pregrado carentes de profundidad metodológica situación que confirma que la investigación en Amed Industry cubre un vacío de conocimiento mediante una aplicación práctica en el sector textil. La relevancia de este vacío epistemológico resulta particularmente significativa si se considera que la industria textil peruana enfrenta desafíos estructurales que demandan soluciones innovadoras basadas en evidencia científica robusta, y la ausencia de estudios rigurosos en el ámbito local limita la capacidad de las empresas para adoptar tecnologías de vanguardia con la confianza que proporciona la validación empírica previa. La selección cuidadosa de investigaciones internacionales y nacionales que abordan la intersección entre el aprendizaje automático y la manufactura permite construir un marco de referencia sólido que orienta la formulación de hipótesis y la interpretación de los hallazgos futuros, estableciendo así las bases para una contribución original al conocimiento en el campo de la ingeniería textil y la inteligencia artificial aplicada. 

			Este proceso de sistematización de la literatura existente no solo proporciona un contexto académico para la investigación, sino que también permite identificar las tendencias actuales y las áreas de oportunidad para la implementación de soluciones tecnológicas en el sector textil peruano, donde la adopción de tecnologías de inteligencia artificial aún se encuentra en etapas iniciales de desarrollo.

			

			Experiencias internacionales significativas en la implementación del aprendizaje automático

			Kubik et al. (2025), en su estudio desarrollado en Alemania, se propusieron introducir el modelado híbrido profundo (DHM) para permitir un monitoreo de condiciones basado en aprendizaje automático confiable, capaz de operar incluso cuando las condiciones de contorno del sistema fluctúan y conducen a desviaciones aleatorias del proceso, validando su estrategia mediante la predicción del estado de desgaste abrasivo durante una operación de corte con variaciones simultáneas en los parámetros del producto. Para tal fin, analizaron variables de entrada agrupadas en dimensiones de propiedades geométricas del producto semiacabado (espesor de chapa y resistencia a la tracción) y fuerzas del proceso, frente a variables de salida o desempeño como la estimación del estado de desgaste (radios del borde de corte distribuidos en 10 clases de 0.05 a 0.50 mm) y la precisión 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 metodología empleada correspondió a un enfoque cuantitativo de tipo aplicada con un diseño 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 frío DC01 y acero microaleado de mayor resistencia HC 240), generando para cada combinación una matriz de datos de aproximadamente 2800 variables. Las técnicas e instrumentos de recolección incluyeron el uso de arandelas de fuerza piezoeléctricas integradas en el flujo de fuerza directo, cuyas señales fueron digitalizadas a una frecuencia de muestreo de 25 kHz mediante un microcontrolador NI cRIO 9047, empleando posteriormente el Análisis de Componentes Principales (PCA) para la transformación de datos, 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 automático convencional (cML) logró un MAE mínimo de 0.09 µm en la configuración de referencia frente a 0.29 µm del DHM, ante la presencia de un cambio de datos menor, la estrategia de modelado resiliente con DHM mejoró el rendimiento del modelo en un 42.9% en comparación con el enfoque cML, mientras que para cambios de datos excesivos provocados por la sustitución del material, la estrategia flexible basada en la adaptación de dominio (DeepCORAL adaptado) mejoró el rendimiento en un promedio del 61.8% frente al cML y un 49.5% en comparación con el DHM. Finalmente, se concluyó que la implementación de estrategias de modelado resilientes y flexibles, seleccionadas dinámicamente en función de la magnitud del cambio de datos cuantificado por la norma L1, asegura la confiabilidad de los modelos de aprendizaje automático incluso bajo condiciones de proceso drásticamente variables, superando las limitaciones de los métodos tradicionales ante perturbaciones deterministas y aleatorias. Este hallazgo resulta particularmente relevante para la industria textil, donde la variabilidad de las materias primas naturales y las condiciones ambientales cambiantes constituyen desafíos 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 propósito examinar los efectos revolucionarios del aprendizaje automático en la mejora de la calidad textil y la identificación de fallas mediante la revisión de prácticas actuales y la investigación de aplicaciones en reconocimiento de patrones y mantenimiento predictivo. Para tal fin, analizaron variables fundamentales como la detección de defectos en texturas de telas (agujeros, manchas, decoloraciones, tejidos incorrectos), la eficiencia de fabricación y la calidad del producto final, agrupándolas con dimensiones tecnológicas que incluyeron algoritmos de aprendizaje supervisado (Máquinas de Vectores de Soporte [SVM], Árboles de Decisión, k-Vecinos Más Cercanos [k-NN]), enfoques no supervisados (K-Means, DBSCAN, Agrupamiento Jerárquico) y arquitecturas de aprendizaje profundo (Redes Neuronales Convolucionales [CNN], ResNet, U-Net, VGG Net). La metodología empleada integró un enfoque mixto con predominio del análisis experimental y documental, constituyendo una investigación de tipo aplicada y nivel descriptivo-explicativo con un diseño cuasi-experimental para la validación de modelos, utilizando una muestra conformada por conjuntos de datos públicos como el KDD Textile Defect Dataset y un conjunto de datos específico organizado en ocho carpetas con 1,000 fotografías en cada una, abarcando diversas categorías de defectos. 

			

			Las técnicas de recolección y procesamiento de datos incluyeron el uso de sensores IoT, cámaras de alta resolución y la herramienta Image Datastore para el preprocesamiento, aplicando normalización y aumento de datos (rotación, cambio de escala) con imágenes redimensionadas a 224x224 píxeles. Los resultados descriptivos e inferenciales, derivados de una partición de datos del 70% para entrenamiento y 30% para validación, revelaron en la matriz de confusión una alta eficacia del modelo CNN propuesto, alcanzando precisiones por clase notables como 91.7% para la primera categoría, 95.7% para la segunda, 97.7% para la tercera y un pico de 98.0% para la sexta categoría, demostrando que los modelos de aprendizaje profundo superan las limitaciones de la inspección manual y los métodos estadísticos tradicionales. Finalmente, se concluyó que la integración fluida de estas tecnologías, junto con futuras direcciones hacia la computación de borde y el aprendizaje automático cuántico, 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 desafíos similares en términos de infraestructura tecnológica y necesidad de mejorar la competitividad internacional mediante la adopción de soluciones de inteligencia artificial accesibles y escalables, demostrando que es posible lograr mejoras significativas incluso con recursos limitados cuando se enfoca el esfuerzo en áreas de alto impacto 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 podían 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 textiles (categorías de rejilla, alfombra, textura_1 y textura_2) y parámetros de hiperparámetros del modelo (tasa de aprendizaje, filtros, tamaño del kernel), frente a variables de salida y evaluación de desempeño que abarcaron la pérdida de validación basada en la disimilitud estructural (DSSIM), métricas de detección como verdaderos positivos (TP) y falsos negativos (FN), el índice DICE, la estadística J de Youden y el Área Bajo la Curva (AUC). La metodología aplicada se enmarcó en un enfoque cuantitativo experimental, constituyendo una investigación de tipo aplicada y nivel explicativo-comparativo con un diseño experimental longitudinal de entrenamiento y validación de modelos, utilizando una muestra conformada por conjuntos de datos públicos disponibles del MVTec Anomaly Detection Dataset y un conjunto de tejidos, generando específicamente un set de entrenamiento de 8,000 imágenes y un set de validación de 2,000 imágenes mediante aumento de datos. Las técnicas de recolección y procesamiento de datos incluyeron el uso de algoritmos de aprendizaje automático no supervisado mediante una arquitectura de Autocodificador Convolucional (AE), empleando la API de datos de Tensorflow para la manipulación de imágenes y el cálculo de la métrica de Índice de Similitud Estructural (SSIM) como función de pérdida para la segmentación de defectos. Los resultados descriptivos e inferenciales revelaron que la categoría textura_2 obtuvo el mejor rendimiento con un AUC de 0.90 y un índice de Youden de 0.65, seguida por la categoría de rejilla con un AUC de 0.88, mientras que las superficies con patrones fibrosos aleatorios mostraron un desempeño inferior, registrando la alfombra un AUC de 0.84 y la textura_1 el valor más bajo de 0.79, observándose además que la pérdida de validación fue menor en patrones regulares (0.067 para rejilla) en comparación con los irregulares (0.133 para textura_1). Finalmente, se concluyó que aunque los modelos no supervisados eliminan la costosa dependencia del etiquetado de datos para el entrenamiento, presentan dificultades de generalización en patrones con formas orgánicas aleatorias como fibras y aún requieren optimización de umbrales para su despliegue efectivo. Este hallazgo resulta de gran importancia para la industria textil peruana, donde la diversidad de tejidos y la variabilidad de los materiales naturales dificultan la obtención de conjuntos de datos etiquetados exhaustivos, haciendo que los enfoques no supervisados representen una alternativa atractiva aunque con desafíos técnicos significativos que deben ser abordados mediante estrategias de optimización y validación cuidadosas.

			

			Chango Chango et al. (2024), en su estudio realizado en Ecuador, se plantearon el objetivo de analizar la integración del Machine Learning (ML) en sistemas de control predictivo a nivel industrial, revelando una tendencia creciente y prometedora en diversos sectores. Para ello, examinaron variables tecnológicas centradas en técnicas de ML como redes neuronales recurrentes (LSTM), bosques aleatorios (Random Forest), máquinas de vectores de soporte (SVM) y redes neuronales convolucionales (CNN), agrupándolas con dimensiones de aplicación industrial que incluyeron eficiencia energética, precisión de control, productividad y reducción de defectos en sectores como petroquímica, manufactura automotriz, energía renovable y monitoreo ambiental. La metodología empleada correspondió a un enfoque cualitativo con diseño no experimental transversal de tipo documental-descriptivo, estructurado en fases de revisión exhaustiva de literatura en bases como IEEE Xplore, Scopus y Web of Science priorizando el periodo 2019-2024, seguido de un análisis comparativo de casos de estudio. La muestra estuvo conformada por una selección de estudios representativos a nivel global y nacional, destacando casos específicos de empresas como BASF (Alemania), Toyota (Japón), Vestas (Dinamarca), Nestlé (Suiza), Pfizer (EE.UU.), ArcelorMittal (India), BHP (Australia) y Stora Enso (Finlandia), así como aplicaciones locales en la industria petrolera, textil y monitoreo ambiental en Ecuador. Las técnicas de recolección de datos se basaron en la búsqueda sistemática y matrices de análisis comparativo para sintetizar hallazgos. Los resultados descriptivos e inferenciales revelaron mejoras cuantificables significativas, reportando una reducción del 12% en consumo energético y 8% de aumento en rendimiento en petroquímica, una disminución del 15% en defectos de pintura y mejora del 20% en consistencia de color en automoción, un aumento del 7% en producción de energía eólica, y en el contexto ecuatoriano, una precisión del modelo Random Forest superior en un 20% a SVM y 5% a XGBoost para predicción de corrosión, además de una reducción del 97% en tamaño de datos con precisión >90% en monitoreo de calidad del agua. 

			

			Finalmente, se concluyó que la integración de ML en el control predictivo industrial representa una solución transformadora que supera las limitaciones de modelos tradicionales, aunque enfrenta desafíos persistentes como la necesidad de grandes volúmenes de datos de calidad y la interpretabilidad de modelos complejos, sugiriendo una tendencia hacia enfoques híbridos para garantizar robustez y adaptabilidad en la Industria 4.0. La experiencia ecuatoriana, por su cercanía geográfica y similitudes en el contexto de desarrollo industrial, ofrece lecciones valiosas para la implementación de estas tecnologías en el Perú, particularmente 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 adopción exitosa y sostenible.

			

			He et al. (2021), en su estudio desarrollado en Francia y China, se plantearon el propósito de examinar brevemente el estado del arte en la aplicación de técnicas inteligentes para el modelado de procesos de fabricación 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 metodología empleada correspondió a un enfoque cualitativo mediante una revisión sistemática de la literatura, constituyendo una investigación de tipo documental y nivel descriptivo-explicativo con un diseño no experimental retrospectivo basado en el análisis de contenido, donde la muestra estuvo conformada por más de 128 artículos científicos relacionados, estratificados específicamente en procesos de fabricación de hilos (70 artículos), fabricación de tejidos (45 artículos) y procesos de prendas de vestir (13 artículos). 

			Para la recolección de datos se utilizaron técnicas de revisión bibliográfica y matrices de análisis comparativo de documentos, examinando variables de entrada agrupadas en dimensiones de propiedades de la fibra (longitud, resistencia, elongación, micronaire), parámetros del proceso (torsión, velocidad de máquina, temperatura, concentraciones químicas, ajustes de boquillas) y especificaciones del tejido, frente a variables de salida o desempeño como la tenacidad del hilo, vellosidad, espiralidad del tejido, resistencia al estallido, fuerza del color y arrugas en costuras, las cuales fueron evaluadas mediante instrumentos analíticos basados en técnicas de modelado como Redes Neuronales Artificiales (ANN), Lógica Difusa, Sistemas de Inferencia Neuro-Difusa Adaptativa (ANFIS), Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Programación de Expresión Génica (GEP). Los resultados inferenciales y descriptivos revelaron que, en la fabricación de hilos, los modelos SVM mostraron frecuentemente una mejor generalización que las ANN con menor error en conjuntos de datos pequeños, destacando que la reducción de características mediante PCA fue exitosa en 117 modelos revisados, mientras que en la fabricación de tejidos se alcanzaron precisiones notables, reportando un coeficiente de correlación (R) de 99.5% para la predicción de la tasa de rotura de urdimbre en tejeduría, un R=0.998 utilizando modelos ANFIS para el consumo de aire en tejeduría por chorro de aire, y un R=0.991 en la predicción de espiralidad de tejido de punto mediante sistemas expertos difusos, además de obtener en los procesos de confección un error de solo 0.786% en la estimación de tiempos de corte y un R=0.884 para la predicción del fruncido de costuras. 

			

			Finalmente, se concluyó que las técnicas inteligentes gestionan las complejidades no lineales y las intrincadas interrelaciones de factores mejor que los métodos tradicionales, aunque se identificó una limitación cuantitativa de datos disponibles que sugiere la necesidad futura de plataformas de intercambio de información y métodos de extracción de características más robustos para trabajar establemente con datos limitados. La amplitud y profundidad de esta revisión sistemática proporciona un marco de referencia invaluable para entender las aplicaciones específicas del aprendizaje automático en cada etapa de la cadena productiva textil, desde la transformación de la fibra hasta la confección final de prendas, ofreciendo una guía detallada para la selección de algoritmos según la naturaleza del problema a resolver.

			Anowar et al. (2021), en su investigación desarrollada en Canadá, se plantearon el propósito de explorar conceptual y empíricamente los algoritmos de extracción de características más representativos para abordar la maldición de la dimensionalidad, evaluando su eficacia en la mejora de la calidad de los datos. Para ello, examinaron variables tecnológicas centradas en algoritmos de reducción de dimensionalidad (FEAs) agrupándolas 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 desempeño como la precisión de clasificación, tiempo de ejecución y significancia estadística. La metodología empleada correspondió a un enfoque cuantitativo, de tipo aplicada y nivel explicativo-comparativo, con un diseño experimental de validación cruzada, donde la muestra estuvo conformada por tres conjuntos de datos complejos del sector público obtenidos de repositorios como UCI y PhysioNet, específicamente los datasets ECG200 (96 características), Arcene (10,000 características) y Human Activity Recognition (561 características). Las técnicas de recolección y procesamiento de datos incluyeron el uso del kit de herramientas Scikit-learn y clasificadores SVM con kernel RBF, aplicando métricas de correlación y análisis de potencia. Los resultados descriptivos e inferenciales revelaron que en el dataset ECG200 el método KPCA alcanzó el mejor F1-score con un 93.03%, mientras que en el dataset de alta dimensionalidad Arcene, el algoritmo LE logró un 84.82% superando significativamente la precisión base del 63%, y en el contexto multiclase del dataset HAR, el LDA obtuvo un rendimiento superior del 98.48% reduciendo el tiempo de procesamiento de 156,090 ms a solo 1,244.8 ms. 

			

			Finalmente, se concluyó que los métodos de extracción de características no lineales y basados en variedades generalmente superan a los lineales y de proyección aleatoria en términos de calidad de datos y precisión, demostrando que la reducción adecuada de dimensiones es esencial para el aprendizaje robusto en conjuntos de datos complejos. Este estudio resulta particularmente relevante para el campo de la manufactura textil, donde los datos de sensores y sistemas de visión generan conjuntos de datos de alta dimensionalidad que pueden afectar negativamente el rendimiento de los modelos predictivos si no se aplican técnicas adecuadas de reducción de características, lo que subraya la importancia de incluir esta etapa en el pipeline de procesamiento de datos.

			

			Dzulfikri et al. (2021), en su estudio desarrollado en Taiwán, se plantearon el objetivo de aplicar métodos de aprendizaje métrico profundo para superar las restricciones de flexibilidad y precisión en el diagnóstico de condiciones de herramientas de estampado, comparando métodos de probabilidad, contraste y redes de tripletes. Para ello, analizaron variables de entrada agrupadas en dimensiones de señales de vibración y características mecánicas extraídas mediante módulos de extracción de características (FEM), frente a variables de salida o desempeño categóricas definidas en siete clases que incluyeron la condición saludable y diferentes grados de desgaste (leve y severo) en tres posiciones de la matriz, utilizando incrustaciones para medir similitudes entre pares positivos y negativos. 

			La metodología empleada correspondió a un enfoque cuantitativo, constituyendo una investigación de tipo aplicada y nivel explicativo-comparativo con un diseño experimental que simuló escenarios de escasez de datos e inyección de ruido gaussiano, donde la muestra estuvo conformada por un conjunto de datos de vibración de troqueles de estampado progresivo obtenidos de una máquina LCP-60H de 60 toneladas procesando acero SPCC, totalizando 280 muestras por cada una de las 7 clases evaluadas. Las técnicas e instrumentos de recolección de datos incluyeron el uso de acelerómetros con una tasa de muestreo de 25.6 kHz, convirtiendo las señales del dominio del tiempo a la frecuencia y normalizándolas, para luego ser procesadas mediante arquitecturas de redes neuronales convolucionales 1D (CNN) implementadas en Tensorflow 2.0 con hardware GPU NVIDIA RTX2080 Ti. Los resultados descriptivos e inferenciales revelaron que la red de tripletes demostró ser la más efectiva, alcanzando precisiones de aproximadamente 96.0%, 95.94% y 95.75% con estrategias de lote semiduro, duro y margen suave respectivamente bajo una relación señal-ruido de -2 dB, mientras que en pruebas con un 20% de clases no vistas, la red de tripletes y el método de entropía cruzada binaria lograron precisiones similares de 80.44% y 80.31% respectivamente, superando ampliamente a la función de pérdida de margen máximo que registró la precisión más baja con un 72.14%. Finalmente, se concluyó que la red de tripletes proporcionó los resultados más favorables en general, siendo la más adecuada para el diagnóstico con datos de entrenamiento limitados y presencia de ruido, aunque se observó que su capacidad de generalización ante clases nuevas requiere ser mitigada con volúmenes de datos adicionales. Este enfoque resulta prometedor para aplicaciones en la industria textil donde la recopilación de datos etiquetados para todos los posibles tipos de fallas es prohibitivamente costosa o técnicamente inviable, ofreciendo una alternativa viable para el diagnóstico de condiciones de maquinaria con conjuntos de datos limitados.

			

			Goldman et al. (2021), en su investigación desarrollada en Israel y Estados Unidos, tuvieron como propósito explicar el funcionamiento interno de un clasificador in situ dado para predecir la calidad de las soldaduras en pestañas de batería soldadas por ultrasonido, analizando para ello variables predictoras configuradas por señales temporales de entrada que incluyeron el transformador diferencial variable lineal (LVT), la potencia entregada (PWL) y la firma acústica (ASO), las cuales fueron procesadas para determinar la variable dependiente de calidad de la soldadura categorizada binariamente en buena o mala, agrupando estas dimensiones bajo técnicas de evaluación de Inteligencia Artificial Explicable (XAI) mediante Mapas de Activación de Clases (CAM) y mapas de saliencia basados en gradientes contrastivos. La metodología empleada correspondió a un enfoque cuantitativo de tipo aplicada y nivel explicativo, bajo un diseño experimental retrospectivo centrado en el análisis de modelos de aprendizaje profundo tipo caja negra (Red Neuronal Convolucional 1D), utilizando una muestra extraída de un conjunto de datos históricos masivos de la planta de ensamblaje de baterías de Brownstown, conformada específicamente por un subconjunto aleatorio dividido en 9,587 muestras para entrenamiento y 2,400 muestras de soldadura para prueba, cuya recolección de datos se realizó mediante instrumentación de sensores en el proceso de soldadura ultrasónica que adquirieron señales a 100 kHz. Los resultados descriptivos e inferenciales revelaron que el clasificador obtuvo un área bajo la curva ROC de 0.77 y una precisión global de 0.78, detallando en la matriz de confusión 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 logró una precisión del 63% con un 37% de falsos negativos, demostrando visualmente a través de CAM que picos azules en la señal PWL se correlacionaban con buena calidad y formas de campana verdes en la señal acústica con mala calidad. Finalmente, se concluyó que los métodos de IA explicable permiten interpretar las predicciones aprendidas en el dominio de la fabricación al visualizar características esperadas más allá de métricas numéricas simples, validando que las activaciones profundas en la red son estables y se enfocan en segmentos de información crítica, lo cual es esencial para generar confianza y facilitar la adopción de estas tecnologías por parte de los ingenieros de control de procesos. La relevancia de este estudio para la industria textil radica en su demostración de que los modelos de aprendizaje profundo pueden ser interpretados y validados por expertos humanos, superando una de las principales barreras para la adopción de estas tecnologías en entornos industriales tradicionales donde la confianza en los sistemas automatizados es fundamental para su aceptación.

			

			Ortiz Porras et al. (2022), en su estudio realizado en Perú, se plantearon el objetivo de proponer e implementar un modelo de gestión basado en herramientas de manufactura esbelta para mejorar la productividad en una empresa de confección de ropa ignífuga, 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, agrupándolas con dimensiones de mejora continua bajo la metodología DMAIC que incluyeron herramientas como 5S, hojas de instrucción, mapeo de flujo de valor (VSM) y mantenimiento productivo total (TPM), frente a variables de salida o desempeño como la productividad hombre-hora, la eficiencia global del equipo (OEE) y el tiempo de entrega (lead time). La metodología empleada correspondió a un enfoque cuantitativo de tipo aplicada y nivel explicativo con un diseño pre-experimental de pre-test y post-test con un solo grupo, utilizando una muestra conformada por 180 camisas ignífugas equivalentes a un mes de producción, de la cual se seleccionó 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 recolección de datos incluyeron diagramas de operaciones, estudios de tiempos y movimientos, listas de verificación para 5S y registros de mantenimiento, procesados mediante estadística descriptiva e inferencial con software Minitab 2018 para validar hipótesis mediante la prueba t de Student. Los resultados descriptivos e inferenciales revelaron que la implementación del modelo logró incrementar el nivel de cumplimiento de las 5S del 42% al 89%, reducir el tiempo estándar de fabricación de 64.615 a 50.559 minutos, aumentar el OEE del 56% al 84% tras aplicar TPM, y mejorar la productividad del área de producción 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 hipótesis. Finalmente, se concluyó que el modelo de gestión propuesto, validado por juicio de expertos con una V de Aiken del 100%, es efectivo para mejorar la productividad en empresas de confección al reducir tiempos improductivos, optimizar el uso de recursos y fomentar una cultura de orden y mejora continua. Este estudio nacional proporciona un contexto relevante para la investigación en Amed Industry, demostrando que las intervenciones basadas en enfoques sistemáticos de mejora pueden generar resultados significativos en el sector textil peruano, aunque con limitaciones en cuanto a la integración de tecnologías digitales avanzadas que podrían potenciar aún más los resultados obtenidos.

			

			Fundamentos teóricos del aprendizaje automático en el contexto industrial

			Definiciones y conceptualizaciones fundamentales del aprendizaje automático

			Sadiku et al. (2025), el aprendizaje automático constituye un subcampo de inteligencia artificial que emplea algoritmos entrenados con conjuntos de datos para crear modelos capaces de ejecutar tareas complejas como categorización o análisis predictivo sin intervención humana directa ni instrucciones explícitas preprogramadas. Esta definición resalta la autonomía operativa que caracteriza a los sistemas de aprendizaje automático, diferenciándolos de los enfoques de programación tradicional donde cada instrucción debe ser especificada manualmente por el desarrollador. En relación a la anterior teoría, Rai et al. (2021), conciben esta tecnología como un componente esencial para la sostenibilidad industrial que utiliza modelos matemáticos de ingeniería junto con gestión avanzada para procesar datos complejos permitiendo optimizar operaciones de manufactura mientras se reduce el impacto ambiental mediante decisiones automatizadas precisas. 

			Esta perspectiva amplía la comprensión del aprendizaje automático más allá de sus capacidades técnicas para enmarcarlo como un instrumento 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 volúmenes de datos pequeños o masivos facilitando la extracción de patrones útiles que optimizan la toma de decisiones estratégicas y operativas dentro de entornos productivos modernos y digitales. Este enfoque enfatiza la capacidad del aprendizaje automático para manejar conjuntos de datos de diversas magnitudes y complejidades, adaptándose a las necesidades específicas de diferentes aplicaciones industriales. Según Heaton (2017), dicha metodología permite a las computadoras aprender a partir de la experiencia y entender el mundo mediante una jerarquía de conceptos donde cada elemento se define a través de su relación con otros más simples eliminando la necesidad de conocimientos subjetivos humanos. Esta conceptualización resalta la naturaleza jerárquica del aprendizaje profundo, donde los conceptos complejos se construyen a partir de representaciones más simples aprendidas automáticamente. 

			

			Mediante el criterio de Shalev-Shwartz & Ben-David (2013), el aprendizaje automático se refiere a la detección automatizada de patrones significativos en los datos para predecir propiedades de elementos desconocidos basándose en muestras estadísticas aleatorias significativas que permiten a las máquinas ejecutar tareas inteligentes con alta precisión. Bajo un criterio propio se define que el aprendizaje automático es una rama de la inteligencia artificial que utiliza modelos matemáticos para procesar datos históricos detectando patrones subyacentes que facultan a los sistemas computacionales para ejecutar tareas cognitivas complejas y optimizar procesos industriales mediante la mejora continua del desempeño sin requerir instrucciones específicas. Esta definición integradora captura la esencia del aprendizaje automático como un proceso iterativo de mejora continua que transforma datos históricos en capacidades predictivas y prescriptivas para la optimización industrial, proporcionando un marco conceptual que guía la implementación práctica de estas tecnologías en entornos productivos reales.

			

			Características operativas del aprendizaje automático en entornos industriales

			En el siguiente apartado se describen las características que definen la operatividad del aprendizaje automático dentro del entorno industrial los cuales facultan a los sistemas computacionales para procesar información masiva y generar predicciones precisas que optimizan la eficiencia de la cadena de producción textil mediante un modelo adaptativo inteligente. La detección autónoma de anomalías superficiales constituye una capacidad fundamental que faculta a los sistemas de inspección visual para examinar minuciosamente la superficie de los materiales procesados mediante el uso de una red neuronal convolucional que logran tasas de precisión superiores al 90% en la clasificación de irregularidades visuales complejas (Antosz et al., 2024), lo cual facilita la identificación temprana de fallas críticas 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 estándares técnicos lleguen al cliente final gracias a la integración continua de datos provenientes de sensores ópticos y mediciones de calidad en tiempo real que alimentan el modelo predictivo para reducir las pérdidas por productos no conformes (Tercan & Meisen, 2022). 

			La extracción jerárquica de características latentes permite que el procesamiento de la información se realice a través de múltiples capas de algoritmos profundos que imitan la estructura neuronal biológica para descomponer datos complejos en representaciones abstractas de manera automática sin intervención humana directa (Alzubaidi et al., 2021), eliminando con ello la necesidad de una ingeniería de características manual laboriosa al permitir que el sistema determine por sí mismo qué atributos son matemáticamente relevantes para la clasificación o predicción mediante técnicas avanzadas de reducción de dimensionalidad que preservan la estructura global de los datos originales mientras descartan el ruido irrelevante proveniente de las señales de entrada masivas generadas por la maquinaria industrial (Anowar et al., 2021). La interpretabilidad de las decisiones algorítmicas responde a la necesidad de comprender el razonamiento lógico detrás de las predicciones automáticas, impulsando el desarrollo de métodos explicativos que visualizan cómo la red neuronal priorizan ciertas señales de entrada sobre otras para tomar decisiones críticas dentro de la línea de producción garantizando con ello que los operadores humanos puedan confiar plenamente en las recomendaciones automatizadas al disponer de interfaces intuitivas que muestran las correlaciones causales claras entre los parámetros de producción ajustados y los resultados de calidad obtenidos en los sistemas ciberfísicos integrados facilitando así una supervisión humana efectiva sobre la inteligencia artificial (Goldman et al., 2021). 

			

			La flexibilidad ante el desplazamiento de datos constituye otra característica 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 físicas de la materia prima mediante el aprendizaje de métricas de distancia profunda que evalúan la similitud entre nuevos estados operativos (Dzulfikri et al., 2021), lo que asegura la continuidad operativa eficiente incluso cuando ocurren desviaciones significativas en la distribución estadística de los datos de entrada o perturbaciones externas que normalmente degradarían el rendimiento de los sistemas de control convencionales permitiendo una operación fiable bajo condiciones de incertidumbre mediante estrategias de modelado híbrido profundo (Kubik et al., 2025). Finalmente, la optimización paramétrica en tiempo real facilita el ajuste dinámico y simultáneo de múltiples variables operativas críticas tales como la velocidad de corte o la temperatura de curado para minimizar la incidencia de defectos basándose en el análisis histórico de patrones de falla (Kim et al., 2024), logrando de esta forma un equilibrio óptimo entre la eficiencia productiva y la calidad del producto final al utilizar algoritmos de ensamble como árboles ensacados o potenciación de gradiente que identifican las configuraciones ideales para cada lote de fabricación específico reduciendo drásticamente los desperdicios y la necesidad de reprocesos costosos en entornos de manufactura de alta precisión (Antosz et al., 2024).

			

			Figura 1. Características de A.A
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Importancia estratégica del aprendizaje automático en la manufactura contemporánea

			La importancia del aprendizaje automático en los procesos de manufactura se manifiesta en su capacidad para procesar flujos masivos de información industrial con enfoque predictivo que maximiza la eficiencia operativa mediante la identificación temprana de patrones de falla y la optimización automática de parámetros críticos (Sadiku et al., 2025), lo cual resulta indispensable para elevar la calidad del producto final al reducir drásticamente los errores humanos durante la inspección visual y minimizar los tiempos de inactividad no planificados gracias a la implementación de un modelo algorítmico avanzado que aseguran la continuidad del flujo productivo (Ani, 2024), garantizando así una ventaja competitiva sostenible basada en la toma de decisiones fundamentada en datos reales y precisos que impulsan la innovación tecnológica (Ramesh et al., 2025). Esta importancia se ve reforzada por la capacidad del aprendizaje automático para transformar la gestión de la producción, pasando de enfoques reactivos basados en la corrección de errores a modelos proactivos donde el sistema puede anticipar y prevenir fallas antes de que afecten la calidad del producto o la continuidad operativa. En el contexto específico de la industria textil peruana, donde las empresas enfrentan presiones competitivas crecientes y limitaciones en la disponibilidad de personal altamente calificado, la adopción de tecnologías de aprendizaje automático representa una oportunidad estratégica para cerrar la brecha tecnológica con competidores internacionales y mejorar la sostenibilidad económica del sector, permitiendo a las empresas no solo sobrevivir sino prosperar en un mercado global cada vez más exigente y tecnificado.

			

			Aprendizaje supervisado. Fundamentos y aplicaciones en la manufactura textil

			Definición y propósitos del aprendizaje supervisado

			El aprendizaje supervisado se define como el proceso de entrenamiento de algoritmos computacionales mediante la utilización de conjuntos de datos previamente etiquetados donde cada variable de entrada se encuentra vinculada de manera explícita a una salida correcta conocida, lo cual faculta al sistema para construir una función matemática capaz de mapear con alta fidelidad la relación existente entre los parámetros productivos y los resultados de calidad esperados, permitiendo así la predicción de eventos futuros o la categorización de nueva información con una precisión que se perfecciona iterativamente conforme se procesan mayores volúmenes de ejemplos durante la fase de instrucción tal como lo establecen Sadiku et al. (2025), quienes argumentan que este paradigma depende intrínsecamente de la disponibilidad de registros históricos de fallas y condiciones operativas validadas por expertos para guiar el ajuste de los parámetros internos del modelo hacia la identificación de patrones multidimensionales complejos que resultarían imperceptibles para el análisis humano convencional en entornos de hilado o tejido (Suniya & Gour, 2021). El objetivo de esta dimensión radica en dotar a los sistemas de manufactura de una capacidad predictiva y clasificatoria que permita anticipar desviaciones en los estándares de calidad antes de que se conviertan en pérdidas materiales significativas mediante el monitoreo constante de las variables del proceso y la comparación en tiempo real con los patrones aprendidos durante la fase de entrenamiento supervisado buscando no solo la detección de fallas sino la optimización integral de los recursos productivos al relacionar los parámetros de entrada de la maquinaria con las propiedades físicas resultantes del tejido (Metin & Bilgin, 2024). 

			

			Abdelrazek et al. (2025) señalan que la finalidad última es transformar la gestión de la producción pasando de un enfoque reactivo basado en la corrección de errores postproducción a un modelo proactivo donde el sistema inteligente puede sugerir ajustes en la configuración de los equipos para mantener la estabilidad del proceso asegurando así que las especificaciones del cliente se cumplan de manera rigurosa y constante sin depender exclusivamente de la intervención humana para cada micro-ajuste necesario durante la operación continua de los telares o máquinas de teñido. Este propósito se alinea con la necesidad de reducir la brecha entre la planificación de la producción y la ejecución real en planta facilitando una toma de decisiones basada en evidencia cuantitativa que resulta en una reducción drástica de los productos no conformes y una mejora sustancial en los tiempos de entrega al mercado (Yosephine et al., 2024).

			

			Las características operativas del aprendizaje supervisado se distinguen por su alta dependencia de la calidad y cantidad de los datos etiquetados, requiriendo procesos exhaustivos de ingeniería donde se seleccionan y transforman las variables más relevantes como la tensión del hilo o la velocidad del huso para alimentar algoritmos específicos entre los que destacan las máquinas de vectores de soporte y las redes neuronales convolucionales, las cuales han demostrado una eficacia particular en el reconocimiento de imágenes para la detección de defectos visuales en las superficies textiles (Ferreira et al., 2024). Ördek et al. (2024) explican que estos modelos se caracterizan por tener una etapa de entrenamiento computacionalmente intensiva seguida de una etapa de inferencia rápida lo cual los hace ideales para aplicaciones en tiempo real donde la velocidad de respuesta es crítica para evitar la producción continua de material defectuoso, diferenciándose de otros enfoques por su estructura de aprendizaje guiado que permite a los ingenieros validar y ajustar el rendimiento del modelo utilizando métricas específicas como la matriz de confusión o el error cuadrático medio antes de su implementación total. 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 algodón o la lana presentan variaciones inherentes que difícilmente pueden ser modeladas mediante ecuaciones lineales simples o reglas deterministas fijas exigiendo modelos flexibles y adaptables que evolucionen con el proceso productivo (Satinet & Fouss, 2022). La relevancia de la implementación del aprendizaje supervisado se establece en su capacidad para redefinir los estándares de competitividad y sostenibilidad de las empresas textiles al permitir una reducción significativa en el desperdicio de materias primas y energía gracias a la detección temprana de anomalías y la optimización de los parámetros de proceso lo cual contribuye directamente a la viabilidad económica y al cumplimiento de las normativas ambientales cada vez más estrictas en el mercado global (Tercan & Meisen, 2022). Por otro lado, Ozek et al. (2025) argumentan que la relevancia de esta tecnología trasciende la mera eficiencia operativa al habilitar la personalización masiva de productos y 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 excelencia en la manufactura ni incurrir en costos prohibitivos asociados a la reingeniería constante de los procesos. La adopción de estos sistemas inteligentes representa un paso decisivo hacia la modernización tecnológica del sector textil facilitando la transición hacia fábricas inteligentes donde el conocimiento experto se digitaliza y se preserva dentro de los algoritmos asegurando la continuidad y consistencia de la calidad independientemente de la rotación del personal o las fluctuaciones en las condiciones operativas externas consolidando así una ventaja estratégica basada en la inteligencia de datos y la automatización cognitiva (Mahamud et al., 2025).

			

			Indicadores esenciales del aprendizaje supervisado

			Sadiku et al. (2025) determinan que los indicadores esenciales de esta dimensión comprenden el entrenamiento con datos históricos, el cual utiliza registros pasados de producción de telas para instruir al algoritmo facilitando la ejecución de la clasificación de defectos o Classification ML que otorga al modelo la capacidad de etiquetar imágenes en categorías críticas como defecto de tinte, rotura o mancha de aceite, complementándose con la regresión de parámetros o Regression ML cuya función permite predecir valores numéricos continuos tales como la tensión ideal del hilo en respuesta a variables ambientales para optimizar el control predictivo en la línea de manufactura.

			

			Figura 2. Indicadores de A.S
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			Nota: Córdova Guerrero (2026), a partir del Journal Academic de Sadiku et al. (2025).

			El entrenamiento con datos históricos se define como el proceso fundamental de transferencia de conocimiento empírico acumulado hacia los algoritmos de inteligencia artificial mediante la ingesta sistemática de grandes volúmenes de registros operativos previos que contienen variables de entrada y sus correspondientes resultados de calidad conocidos, lo cual permite a los modelos computacionales discernir patrones matemáticos subyacentes en el comportamiento de la maquinaria y los materiales a lo largo del tiempo estableciendo una línea base de desempeño que faculta al sistema para realizar inferencias precisas sobre futuros eventos productivos sin depender exclusivamente de la programación explícita de reglas lógicas 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 digitales estáticos de producción en activos dinámicos de aprendizaje que capturan la complejidad inherente a la fabricación de tejidos, donde factores como la humedad ambiental, la tensión del hilo y la velocidad del telar interactúan de maneras no lineales que solo pueden ser decodificadas a través del análisis exhaustivo de antecedentes históricos validados (Mozaffar et al., 2021). La operatividad de este indicador se manifiesta a través de la integración profunda entre los sistemas de planificación de recursos empresariales y las arquitecturas de aprendizaje automático, donde los flujos de datos provenientes de sensores IoT instalados en la maquinaria textil se consolidan con los reportes de control de calidad generados manualmente por los inspectores durante periodos operativos anteriores creando así un repositorio estructurado que sirve como material didáctico para el algoritmo, el cual procesa iterativamente esta información para ajustar sus parámetros internos buscando minimizar la discrepancia entre sus estimaciones y la realidad histórica registrada (Azevedo et al., 2022). 

			

			La eficacia del entrenamiento depende directamente de la integridad y la granularidad de los registros almacenados en las bases de datos de la compañía textil, requiriendo procesos previos de limpieza y normalización para asegurar que las series temporales de producción reflejen fielmente las condiciones normales de operación y los eventos de falla pasados, permitiendo al modelo distinguir entre variaciones aleatorias del proceso y desviaciones sistemáticas que preceden a la aparición de defectos en la tela (Sadiku et al., 2025). Las características distintivas del entrenamiento con datos históricos incluyen su naturaleza iterativa y dependiente del volumen de información disponible, donde la precisión del modelo tiende a incrementar conforme se le alimenta con una mayor diversidad de escenarios productivos pasados abarcando desde lotes de producción estándar hasta condiciones atípicas o cambios en la materia prima, lo que dota al sistema de una capacidad de generalización necesaria para enfrentar la variabilidad propia de los insumos naturales como el algodón (Nasim et al., 2024). Este proceso se caracteriza también por requerir una supervisión humana experta en la etapa inicial para validar que las etiquetas históricas asociadas a cada registro de producción sean correctas, evitando así que el algoritmo aprenda patrones erróneos derivados de clasificaciones manuales imprecisas o registros incompletos que podrían sesgar las predicciones futuras hacia falsos positivos o negativos en la detección de fallas (Li et al., 2022). 

			

			La importancia de este indicador reside en su función habilitadora para la transición desde un mantenimiento correctivo o preventivo hacia un enfoque plenamente predictivo dentro de la industria textil, dado que el análisis profundo de los datos históricos permite identificar correlaciones ocultas entre variables de proceso aparentemente desconectadas y la aparición de defectos específicos, facilitando la anticipación de problemas de calidad antes de que se materialicen físicamente en el producto final, lo cual optimiza el uso de recursos y reduce drásticamente los costos asociados a los retrabajos y desperdicios de material (Servi et al., 2024). Este proceso resulta vital para la preservación del conocimiento técnico de la empresa, el cual queda codificado dentro de los modelos predictivos asegurando que la experiencia operativa no se pierda con la rotación del personal sino que se capitalice y se perfeccione continuamente a través del reentrenamiento periódico con nuevos datos históricos generados día a día consolidando una ventaja competitiva sostenible basada en la inteligencia de datos y la mejora continua de los procesos de manufactura (Zohuri, 2023).

			La clasificación de defectos se define conceptualmente como un procedimiento computacional avanzado orientado a la categorización automática de imágenes digitales o datos sensoriales en clases taxonómicas predefinidas basándose en la identificación algorítmica de patrones visuales complejos y características distintivas aprendidas durante una fase de entrenamiento supervisado (Sadiku et al., 2025), lo cual permite asignar una etiqueta semántica específica tal como defecto de tinte, rotura o mancha de aceite a cada muestra analizada con un grado de certeza probabilística que supera las capacidades de discriminación de la inspección óptica convencional al transformar la información de píxeles no estructurados en diagnósticos industriales concretos (Nguyen et al., 2021). Este mecanismo de inferencia lógica sofisticado permite que el modelo no se limite a señalar la mera presencia de una anomalía binaria, sino que despliegue una capacidad cognitiva artificial para discriminar entre múltiples tipologías de fallas basándose en el análisis vectorial de la topología, la textura y la coloración de las irregularidades detectadas en la superficie del tejido, operando bajo una función matemática de mapeo que correlaciona las entradas visuales con las categorías de error conocidas por los expertos humanos para facilitar la toma de decisiones automatizada en el control de calidad (Blondheim, 2022). 

			

			El propósito fundamental de implementar esta capacidad tecnológica en el entorno productivo se centra en la automatización integral del reconocimiento y etiquetado de fallas específicas con la finalidad de sustituir la evaluación subjetiva y propensa al error del operador humano por un estándar objetivo y repetible que pueda operar a las altas velocidades de las líneas de manufactura modernas, garantizando que cada metro de tela sea evaluado bajo los mismos criterios rigurosos para diferenciar con precisión entre imperfecciones tolerables y defectos críticos que comprometen la integridad estructural o estética del producto final (Thakur et al., 2025). La aplicación de este indicador busca trascender la simple detección de productos no conformes para generar una inteligencia operativa detallada que permita a los ingenieros de planta rastrear el origen preciso de cada tipo de falla, ya sea un problema mecánico en la tensión del hilo que causa roturas o una desviación química en el proceso de teñido que genera inconsistencias de color, facilitando así una intervención correctiva focalizada que ataca las causas raíz de la variabilidad del proceso en lugar de simplemente filtrar los resultados negativos al final de la línea productiva (Mehregan et al., 2025). Este indicador se distingue operativamente por el despliegue de la arquitectura de red neuronal profunda que posee la facultad inherente de extraer jerarquías de características visuales de forma autónoma, donde las capas iniciales del modelo detectan bordes y texturas simples mientras que las capas profundas consolidan esta información para reconocer formas complejas asociadas a defectos específicos, funcionando mediante la asignación de vectores de probabilidad a cada clase posible lo que permite al sistema emitir un juicio basado en el nivel de confianza calculado para cada etiqueta predicha, discriminando eficazmente entre fallas morfológicamente similares pero de origen distinto (Theodosiou et al., 2023). 

			

			Este proceso se caracteriza además por su estricta dependencia de una base de datos de entrenamiento balanceada y diversa que contenga ejemplos representativos y variados de cada categoría de defecto para evitar sesgos en la clasificación, dado que la precisión del modelo para distinguir sutilmente entre una mancha de aceite y una sombra depende directamente de la calidad y variedad de las imágenes etiquetadas que se le hayan proporcionado durante su fase de aprendizaje, requiriendo un ajuste fino constante de los hiperparámetros para equilibrar la sensibilidad y la especificidad del sistema ante las variaciones naturales y las nuevas tipologías de defectos que surgen con el cambio de materiales (van Vuuren, 2024). La relevancia estratégica de la clasificación automática de defectos reside en su impacto transformador sobre la eficiencia operativa global y la rentabilidad financiera de la empresa textil, dado que la identificación precisa y rápida del tipo de defecto permite activar protocolos de respuesta inmediata y diferenciada que minimizan el desperdicio de material valioso y reducen drásticamente los tiempos de inactividad de la maquinaria al proporcionar alertas tempranas sobre desviaciones específicas 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 lleguen al cliente final, lo cual protege la reputación de la marca y reduce significativamente las reclamaciones por devoluciones al tiempo que genera un registro digital histórico y granular de la calidad de la producción que sirve como base para la mejora continua y la innovación en los procesos de fabricación mediante el análisis de tendencias de defectos a lo largo del tiempo, permitiendo a la gerencia identificar patrones de falla recurrentes asociados a proveedores o turnos específicos (Altmann et al., 2023), consolidando la posición de la empresa en un mercado altamente competitivo donde la excelencia en la manufactura y la capacidad de entregar productos libres de defectos son diferenciadores clave para la sostenibilidad del negocio (Babu, 2025).

			

			La regresión de parámetros se define como un procedimiento analítico cuantitativo que se centra en la construcción y ajuste del modelo matemático capaz de mapear con alta fidelidad la relación de dependencia funcional existente entre un conjunto de variables operativas de entrada y una variable de respuesta numérica continua, lo cual permite al sistema estimar valores físicos específicos como la tensión mecánica del hilo o la viscosidad de los tintes basándose en el procesamiento estadístico de datos históricos de producción para minimizar la función de error entre las predicciones generadas y las mediciones reales observadas en planta (Sadiku et al., 2025). La finalidad primordial de esta técnica computacional radica en la determinación autónoma y anticipada de los ajustes operativos óptimos que deben aplicarse a la maquinaria textil para garantizar que las propiedades físicas del producto final se mantengan dentro de los rangos de tolerancia estrictos exigidos por el cliente, eliminando así la dependencia de los métodos tradicionales de prueba y error que resultan costosos e ineficientes, dado que buscan establecer un control proactivo sobre variables críticas como la temperatura de los hornos de secado o la velocidad de los rodillos de alimentación (Chang et al., 2024). El propósito de este enfoque es lograr una estabilización dinámica del proceso productivo donde el sistema sea capaz de recomendar configuraciones precisas en tiempo real ante las fluctuaciones inevitables de las propiedades de la materia prima o las condiciones ambientales del taller, asegurando que cada lote de tela fabricado posea características mecánicas uniformes y predecibles antes de que se complete su manufactura física (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 múltiples sensores instalados en las líneas de producción, lo cual les permite identificar qué factores tienen un impacto significativo en el resultado final y cuáles son redundantes mediante técnicas de selección de características y regularización que refinan la capacidad de generalización del algoritmo frente a datos no vistos previamente (Elkateb et al., 2025). 

			

			Este enfoque se caracteriza además por su flexibilidad para adaptarse a comportamientos temporales cambiantes del proceso mediante mecanismos de aprendizaje incremental que actualizan los coeficientes de regresión conforme se dispone de nueva información operativa, lo que resulta esencial para compensar el desgaste natural de los componentes mecánicos de los telares y mantener la exactitud de las predicciones de parámetros como la elongación o la resistencia a la tracción sin requerir una reingeniería constante del modelo matemático base (Muhr et al., 2021). La implementación de la regresión de parámetros se sustenta en su contribución directa a la eficiencia económica y la sostenibilidad de las operaciones textiles al permitir una reducción drástica en el consumo de recursos y la generación de desperdicios mediante la prevención 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 optimización de los insumos (Kandula, 2025). Este indicador se consolida como una herramienta indispensable para la modernización de la industria donde la integración de modelos en sistemas de control de calidad permite transformar los datos brutos de los sensores en conocimiento accionable que mejora la competitividad de la empresa al asegurar entregas consistentes y de alta especificación técnica, reduciendo los tiempos de ciclo y los costos asociados a los reprocesos o devoluciones por incumplimiento de estándares (García et al., 2022).

			

			La exploración autónoma de los datos en la búsqueda de la excelencia operativa

			Cuando el proceso productivo carece de datos etiquetados o cuando se busca descubrir relaciones no evidentes, el aprendizaje no supervisado emerge como una herramienta de exploración invaluable. Esta rama de la inteligencia artificial se enfoca en el análisis exploratorio de conjuntos de datos masivos, con el propósito fundamental de descubrir patrones subyacentes y estructuras intrínsecas mediante el procesamiento matemático de información bruta (Sadiku et al., 2025). A diferencia del aprendizaje supervisado, que requiere de una guía explícita para cada entrada, el aprendizaje no supervisado faculta a los algoritmos para inferir correlaciones complejas y tendencias ocultas sin necesidad de una guía humana directa (Rolf et al., 2024). 

			Esta capacidad de autoorganización resulta especialmente valiosa en entornos de manufactura textil, donde la variabilidad de los materiales y las condiciones de proceso genera una enorme cantidad de datos que, aunque no etiquetados, contienen información crítica sobre el comportamiento del sistema. La implementación de técnicas de agrupamiento (clustering) permite, por ejemplo, clasificar automáticamente los rollos de tela según características sutiles de textura o color que el ojo humano no podría distinguir de manera consistente. De igual forma, los modelos de detección de anomalías, entrenados únicamente con datos de operación normal, son capaces de identificar desviaciones sutiles que preceden a la aparición de defectos, actuando como un sistema de alerta temprana que no depende de un catálogo previo de fallos (Ferreira et al., 2024). El descubrimiento de patrones ocultos, por su parte, permite revelar correlaciones no obvias, como la influencia de la humedad ambiental en la calidad final del tejido, o la relación entre ciertos ajustes de la maquinaria y la aparición de defectos específicos horas después de realizado el cambio. Este conocimiento, que emerge de forma autónoma del análisis de datos, proporciona a los ingenieros de planta una comprensión más profunda de la dinámica de su proceso, permitiendo la optimización de variables que antes se consideraban independientes.

			

			Figura 3. Indicadores de A.NS

			[image: ]

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

			Un ejemplo concreto de la aplicación de estas técnicas se observa en el control de calidad de tejidos estampados, donde la variabilidad de los patrones hace que la definición de un “defecto” sea especialmente compleja. Un modelo de autoencoder convolucional, entrenado con imágenes de tejidos perfectos, aprenderá a reconstruir estas imágenes con alta fidelidad. Cuando se le presenta una imagen con un defecto, como una mancha o un desfase en el estampado, el modelo fallará en su reconstrucción y generará un error de alta magnitud, señalando así la anomalía sin necesidad de haber visto nunca ese tipo específico de defecto. Esta capacidad de generalización es lo que hace que el aprendizaje no supervisado sea particularmente útil para abordar la variabilidad inherente a los materiales textiles y a los procesos de producción.

			

			Indicadores esenciales del aprendizaje no supervisado

			La detección de anomalías se define como un proceso computacional avanzado orientado a la identificación automática de patrones irregulares o desviaciones significativas en los datos de producción que no concuerdan con el comportamiento esperado de un proceso de manufactura textil estándar, y esta capacidad de discernimiento opera mediante la construcción del modelo matemático que aprende las características intrínsecas de las operaciones normales o productos libres de defectos para posteriormente señalar 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 a los métodos convencionales que dependen de datos previamente clasificados (Sadiku et al., 2025). El funcionamiento de este indicador se basa fundamentalmente en la premisa estadística de que los datos anómalos son numéricamente distantes o probabilísticamente improbables en comparación con la distribución de los datos normales, lo cual permite a los algoritmos como los autoencoders o las redes generativas adversarias reconstruir las entradas visuales y detectar errores basándose en la magnitud del error de reconstrucción o en la disparidad entre la imagen real y la generada, facilitando así una supervisión continua y autónoma que se adapta dinámicamente a las variaciones permitidas dentro de la producción 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 volúmenes de datos defectuosos para el entrenamiento inicial, permitiendo que el sistema inicie su operación aprendiendo únicamente de la producción conforme y refinando su precisión a medida que procesa más información del entorno productivo real, logrando una identificación precisa de desviaciones sutiles que podrían pasar desapercibidas para otros sistemas convencionales de monitoreo industrial (Liu et al., 2024). 

			

			La operatividad de la detección de anomalías se distingue por su capacidad para procesar imágenes de alta resolución provenientes de sistemas de visión computarizada donde se analizan texturas complejas y patrones de tejido para encontrar defectos sutiles como agujeros o manchas y variaciones de color que escapan a la inspección visual humana tradicional, mediante la integración de la arquitectura de red neuronal ligera y optimizada que permite la inferencia en tiempo real directamente en los dispositivos de borde instalados en la maquinaria para reducir la latencia en la toma de decisiones críticas (Machado et al., 2025). Estos sistemas avanzados emplean métodos de extracción de características globales y locales para comprender tanto la estructura macroscópica de la tela como los detalles microscópicos de los hilos mediante el uso de mecanismos de atención que focalizan el análisis en las regiones más propensas a fallas, optimizando el uso de recursos computacionales sin sacrificar la exactitud en el diagnóstico (Cui et al., 2025). A su vez, implementan estrategias de aprendizaje que aprovechan conjuntos de datos donde predominan las muestras normales para entrenar modelos capaces 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 incorporación de análisis de formas elásticas junto con métricas de distancia en espacios no euclidianos permite cuantificar las disimilitudes de forma en los contornos de los patrones textiles, proporcionando una herramienta poderosa para distinguir entre variaciones aceptables del proceso y verdaderas anomalías estructurales o deformaciones en el tejido (Ferro et al., 2021). La fusión de información temporal y espacial mediante el análisis de series de tiempo convertidas en imágenes facilita la detección de problemas complejos como el enredo de telas en máquinas de teñido donde los indicadores tradicionales fallan al no capturar la evolución del estado del proceso, garantizando una cobertura integral de las posibles fuentes de error en la línea de producción (Wang & Kuo, 2023). 

			

			Todo esto se ejecuta bajo arquitecturas diseñadas 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 fábrica (Ma et al., 2024). La relevancia de la detección de anomalías 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 así el desperdicio de materia prima y los costos asociados al reprocesamiento de lotes defectuosos, lo cual impacta positivamente en la sostenibilidad financiera y ambiental de la organización (Gokhan Nalbant & Bozkurt, 2025). La implementación de sistemas de detección de anomalías contribuye directamente a la eficiencia operativa al liberar a los operadores humanos de tareas repetitivas y visualmente agotadoras, permitiéndoles concentrarse en la supervisión de alto nivel y en la resolución de problemas complejos que requieren juicio experto, elevando así la productividad general de la planta (Yekimov et al., 2024). Al mismo tiempo, se garantiza una estandarización objetiva en los criterios de calidad que elimina la subjetividad inherente a la inspección manual y asegura que cada metro de tela cumpla con las especificaciones requeridas por el mercado internacional, fortaleciendo la reputación de la marca ante clientes exigentes. De igual modo, la capacidad de estos sistemas para operar con un número limitado de muestras defectuosas mediante técnicas de aprendizaje de pocos disparos resulta crucial en entornos de manufactura flexible donde la rápida introducción de nuevos diseños de tejidos hace inviable la recolección masiva de datos etiquetados para cada nueva referencia, fomentando una mayor agilidad en la producción a la vez que mantiene altos estándares de calidad (Liu et al., 2024), mediante una vigilancia constante que se integra orgánicamente con los sistemas de ejecución de manufactura para proporcionar trazabilidad y datos valiosos para la mejora continua de los procesos, permitiendo a los gerentes tomar decisiones informadas basadas en estadísticas precisas sobre la frecuencia y tipo de fallas detectadas en tiempo real.

			

			El agrupamiento de datos o clustering es una técnica avanzada diseñada para organizar conjuntos de datos complejos en subgrupos homogéneos basándose en similitudes intrínsecas no etiquetadas previamente, y esta metodología permite a los sistemas computacionales descubrir patrones latentes o estructuras ocultas dentro de grandes volúmenes de información productiva agrupando automáticamente elementos como rollos de tela según características sutiles que podrían ser imperceptibles para el ojo humano o difíciles de categorizar mediante reglas fijas tradicionales (Sadiku et al., 2025). El funcionamiento de este indicador se sustenta en algoritmos matemáticos como k-means o DBSCAN que calculan la distancia o densidad entre puntos de datos en un espacio multidimensional donde cada dimensión representa una variable productiva tal como la variación cromática o la densidad del tejido, permitiendo así segmentar la producción en lotes coherentes que comparten atributos específicos sin necesidad de supervisión humana constante ni de una clasificación predeterminada (Geiger, 2024). La operatividad del agrupamiento de datos se distingue por su capacidad para procesar flujos continuos de datos provenientes de sensores y sistemas de visión artificial integrados en la maquinaria de producción, donde algoritmos evolutivos como sERAL alinean y promedian series temporales en tiempo real para generar prototipos de clústeres que representan comportamientos normales o desviaciones operativas, permitiendo una adaptación dinámica a los cambios en el proceso productivo sin requerir reentrenamiento frecuente (Stržinar et al., 2025). Estos sistemas avanzados no solo agrupan productos terminados según sus especificaciones técnicas, sino que también categorizan los datos operativos de las máquinas para identificar patrones de desgaste o ineficiencia, lo cual optimiza el mantenimiento predictivo y la gestión de recursos al agrupar eventos similares que requieren intervenciones técnicas parecidas (Liu et al., 2023). 

			

			La aplicación de técnicas de agrupamiento a la programación de la producción permite organizar órdenes de trabajo según tiempos tecnológicos y requisitos operativos similares, reduciendo significativamente los tiempos de cambio y las paradas de máquina al minimizar la necesidad de ajustes frecuentes entre lotes de producción heterogéneos (Mouloud et al., 2025). La importancia del agrupamiento de datos radica en su capacidad para transformar la gestión de la calidad y la planificación de la producción textil, dado que permite una segmentación precisa y automatizada que facilita la identificación de micro-lotes con variaciones mínimas de tono o textura, asegurando una consistencia superior en el producto final y reduciendo las devoluciones por disconformidad del cliente (Karahan et al., 2024). La implementación de sistemas de agrupamiento contribuye directamente a la eficiencia operativa al optimizar la asignación de recursos y la programación de tareas basándose en la similitud de los procesos requeridos, lo cual disminuye los tiempos muertos y aumenta la productividad global de la planta al permitir una transición 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 identificación rápida de tendencias y patrones de consumo que pueden ser agrupados para diseñar estrategias de producción más efectivas y personalizadas (Elía & Pagola, 2025).

			

			El descubrimiento de patrones ocultos se conceptualiza como una capacidad analítica avanzada del aprendizaje no supervisado que permite identificar correlaciones latentes y dependencias no triviales entre variables de producción masivas sin la necesidad de etiquetas predefinidas o supervisión humana directa (Sadiku et al., 2025). Este indicador opera mediante la implementación de algoritmos de minería de reglas de asociación y técnicas de reducción de dimensionalidad que escanean exhaustivamente los conjuntos de datos operativos para revelar estructuras subyacentes donde la ocurrencia conjunta de ciertos eventos sugiere una relación causal implícita, lo cual facilita la comprensión profunda de fenómenos complejos como la variabilidad en la calidad del tejido en función de factores ambientales o mecánicos que tradicionalmente pasarían desapercibidos (Alkhaleel, 2024). 

			En el entorno específico de la manufactura textil, este proceso se caracteriza por su habilidad para integrar y analizar flujos de datos heterogéneos provenientes de sensores IoT y registros históricos de mantenimiento 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 tensión del hilo influyen conjuntamente en la tasa de defectos o en la consistencia del teñido (Nalbant & Bozkurt, 2025). La operatividad de este indicador no se limita a la simple observación estadística, sino que emplea modelos matemáticos avanzados para filtrar el ruido inherente a los datos industriales y extraer inferencias válidas sobre el desperdicio de tela o las ineficiencias energéticas, proporcionando una base lógica para ajustar los parámetros de la maquinaria en tiempo real y optimizar la configuración de la producción sin interrumpir el flujo de trabajo (Elía & Pagola, 2025). El valor estratégico del descubrimiento de patrones ocultos radica en su facultad para transformar datos brutos en conocimiento accionable que anticipa problemas antes de que se manifiesten como fallas críticas o productos no conformes, asegurando así una gestión proactiva de la calidad y una reducción significativa de los costos operativos mediante la prevención de errores (Cheung & Yang, 2023). Al desvelar las causas raíz de las ineficiencias y predecir comportamientos futuros del sistema productivo, esta tecnología empodera a los gerentes para tomar decisiones informadas que no solo mejoran la sostenibilidad del proceso mediante la minimización de residuos, sino que también impulsan la innovación en el diseño y la manufactura al identificar nuevas oportunidades de optimización que permanecían invisibles bajo los métodos de análisis tradicionales (Arko et al., 2025).

			

			El aprendizaje por refuerzo y la optimización dinámica de decisiones secuenciales

			En la búsqueda de la optimización de procesos complejos, donde las decisiones se encadenan en el tiempo y sus consecuencias se manifiestan a largo plazo, el aprendizaje por refuerzo proporciona un marco teórico y práctico de gran potencia. Este enfoque se define como un esquema computacional dinámico donde un agente autónomo aprende a tomar decisiones secuenciales óptimas mediante la interacción continua con un entorno estocástico, buscando maximizar una señal de recompensa acumulada sin depender de la supervisión externa ni del etiquetado previo de datos (Sadiku et al., 2025). En el contexto de una planta textil, el agente podría ser un sistema de control que gestiona la temperatura y la velocidad en un horno de secado. El entorno sería el propio horno y el material que transita por él. Las acciones del agente consistirían en ajustar los parámetros, y la recompensa estaría 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 idóneo para resolver problemas de programación y control de alta complejidad, donde la dinámica del sistema es impredecible y el espacio de búsqueda de soluciones es inmenso (Ayyalasomayajula et al., 2023). La integración de estos agentes con gemelos digitales de la planta permite un entrenamiento seguro y rápido, simulando millones de escenarios antes de implementar las políticas aprendidas en la maquinaria real. De esta forma, el sistema puede descubrir estrategias de operación que ningún ingeniero humano habría considerado, equilibrando múltiples objetivos conflictivos como la minimización del consumo energético y la maximización de la calidad del producto final, y adaptándose autónomamente a los cambios en la materia prima o en la demanda.

			

			Figura 4. Indicadores de AxR
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			Nota: Córdova Guerrero (2026), a partir del Journal Academic de Sadiku et al. (2025).

			

			Un caso de estudio relevante se encuentra en la optimización del proceso de teñido, donde la dosificación de químicos, los tiempos de inmersión 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 teñido, podría aprender una política de control que minimice el consumo de agua y productos químicos mientras asegura la fidelidad y solidez del color, todo ello adaptándose en tiempo real a las variaciones en el lote de tela entrante. La implementación de estos sistemas, aunque compleja, promete transformar la eficiencia de procesos que tradicionalmente han dependido en gran medida de la experiencia y el conocimiento tácito de los operadores.

			Indicadores esenciales del aprendizaje por refuerzo

			El indicador de entrenamiento por prueba y error se conceptualiza teóricamente como el mecanismo iterativo fundamental de descubrimiento de conocimiento donde el agente computacional interactúa directamente con el entorno productivo sin poseer un modelo matemático a priori de la dinámica del sistema textil, buscando comprender las relaciones causa-efecto mediante la experimentación constante tal como lo describen en sus estudios sobre simulación de drapeado (Blies et al., 2025). Este proceso se caracteriza operativamente por un ciclo continuo de exploración y explotación donde el algoritmo prueba configuraciones inéditas de parámetros como la tensión de urdimbre o la velocidad de trama y observa las consecuencias resultantes para refinar sus políticas internas de control, discriminando entre las acciones que provocan defectos en la tela y aquellas que mantienen la continuidad operativa sin necesidad de etiquetas de datos externas ni intervención humana para corregir el rumbo durante el aprendizaje (Nian et al., 2020). La importancia de este indicador es crítica para la industria textil, ya que permite optimizar procesos altamente no lineales y estocásticos donde las fórmulas analíticas tradicionales fallan al intentar predecir comportamientos complejos como la deformación del tejido o la interacción física entre fibras, garantizando así que el sistema pueda adaptarse autónomamente a nuevos materiales o condiciones ambientales cambiantes sin requerir una reprogramación manual costosa y lenta.

			

			El indicador denominado maximización de recompensa acumulada se define como la función objetivo matemática central que guía el comportamiento del agente hacia la optimización global del proceso, priorizando el retorno total obtenido a lo largo de un horizonte temporal extendido sobre las ganancias inmediatas que podrían comprometer la estabilidad futura del sistema de manufactura según los principios de control óptimo revisados por Faria et al. (2022). Este proceso se caracteriza por el uso de una señal escalar de retroalimentación que integra múltiples métricas de desempeño como la calidad del acabado, la minimización 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 planificación a largo plazo que equilibran el consumo de recursos actuales con la necesidad de mantener la maquinaria en condiciones óptimas para los siguientes turnos de trabajo (Zhang et al., 2023). La importancia de este indicador es fundamental para transformar la toma de decisiones reactiva en una gestión estratégica proactiva que asegura la rentabilidad total de la planta textil al alinear cada micro-decisión operativa con los objetivos macroeconómicos de la empresa como la reducción de costos globales y el cumplimiento estricto de los estándares 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 informático ejerce su autoridad directa sobre los elementos físicos de la planta, traduciendo las políticas óptimas calculadas en señales de control electrónico que modifican el estado de los actuadores y maquinaria textil en tiempo real tal como se detalla en los modelos de optimización multiobjetivo de He et al. (2022). Este proceso se caracteriza por su capacidad para operar en espacios de acción continuos y discretos, permitiendo desde ajustes finos en la temperatura de los baños de teñido hasta decisiones binarias como detener una línea de producción ante una anomalía crítica o cambiar la secuencia de los pedidos para maximizar el flujo de trabajo sin la latencia inherente a la supervisión humana (Tu et al., 2023). La importancia de este indicador radica en la facultad de dotar a la infraestructura de manufactura de una autonomía operativa real que incrementa la velocidad de respuesta ante perturbaciones inesperadas y asegura que las estrategias de optimización teórica se materialicen efectivamente en mejoras productivas físicas, garantizando la continuidad del flujo de materiales y la sincronización precisa de todas las etapas de fabricación bajo condiciones de alta demanda y variabilidad (Modrak et al., 2024).

			

			La percepción avanzada y el análisis jerárquico a través del aprendizaje profundo

			Para abordar las tareas más complejas de percepción y análisis, como la interpretación de imágenes de alta resolución o la identificación de patrones en series temporales de gran longitud, el aprendizaje profundo ofrece las herramientas más avanzadas. Esta dimensión de la inteligencia artificial se fundamenta en la simulación de la estructura neuronal biológica mediante algoritmos computacionales diseñados para procesar información de manera no lineal y jerárquica, sin la necesidad de una programación explícita de reglas para cada tarea (Sadiku et al., 2025). La capacidad intrínseca de estas arquitecturas para construir modelos predictivos a partir de grandes volúmenes de datos no estructurados elimina la dependencia de la extracción manual de atributos, permitiendo a los sistemas desarrollar una comprensión casi cognitiva de los fenómenos industriales (Babu, 2025). La caracterización técnica de esta aproximación se sustenta en la implementación de arquitecturas como las redes neuronales convolucionales (CNN), que destacan por su competencia superior para descomponer y analizar patrones espaciales en imágenes, como la textura de un tejido o la presencia de una mancha. De manera complementaria, las redes de memoria a corto y largo plazo (LSTM) son ideales para procesar dependencias temporales en series de datos secuenciales, como las señales de vibración de una máquina. El funcionamiento de estos modelos se distingue por su habilidad para generalizar el conocimiento adquirido ante nuevas situaciones operativas, refinando su precisión conforme se exponen a una mayor variedad de ejemplos (Yang et al., 2025). La implementación de redes neuronales profundas en sistemas de visión por computadora permite, por ejemplo, que una cámara instalada en la línea de producción no solo detecte la presencia de un defecto, sino que lo localice con precisión en la tela, lo clasifique y, en muchos casos, determine su gravedad. Esta capacidad supera ampliamente a la inspección humana, tanto en velocidad como en consistencia, y es fundamental para lograr una inspección al 100% de la producción, un objetivo inalcanzable por medios manuales.

			

			

			Figura 5. Indicadores de A.P
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			Nota: Córdova Guerrero (2026), a partir del Journal Academic de Sadiku et al. (2025).

			La arquitectura de niveles jerárquicos es una característica definitoria de estos modelos. Las capas iniciales de la red se especializan en detectar características elementales como bordes, esquinas o texturas simples. Las capas intermedias combinan estas características para reconocer formas más complejas, como el contorno de un hilo. Finalmente, las capas más profundas integran toda esta información para emitir un diagnóstico sobre la presencia y naturaleza de una falla. Esta estructura jerárquica es la que permite a la red construir una representación del mundo visual que es, al mismo tiempo, detallada y contextual. Un ejemplo de su aplicación práctica es el uso de la arquitectura ResNet-50, que, mediante la implementación de bloques residuales, permite entrenar redes de gran profundidad sin sufrir la degradación del rendimiento que afectaba a las redes más antiguas. Esta arquitectura ha demostrado su eficacia en la detección de defectos en textiles, logrando niveles de precisión que superan el 98% en la identificación de fallas complejas.

			

			Indicadores esenciales del aprendizaje profundo

			El uso de redes neuronales artificiales se define como la aplicación de modelos computacionales bioinspirados que emulan la plasticidad sináptica del cerebro humano para procesar información no lineal mediante unidades de procesamiento interconectadas que logran aprender patrones intrínsecos de los datos operativos y permiten la automatización de tareas que tradicionalmente requerían la intuición cognitiva de un experto humano, tal como lo sustentan las investigaciones recientes sobre la modernización tecnológica en la manufactura (Sadiku et al., 2025). Este indicador se caracteriza por una estructura operativa compuesta por capas de entrada que reciben datos brutos provenientes de los sensores de la maquinaria, capas ocultas donde se realizan cálculos ponderados mediante funciones de activación matemática, 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 parámetros internos a través de ciclos de entrenamiento iterativo donde el algoritmo minimiza el error entre el resultado esperado y el obtenido sin necesidad de programación explícita 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 capacidad para gestionar la complejidad multidimensional de las variables de producción, ya que permite correlacionar factores dispares como la tensión del hilo y la temperatura de teñido o la velocidad del telar para predecir anomalías antes de que ocurran, garantizando así una continuidad 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 estándares de calidad desde la primera fase de manufactura (Abdelrazek et al., 2025).

			

			El reconocimiento de imágenes para tareas complejas se conceptualiza teóricamente como la capacidad tecnológica de un sistema computacional para adquirir, procesar e interpretar datos visuales del mundo real, transformando la información de píxeles en representaciones semánticas que permiten la identificación y clasificación automatizada de objetos o anomalías morfológicas en superficies textiles mediante el uso de algoritmos de visión artificial que simulan y potencian la percepción visual humana (Sadiku et al., 2025). Los elementos diferenciadores incluyen la utilización de técnicas de extracción de características profundas que permiten al modelo identificar no solo defectos evidentes sino también irregularidades sutiles en la textura o variaciones cromáticas imperceptibles bajo condiciones de iluminación estándar, procesando simultáneamente múltiples regiones de interés en el tejido para clasificar con exactitud tipologías de fallas como manchas de aceite o roturas de trama y desviaciones en el patrón de tejido mediante el análisis de la distribución espacial y frecuencial de los datos visuales (Babu, 2025). La utilidad del indicador consiste en su función crítica para elevar los estándares de aseguramiento de la calidad, pues permite una inspección exhaustiva del cien por ciento de la producción en tiempo real eliminando la subjetividad y la fatiga visual inherentes a la inspección manual, lo cual reduce drásticamente la tasa de productos defectuosos que llegan al cliente final y disminuye los costos asociados a devoluciones o reprocesos, fortaleciendo así la competitividad de la empresa en un mercado global que exige excelencia y sostenibilidad en cada prenda manufacturada (Kiran et al., 2025).

			La arquitectura de niveles jerárquicos se define conceptualmente como el diseño estructural lógico de los modelos de aprendizaje profundo que establece una disposición secuencial y ordenada de múltiples estratos de procesamiento computacional para transformar progresivamente los datos de entrada en representaciones abstractas de mayor complejidad, mediante la descomposición de la información en niveles de características elementales y su posterior reconstrucción semántica dentro del sistema de análisis (Sadiku et al., 2025). Esta configuración se distingue por iniciar el análisis en las capas inferiores que se especializan en identificar atributos fundamentales como bordes o esquinas y texturas simples del hilo para luego transmitir esta información refinada a las capas superiores o profundas, las cuales integran estos hallazgos para reconocer patrones globales y diagnosticar tipos específicos de defectos estructurales o fallas en el diseño del tejido, logrando una representación holística que combina la precisión del detalle microscópico con la comprensión del contexto macroscópico de la pieza fabricada (Koptelov et al., 2024). Su finalidad yace en su capacidad para dotar al sistema de una flexibilidad analítica superior que le permite adaptarse a diversos estilos de tejido y condiciones de producción sin perder precisión, pues al estructurar el conocimiento de manera jerárquica el modelo puede generalizar lo aprendido frente a nuevos diseños o materiales textiles, asegurando que la detección de fallas sea consistente y confiable incluso ante la introducción de nuevas colecciones de moda o cambios en los proveedores de materia prima, lo cual es vital para mantener la agilidad y la resiliencia de la línea de producción (Yang et al., 2025).

			

			Los procesos de manufactura en la era digital

			La manufactura, entendida como el proceso de transformación de materias primas en productos de mayor valor, está experimentando una profunda transformación. Esta evolución, impulsada por la integración de tecnologías digitales, redefine la naturaleza misma de la producción industrial. Autores como Sadiku et al. (2025) conciben la manufactura moderna como un campo en transformación digital que utiliza capacidades de análisis de datos y conocimientos predictivos para lograr la producción de bienes de mayor calidad a un costo mínimo. Esta visión se complementa con la de Heizer et al. (2020), quienes la definen como la fase de creación de bienes físicos donde se transforman recursos e insumos mediante la gestión eficiente de operaciones y tecnología. La clave de esta nueva era radica en la capacidad de los sistemas productivos para generar y procesar información, convirtiendo los datos en un activo estratégico. La evolución teórica examinada desde los cimientos de la eficiencia operativa clásica, propuesta por Taylor (1911), hasta la actual revolución digital, demuestra que los procesos de manufactura modernos trascienden la simple transformación física para convertirse en sistemas inteligentes generadores de valor económico. La integración estratégica del aprendizaje automático y el análisis de datos permite a las plantas textiles optimizar recursos, potenciar la adaptabilidad y mantener su competitividad en un entorno global que demanda cada vez más eficiencia y sostenibilidad.

			

			Las características operativas de estos sistemas modernos incluyen la interconectividad e integración de sistemas, donde el flujo continuo de datos entre entidades físicas y digitales facilita la sincronización de las operaciones. La toma de decisiones basada en datos es otro atributo fundamental, donde la extracción de patrones y tendencias guía el ajuste estratégico de parámetros para minimizar errores y maximizar la eficiencia (Wu & Liang, 2024). La adaptabilidad y flexibilidad operativa son también cruciales, permitiendo a los sistemas reconfigurarse ante fluctuaciones en la demanda o requisitos específicos del producto (Rajesh et al., 2022). Finalmente, la naturaleza predictiva y preventiva de estos sistemas, junto con la eficiencia mediante la digitalización, constituyen los ejes sobre los que se construye la fábrica inteligente (Sadiku et al., 2025).

			

			Figura 6. Características Procesos de Manufactura
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Importancia estratégica de los procesos de manufactura en el desarrollo industrial

			La trascendencia de los procesos de manufactura radica en su capacidad para actuar como catalizadores del desarrollo industrial mediante la transformación sistemática de materias primas en bienes de alto valor agregado utilizando tecnologías avanzadas que optimizan el rendimiento operativo integral (Javaid et al., 2021), facilitando la personalización masiva y la reducción significativa de los tiempos de ciclo a través de sistemas adaptativos que responden dinámicamente a las exigencias fluctuantes del mercado asegurando la sostenibilidad a largo plazo de las operaciones consolidando así una infraestructura productiva que garantiza la competitividad global al integrar la innovación tecnológica con la eficiencia en el uso de recursos materiales y energéticos (Navas et al., 2022). Para Sadiku et al. (2025), la optimización integral de los sistemas productivos se fundamenta en la articulación de cuatro dimensiones esenciales comenzando por el control de calidad que asegura el cumplimiento de estándares mediante la detección temprana de defectos, vinculándose simultáneamente con el mantenimiento predictivo el cual anticipa fallas en la maquinaria para garantizar la continuidad operativa, mientras que la gestión de inventario y demanda equilibra los recursos disponibles con los requerimientos del mercado, permitiendo que la eficiencia operativa y costos cierren el ciclo productivo al minimizar el desperdicio de insumos logrando así una manufactura inteligente capaz de adaptarse a las exigencias industriales actuales.

			

			Las dimensiones de la optimización manufacturera

			La aplicación de la inteligencia artificial a los procesos de manufactura no se limita a una única área, sino que impacta en múltiples dimensiones. Cada una de ellas aborda un aspecto crítico de la operación, y su integración es lo que permite lograr una optimización holística del sistema productivo.

			El control de la calidad como pilar de la excelencia

			El control de calidad es el mecanismo sistemático orientado a la supervisión y regulación de los procesos productivos, con el objetivo de asegurar que los productos finales cumplan con las especificaciones predefinidas (Sadiku et al., 2025). En la industria textil, esta dimensión adquiere una relevancia crítica, donde la detección temprana de defectos es fundamental para evitar el desperdicio de material y la insatisfacción del cliente (Babu, 2025). La integración de sistemas de visión por computadora ha revolucionado esta área, permitiendo la inspección del 100% de la producción en tiempo real, un objetivo inalcanzable por métodos manuales. Esta automatización, impulsada por algoritmos de aprendizaje profundo, no solo incrementa la velocidad y la cobertura de la inspección, sino que también elimina la subjetividad y la fatiga inherentes a la inspección humana (Manta-Costa et al., 2024). Los modelos predictivos, por su parte, añaden una capa de inteligencia al control de calidad, ya que son capaces de anticipar la aparición de defectos basándose en el análisis de variables de proceso, permitiendo una intervención correctiva antes de que el defecto se materialice. La combinación de estas capacidades convierte al control de calidad en un proceso proactivo y preventivo, en lugar de un filtro final.

			

			Figura 7. Indicadores C.C
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La implementación de estos sistemas de control avanzado permite, por ejemplo, que una planta textil pueda identificar una desviación en la tensión del hilo que, de no ser corregida, provocaría la aparición de un defecto de tejido cientos de metros más adelante. El sistema, al detectar esta anomalía, ajusta automáticamente la tensión, evitando así el desperdicio de material y el tiempo de inactividad que habría supuesto la corrección posterior.

			La automatización de la inspección visual implica el uso de visión artificial mediante cámaras capaces de analizar imágenes en tiempo real para identificar imperfecciones sin intervención humana directa (Sadiku et al., 2025), lo cual se observa mediante sistemas de visión por computadora potenciados por algoritmos que examinan productos a niveles microscópicos con velocidad superior asegurando así la consistencia en la evaluación del producto final (Lodhi et al., 2024). La precisión en la detección de defectos refiere a la capacidad algorítmica para identificar variaciones mínimas en el funcionamiento del equipo o características del producto con alta exactitud (Sadiku et al., 2025), midiéndose a través de la reducción de tasas de error al identificar problemas críticos como grietas o desviaciones dimensionales mediante redes neuronales que superan los métodos tradicionales manuales propensos a inconsistencias inherentes (Antosz et al., 2024). El análisis de causa raíz utiliza datos históricos y parámetros de proceso para localizar el origen fundamental de los fallos de calidad (Sadiku et al., 2025), observándose mediante el procesamiento de grandes volúmenes de datos que revelan correlaciones ocultas no evidentes para los operadores humanos, permitiendo así ajustar los parámetros de producción en tiempo real para prevenir la recurrencia 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 supervisión continua y el análisis de datos en tiempo real para anticipar la ocurrencia de fallos funcionales antes de que interrumpan el flujo de producción (Ciancio et al., 2022). Esta estrategia representa una evolución sustancial respecto a los modelos preventivos basados en intervalos fijos o correctivos que esperan a la avería. La clave del mantenimiento predictivo reside en la capacidad de interpretar los patrones de degradación incipiente a través de algoritmos computacionales. La implementación de infraestructuras de Internet de las Cosas (IoT) es esencial para esta estrategia, ya que permite la captura masiva y constante de variables físicas como vibraciones, temperatura o consumo eléctrico (Souza et al., 2023). Estos datos alimentan modelos de aprendizaje automático que aprenden el comportamiento normal de la máquina y son capaces de identificar desviaciones sutiles que escapan a la percepción humana. Al anticipar los fallos, esta estrategia permite programar intervenciones en el momento justo, maximizando la disponibilidad de los activos y optimizando su vida útil. La convergencia de estas tecnologías con los gemelos digitales permite simular escenarios de estrés y evaluar el impacto de diferentes condiciones de trabajo, llevando el mantenimiento a un nivel prescriptivo, donde el sistema no solo predice el fallo, sino que también sugiere la mejor acción correctiva.

			

			Figura 8. Mantenimiento predictivo
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			En una planta textil, un sistema de mantenimiento predictivo podría monitorizar la vibración de un telar. A través del análisis de la señal, el sistema detecta un cambio en el patrón de vibración que es indicativo de un desgaste incipiente en un rodamiento. El sistema genera una alerta con una predicción del tiempo de vida útil restante y sugiere programar el cambio de rodamiento durante la próxima parada programada, evitando así una parada de emergencia que podría haber paralizado la producción durante horas.

			

			La detección de anomalías en equipos representa el monitoreo constante destinado a descubrir desviaciones del funcionamiento normal del aparato (Sadiku et al., 2025), observando las variaciones operativas más leves capturadas por sensores industriales integrados midiendo fluctuaciones inusuales para permitir una intervención correctiva oportuna salvaguardando la integridad física de las maquinarias empleadas en los procesos de fabricación modernos (Lodhi et al., 2024). La predicción de fallas potenciales constituye la capacidad algorítmica para prever averías mecánicas antes o después de alguna alerta (Sadiku et al., 2025), evaluando patrones ocultos extraídos de registros históricos vinculados con mediciones operacionales en tiempo real logrando programar las reparaciones estrictamente necesarias extendiendo la vida útil del equipo productivo evitando daños catastróficos costosos en las plantas industriales automatizadas (Jin, 2025). La reducción del tiempo de inactividad permite minimizar las paradas operacionales no planificadas causadas por roturas sorpresivas (Sadiku et al., 2025), midiendo la disminución de horas perdidas mediante acciones de mantenimiento proactivo logrando elevar significativamente la efectividad general del equipo garantizando una producción ininterrumpida orientada a maximizar las ganancias corporativas reduciendo gastos innecesarios de reparación (Komar Priatna et al., 2025).

			La sincronización de la cadena de valor a través de la gestión de inventario y demanda

			La gestión de inventario y demanda equilibra dinámicamente las existencias de materiales con las fluctuaciones del mercado, utilizando herramientas computacionales avanzadas para minimizar costos y maximizar el nivel de servicio (Sadiku et al., 2025). El aprendizaje automático es fundamental para esta tarea, ya que permite generar pronósticos de demanda precisos al analizar grandes volúmenes de datos históricos y variables externas como tendencias estacionales, indicadores económicos o comportamiento del consumidor (Kurani et al., 2023). Esta capacidad de predicción permite una planificación anticipada de la producción y una asignación eficiente de recursos, evitando tanto la sobreproducción como el desabastecimiento (Rai et al., 2021). La optimización de los niveles de inventario se logra mediante algoritmos que ajustan automáticamente los puntos de reorden y las cantidades de pedido, reduciendo el capital inmovilizado y garantizando la disponibilidad de insumos (Makieiev, 2024). La integración de estas herramientas con la cadena de suministro proporciona una visibilidad completa del flujo de materiales, permitiendo identificar cuellos de botella y anticipar problemas de suministro.

			

			Figura 9. Indicadores GID
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Para una empresa textil, una buena gestión de la demanda puede significar la diferencia entre un producto rentable y uno que no lo es. Por ejemplo, un modelo de predicción de demanda podría anticipar un pico de ventas de un determinado tipo de tela para una temporada de bodas. Con esta información, la planta puede planificar su producción con antelación, asegurando la disponibilidad del producto y evitando tener que realizar pedidos urgentes de materia prima a un costo más elevado. A su vez, un sistema automatizado de reabastecimiento, monitorizando el nivel de hilo en la planta, podría generar una orden de compra al proveedor justo a tiempo, asegurando que el material llegue a la planta sin necesidad de mantener grandes existencias en almacén.

			

			La predicción de necesidades de stock representa la evaluación analítica de variables operacionales para anticipar requerimientos futuros de materiales (Sadiku et al., 2025), midiendo los niveles óptimos de existencias calculados mediante algoritmos predictivos aplicados a historiales de consumo logrando evitar interrupciones productivas por desabastecimiento minimizando simultáneamente los costos asociados al almacenamiento excesivo de insumos dentro de las instalaciones industriales modernas (Ani, 2024). La automatización del reabastecimiento constituye el mecanismo inteligente programado para emitir alertas o pedidos de suministro autónomamente al detectar niveles bajos de materias primas (Sadiku et al., 2025), observando la frecuencia de órdenes generadas por el sistema sin intervención humana directa logrando optimizar el flujo de capital de la organización mitigando errores administrativos asegurando la disponibilidad constante de recursos operacionales (Song & Luo, 2024). El análisis de patrones de demanda representa la identificación algorítmica 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 dinámicamente los planes de fabricación para satisfacer los requerimientos del público objetivo fortaleciendo la posición 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 organizaciones para maximizar el rendimiento productivo y minimizar los desperdicios de recursos, transformando los paradigmas tradicionales de reducción de gastos en estrategias dinámicas de creación de valor (Sadiku et al., 2025). Esta dimensión integra todas las demás, buscando optimizar el uso de recursos en cada etapa de la cadena de valor. La programación de la producción es uno de los desafíos críticos para la eficiencia, y el aprendizaje automático ofrece soluciones que superan a los métodos heurísticos tradicionales (Ait Ben Hamou et al., 2024). La gestión de la energía y la reducción de la huella de carbono son también componentes inseparables de la eficiencia moderna, donde algoritmos híbridos permiten equilibrar la minimización de emisiones, el tiempo de procesamiento y los costos operativos (Zhang et al., 2023). La mejora de la productividad se logra mediante sistemas jerárquicos de detección de defectos y generación automática de programas para robots, que reducen el tiempo de ingeniería y aumentan la flexibilidad de la planta (Gaffet et al., 2022). La eficiencia en la gestión 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 logísticos (Kao & Chueh, 2022). En última instancia, la eficiencia operativa busca transformar los datos industriales en acciones inteligentes que aseguren la sostenibilidad y la competitividad económica.

			

			Figura 10. Indicadores EOC
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			En una planta de confección textil, la eficiencia operativa podría traducirse en la implementación de un sistema que, basándose en el análisis de los datos de producción y los pronósticos de demanda, optimice el flujo de trabajo en la línea de ensamblaje. El sistema podría asignar dinámicamente las tareas a las máquinas y a los operarios, ajustar las velocidades de producción y programar el mantenimiento de la maquinaria en los momentos de menor actividad, todo ello con el objetivo de maximizar la productividad y minimizar los costos operativos.

			La reducción de desperdicios representa la minimización sistemática 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 fabricación apoyando la sostenibilidad ambiental corporativa mediante modelos predictivos avanzados orientados a prevenir fallos constructivos tempranamente (Ramesh et al., 2025). La optimización del consumo energético constituye que el modelo ayuda a la disminución de estos recursos de forma directa o indirecta: combustible y electricidad (Sadiku et al., 2025), evaluando la disminución y rentabilidad productiva constante a largo plazo reduciendo aspectos antes mencionados (Wu & Liang, 2024). La velocidad en la toma de decisiones significa facilitar resoluciones rápidas fundamentadas cuando existan errores en el proceso de manufactura en tiempo real (Sadiku et al., 2025), el operario realiza el ajuste adecuado según la alma y esta arroja la anomalía según el error, observando el tiempo de respuesta frente a variaciones repentinas ajustando dinámicamente el proceso de fabricación para incrementar la productividad general minimizando drásticamente los probables errores en el proceso (Rai et al., 2021).

			

			Contexto empresarial y oportunidades para la aplicación tecnológica

			La aplicación de estas tecnologías en un entorno empresarial concreto requiere una comprensión profunda de su contexto operativo y organizacional. Para la empresa textil Amed Industry, situada en el distrito de Ate, Lima, la modernización de sus procesos no es solo una opción, 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 jurídica y ética digital para la integración de estos sistemas. La gestión interna de la empresa, bajo un modelo administrativo funcional, y el compromiso con la estandarización operativa y el control de inventarios, ofrecen una base para la adopción de tecnologías de aprendizaje automático. Los valores corporativos de eficiencia e integridad orientan una cultura interna que busca la optimización constante de recursos, lo que alinea la estrategia empresarial con los objetivos de la transformación digital. La ubicación geográfica de la empresa, en una zona de alta concentración industrial, proporciona la infraestructura necesaria para el flujo continuo de materiales, mientras que su estructura organizativa vertical, con una línea de autoridad clara, facilita la toma de decisiones estratégicas para la modernización de la planta. Es en el área operativa de manufactura donde el impacto de la implementación de algoritmos de aprendizaje automático será más directo, permitiendo identificar ineficiencias y evaluar el impacto de la tecnología sobre la productividad y la gestión de la demanda. La adopción de estas herramientas, basadas en la evidencia científica y en las experiencias de otras industrias, permitirá a Amed Industry cerrar la brecha tecnológica con competidores internacionales, mejorar su eficiencia operativa y consolidar su posición en el mercado, demostrando que la inteligencia artificial no es un fin en sí mismo, sino un instrumento al servicio del desarrollo humano y empresarial.

			

			La integración de un sistema de aprendizaje automático en la planta de Amed Industry, por ejemplo, podría comenzar por la implementación de un sistema de visión por computadora para la inspección de la calidad en la línea de producción. Este sistema, entrenado con imágenes de tejidos perfectos y defectuosos, podría identificar fallas en tiempo real, alertando a los operadores y permitiendo la corrección inmediata del proceso. De manera paralela, un sistema de mantenimiento predictivo, monitorizando las señales de vibración y temperatura de los telares, podría anticipar fallos en la maquinaria, programando las intervenciones de mantenimiento en los momentos de menor actividad. Estos cambios, aunque aparentemente técnicos, tienen un impacto directo en la cultura de la empresa, transformando la forma en que los operadores y supervisores interactúan con la maquinaria y los datos, y sentando las bases para una mejora continua y sostenible.

			Definición de las variables de estudio para la optimización de la manufactura

			La definición precisa de las variables que intervienen en el estudio es fundamental para garantizar la claridad y la reproducibilidad de la investigación. En este contexto, el aprendizaje automático se define como una rama de la inteligencia artificial que emplea algoritmos y modelos estadísticos para analizar conjuntos de datos e identificar patrones o anomalías con el objetivo de optimizar resultados y tomar decisiones sin intervención humana directa ni instrucciones explícitas, 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 transformación digital hacia la Industria 4.0 integrando tecnologías inteligentes con el propósito de dotar a la producción de mayor flexibilidad y adaptabilidad, optimizando así la eficiencia operativa y la toma de decisiones (Sadiku et al., 2025). La operacionalización de estas variables permite su medición y análisis sistemático, facilitando la evaluación del impacto de la implementación de algoritmos de aprendizaje automático en el contexto específico de la empresa textil Amed Industry.

			

			El aprendizaje automático se operacionaliza a través de cuatro dimensiones fundamentales: el aprendizaje supervisado, que integra el entrenamiento con datos históricos junto con la clasificación de defectos y la regresión de parámetros; el aprendizaje no supervisado, que abarca la detección de anomalías 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 maximización de recompensa acumulada y la toma de acciones en el entorno; y el aprendizaje profundo, medido a través del uso de redes neuronales artificiales más el reconocimiento de imágenes en tareas complejas y la arquitectura de niveles jerárquicos (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 diversos desafíos que presenta la manufactura textil, desde la detección de defectos hasta la optimización de procesos y la gestión 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 inspección visual automatizada, la detección de defectos en tiempo real y la identificación de causas raíz; el mantenimiento predictivo, que evalúa la predicción de fallas potenciales, el monitoreo de anomalías del equipo y la reducción del tiempo de inactividad; la gestión de inventario y demanda, que incluye la predicción de necesidades de stock, el pronóstico de demanda y la identificación de cuellos de botella; y la eficiencia operativa y costos, que analiza la reducción de desperdicios, la optimización del consumo energético y la producción a mínimo costo (Sadiku et al., 2025). La integración de estas dimensiones proporciona una visión holística del impacto de la inteligencia artificial en la manufactura textil, permitiendo identificar áreas de mejora y cuantificar los beneficios de la implementación tecnológica.

			

			Tabla 1. O.V A.A. Variable: Aprendizaje Automático
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							Sadiku et al. (2025) lo definen como un subcampo de inteligencia artificial que utiliza algoritmos para analizar datos, identificar patrones y crear modelos que mejoran su rendimiento continuamente sin programación explícita.
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			Tabla 2. O.V.P.M. Variable: Procesos de Manufactura
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							Sadiku et al. (2025) los describen como el conjunto de operaciones productivas cuya eficiencia, flexibilidad y adaptabilidad son optimizadas mediante el análisis de datos para mejorar la toma de decisiones.
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La definición y operacionalización de estas variables, junto con la estructuración de los indicadores correspondientes, proporciona un marco metodológico robusto para la investigación, permitiendo la evaluación sistemática del efecto del aprendizaje automático en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry. Este enfoque garantiza que los resultados obtenidos sean comparables con otros estudios en el campo y que las conclusiones derivadas de la investigación tengan una base empírica sólida, contribuyendo así al avance del conocimiento en el ámbito de la manufactura inteligente y la aplicación de la inteligencia artificial en el sector textil.

		

	
		
			

			

			

			Capítulo 3

			Consideraciones metodológicas para la implementación del aprendizaje automático en la manufactura textil

		

	
		
			

			La aproximación cuantitativa como fundamento para la medición del impacto tecnológico

			La presente investigación asume una perspectiva cuantitativa que busca medir fenómenos y probar hipótesis mediante la recolección de datos numéricos y su posterior análisis estadístico para establecer patrones y explicar la relación causal entre las variables de estudio conforme lo señalan Stracuzzi & Pestana (2012). Esta elección metodológica resulta especialmente adecuada para el contexto de la manufactura textil, donde la cuantificación precisa de los parámetros operativos y la medición objetiva de los resultados constituyen elementos esenciales para evaluar el impacto de las intervenciones tecnológicas. El enfoque cuantitativo permite establecer relaciones de causalidad con un grado de precisión que otros paradigmas metodológicos no pueden ofrecer, facilitando la identificación de correlaciones significativas entre la implementación de algoritmos de aprendizaje automático y las mejoras observadas en los procesos productivos. 

			La naturaleza numérica de los datos recopilados, que incluye indicadores de eficiencia, tasas de defectos y tiempos de producción, proporciona una base empírica sólida para la toma de decisiones gerenciales y la justificación de inversiones en tecnología. Asimismo, la adopción de este enfoque permite la replicabilidad del estudio en otros contextos industriales similares, contribuyendo así a la acumulación de conocimiento en el campo de la manufactura inteligente y la aplicación de la inteligencia artificial en el sector textil. La rigurosidad del método cuantitativo, con su énfasis en la medición objetiva y el análisis estadístico, garantiza que los hallazgos obtenidos trasciendan las impresiones subjetivas y se fundamenten en evidencias concretas que puedan ser verificadas y contrastadas por otros investigadores.

			

			El diseño cuasi experimental constituye el marco metodológico adoptado para el desarrollo del estudio, el cual implica la manipulación deliberada de la variable independiente aprendizaje automático para determinar su efecto sobre la variable dependiente procesos de manufactura empleando grupos intactos donde la asignación de los sujetos no se realiza de forma aleatoria como lo describe Rocha (2015). Esta elección 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 la naturaleza de las funciones que desempeñan y la estructura organizativa existente.

			 El diseño cuasi experimental ofrece una alternativa válida y prácticamente viable para entornos industriales donde el control experimental riguroso no es posible, permitiendo la evaluación del impacto de la intervención tecnológica en condiciones de operación realistas. La manipulación deliberada de la variable independiente se concreta en la implementación del sistema de aprendizaje automático en las áreas seleccionadas, mientras que la medición de la variable dependiente se realiza a través de la aplicación de instrumentos de recolección de datos antes y después de la intervención, estableciendo así una línea base y una medición posterior que permiten atribuir los cambios observados a la intervención tecnológica. A pesar de las limitaciones inherentes a los diseños cuasi experimentales, como la posible influencia de variables extrañas no controladas, la robustez del enfoque metodológico y la triangulación de fuentes de información contribuyen a fortalecer la validez interna del estudio y la confiabilidad de sus conclusiones.

			El nivel de la investigación corresponde al explicativo, puesto que su propósito es determinar las causas del fenómeno estudiado buscando establecer la relación de causalidad y el grado de influencia que la variable independiente Aprendizaje Automático ejerce sobre la variable dependiente Procesos de Manufactura tal como lo expone Paitán et al. (2019). Este nivel de profundidad analítica resulta fundamental para comprender no solo si existe una asociación entre las variables, sino también para determinar la dirección y la magnitud de dicha relación, así como para identificar los mecanismos a través de los cuales el aprendizaje automático produce sus efectos en el entorno productivo. La investigación explicativa trasciende la mera descripción de fenómenos para adentrarse en la comprensión de los procesos causales que subyacen a las transformaciones observadas, proporcionando así un conocimiento más profundo y aplicable. En el contexto de la manufactura textil, el nivel explicativo permite dilucidar cómo la implementación de algoritmos de aprendizaje automático influye en aspectos específicos de la producción, como la reducción de defectos, la optimización del mantenimiento o la mejora de la eficiencia operativa. Este conocimiento no solo tiene valor académico sino que también resulta de gran utilidad práctica para los gestores industriales, quienes pueden basar sus decisiones en evidencias sobre los mecanismos causales que operan en sus plantas.

			

			El tipo de estudio es aplicado, puesto que se orienta a la resolución de un problema práctico y específico del sector industrial buscando la aplicación de conocimientos del Aprendizaje Automático para generar un impacto directo y mejorar la eficiencia en los Procesos de Manufactura conforme lo sostiene Zúñiga et al. (2023). La investigación aplicada se distingue de la investigación básica por su orientación hacia la solución de problemas concretos y la generación de resultados que puedan ser implementados directamente en el contexto productivo. En este sentido, el estudio no se limita a la generación de conocimiento teórico sino que persigue la transformación efectiva de las prácticas de manufactura en la empresa textil Amed Industry, mediante la implementación de tecnologías basadas en inteligencia artificial. La naturaleza aplicada del estudio implica que los resultados obtenidos tengan una utilidad inmediata para la organización, proporcionando evidencias sobre la efectividad del aprendizaje automático para mejorar la eficiencia, reducir costos y elevar la calidad de los productos. Además, la investigación aplicada contribuye al cierre de la brecha entre el conocimiento académico y la práctica industrial, facilitando la transferencia de tecnologías innovadoras al sector productivo. La orientación práctica del estudio también implica que los hallazgos puedan ser extrapolados a otras empresas textiles con características similares, amplificando así su impacto y contribución al desarrollo del sector.

			

			La definición de la población y la muestra como elementos clave para la validez metodológica

			La población objeto de estudio está conformada por la totalidad de 75 colaboradores de una empresa del sector manufacturero quienes laboran en áreas directamente implicadas con las operaciones productivas y la gestión de la planta cuya distribución específica por departamento se detalla en la Tabla 3 para ofrecer una visualización clara y organizada del conjunto de sujetos que participarán en la presente investigación. La delimitación precisa de la población constituye un paso fundamental en el diseño metodológico, ya que define el universo de análisis al cual se aplicarán las conclusiones del estudio y establece los límites de la generalización de los hallazgos. La población de 75 colaboradores abarca todas las áreas funcionales de la empresa, incluyendo producción, control de calidad, mantenimiento, logística y administración, lo que permite una visión integral del impacto del aprendizaje automático en los diferentes niveles de la organización. La inclusión de diversas áreas funcionales en la población garantiza que el estudio considere la heterogeneidad de perspectivas y experiencias relacionadas con los procesos de manufactura, enriqueciendo así la comprensión del fenómeno investigado. La Tabla 3 proporciona una representación sistemática de la distribución de la población por áreas, lo que facilita la identificación de los grupos con mayor exposición a la intervención tecnológica y permite una planificación más precisa de las estrategias de recolección de datos. La información presentada en esta tabla refleja la estructura organizativa de la empresa y sugiere que el Área de Producción, con 40 colaboradores, constituye el núcleo principal de la actividad manufacturera y, por tanto, el ámbito donde el impacto del aprendizaje automático podría ser más significativo y directamente observable.

			

			Tabla 3. Totalidad de Colaboradores de la empresa

			
				
					
					
				
				
					
							
							Áreas de la Empresa

						
							
							Número de Colaboradores

						
					

					
							
							Área de Producción

							Área de Control de Calidad Área de Mantenimiento Área de Logística y Almacén Área de Administración

						
							
							40

						
					

					
							
							12

						
					

					
							
							10

						
					

					
							
							8

						
					

					
							
							5

						
					

					
							
							Total	75

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026), elaboración a partir de la información proporcionada por administración

			Para la selección de la muestra se empleará un muestreo no probabilístico de tipo intencional dado que la elección de los sujetos depende del juicio del investigador para seleccionar a quienes están directamente vinculados con el fenómeno estudiado como lo sustenta Torres (2022); esta técnica permite escoger casos característicos de la muestra, por ello se incluirán las áreas de producción, control de calidad y mantenimiento sumando un total de 62 colaboradores cuya distribución se presenta en la Tabla 4. La decisión de utilizar un muestreo intencional responde a la necesidad de garantizar que los participantes posean el conocimiento y la experiencia relevantes para proporcionar información válida y significativa sobre los procesos de manufactura y su relación con el aprendizaje automático. Esta estrategia de selección asegura que los datos recolectados sean pertinentes al objeto de estudio y que los participantes puedan ofrecer perspectivas informadas sobre los cambios observados tras la intervención tecnológica. La exclusión de las áreas de Administración y Logística, aunque forman parte de la población total, responde al criterio de que su vinculación directa con las operaciones de manufactura es menor en comparación con las áreas seleccionadas, lo que podría limitar la relevancia de sus percepciones para los objetivos específicos de la investigación. La muestra de 62 colaboradores, que representa el 82.7% de la población total, proporciona un volumen de datos suficiente para realizar análisis estadísticos robustos y obtener conclusiones con un grado aceptable de confianza y precisión. La distribución de la muestra por áreas, con 40 colaboradores de producción, 12 de control de calidad y 10 de mantenimiento, refleja la estructura organizativa de la empresa y asegura que cada área crítica esté representada en proporción a su tamaño y relevancia para el estudio.

			

			Tabla 4. Muestreo

			
				
					
					
				
				
					
							
							Áreas de la Empresa

						
							
							Número de Colaboradores

						
					

					
							
							Área de Producción

							Área de Control de Calidad Área de Mantenimiento

						
							
							40

						
					

					
							
							12

						
					

					
							
							10

						
					

					
							
							Total

						
							
							62

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026), elaboración a partir de la información proporcionada por administración

			Se seleccionaron estas tres áreas porque sus funciones están ligadas a las dimensiones de procesos de manufactura lo que garantiza la pertinencia y validez de los datos recolectados para medir el efecto de la intervención. Esta decisión metodológica se fundamenta en la estrecha relación que existe entre las actividades desarrolladas en producción, control de calidad y mantenimiento con los indicadores clave de desempeño de la manufactura, tales como la eficiencia operativa, la calidad del producto y la continuidad del flujo productivo. Los colaboradores de estas áreas poseen un conocimiento directo y experiencial de los procesos que serán objeto de la intervención tecnológica, lo que les permite ofrecer evaluaciones precisas y fundamentadas sobre los cambios observados. La pertinencia de la selección se refuerza por el hecho de que estas áreas son precisamente aquellas donde el aprendizaje automático puede generar el impacto más significativo, ya sea mediante la optimización de parámetros de producción, la detección temprana de defectos o la anticipación de fallos en la maquinaria. La inclusión de estas áreas en la muestra garantiza que los datos recolectados reflejen adecuadamente el fenómeno estudiado y que las conclusiones derivadas del análisis tengan una base empírica sólida y relevante para la toma de decisiones en la organización.

			

			Para garantizar la rigurosidad metodológica de la muestra seleccionada, resulta indispensable comprobar matemáticamente que el volumen de 62 participantes posee la suficiencia necesaria para detectar cambios significativos tras la intervención. Por consiguiente, se ejecuta un análisis de sensibilidad y una evaluación de la distribución de probabilidades. Este procedimiento tiene la finalidad de calcular la potencia estadística del contraste y establecer el tamaño del efecto mínimo detectable, asegurando de forma anticipada que el diseño de investigación cuente con la capacidad real para evaluar las hipótesis planteadas sin incurrir en errores de estimación en el software GPower. El análisis de sensibilidad constituye una herramienta fundamental en la planificación metodológica, ya que permite determinar si el tamaño de la muestra es suficiente para detectar los efectos que se espera encontrar, minimizando así el riesgo de errores tipo II, que consisten en no rechazar una hipótesis nula que en realidad es falsa. La utilización del software GPower, ampliamente reconocido en la comunidad científica para el cálculo de potencia estadística, garantiza la precisión y confiabilidad de los resultados obtenidos. El análisis de sensibilidad considera parámetros clave como el nivel de significancia (alfa), la potencia deseada (1-beta) y el tamaño del efecto esperado, proporcionando así una evaluación integral de la capacidad del diseño para detectar diferencias significativas. La realización de este análisis antes de la recolección de datos constituye una práctica metodológica recomendable que fortalece la validez interna del estudio y proporciona una base sólida para la interpretación de los resultados. Los resultados del análisis de sensibilidad, que se presentan en las Figuras 11 y 12, confirman que el tamaño de muestra seleccionado es adecuado para los objetivos del estudio, proporcionando así una base empírica para la confianza en la capacidad del diseño para detectar los efectos de la intervención.

			

			Figura 11. Distribución gráfica de probabilidades estadísticas

			[image: ]

			Figura 12. Análisis de sensibilidad

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			La Figura 11 ilustra la distribución de probabilidades estadísticas mediante curvas de densidad. En este gráfico, la campana continua representa la hipótesis nula, en tanto que la curva discontinua traza la hipótesis alterna. Esta representación sirve como respaldo visual para la Figura 12, en la cual el análisis de sensibilidad presenta los parámetros exactos calculados para la muestra global de 62 colaboradores, quienes fueron divididos equitativamente. La representación gráfica de las distribuciones de probabilidad proporciona una comprensión intuitiva de los conceptos estadísticos subyacentes, facilitando la interpretación de los resultados del análisis de sensibilidad. La superposición de las curvas de densidad muestra visualmente el grado de separación entre las distribuciones bajo la hipótesis nula y la hipótesis alterna, lo que permite apreciar la capacidad del diseño para distinguir entre ambas. La Figura 11 complementa la información numérica de la Figura 12, ofreciendo una perspectiva visual que refuerza la comprensión de los parámetros estadísticos calculados. La presentación de estos resultados gráficos, junto con los análisis numéricos correspondientes, constituye una práctica metodológica recomendable que transparenta el proceso de toma de decisiones y proporciona a los lectores una base clara para evaluar la robustez del diseño.

			El análisis de los datos determina que el diseño investigativo tiene la capacidad de identificar un tamaño del efecto mínimo de 0.74, asumiendo un nivel de error alfa de 0.05 y una potencia estadística óptima de 0.80. A partir de estos resultados, se infiere que el volumen de participantes para ser evaluados garantiza la suficiencia probabilística requerida para demostrar las diferencias numéricas halladas, validando así la efectividad del modelo en los procesos de manufactura. El tamaño del efecto de 0.74 se considera un valor moderadamente grande en el contexto de las ciencias sociales y del comportamiento, lo que indica que la intervención tecnológica, si es efectiva, producirá cambios sustanciales que serán detectables con el tamaño de muestra seleccionado. La elección de un nivel de error alfa de 0.05, convencional en la investigación científica, establece un balance apropiado entre la probabilidad de cometer errores tipo I y la capacidad de detectar efectos reales. La potencia estadística de 0.80, igualmente estándar en la práctica investigativa, asegura que exista una alta probabilidad de detectar efectos reales cuando estos estén presentes, reduciendo así el riesgo de conclusiones falsamente negativas. La combinación de estos parámetros metodológicos proporciona una base sólida para la inferencia estadística y confiere un alto grado de confianza a los resultados que se obtendrán del análisis de datos.

			

			La organización de los métodos y procedimientos como guía para la intervención tecnológica

			El desarrollo de la investigación se ejecutará a través de una secuencia de fases organizadas que inician con la coordinación con la gerencia para obtener las autorizaciones y socializar los objetivos del estudio, continuando con la aplicación del pre-test a los 62 colaboradores para diagnosticar el estado inicial de los procesos de manufactura posteriormente se dará inicio a la fase de intervención la cual comprenderá primero el desarrollo y entrenamiento de una red neuronal de aprendizaje automático durante cuatro semanas utilizando los datos históricos de la empresa textil y una vez validado el modelo, este será integrado a los flujos de trabajo de las áreas seleccionadas operando durante un periodo de ocho semanas para optimizar los procesos de manufactura, luego de este periodo se administrará nuevamente el instrumento en una fase de post-test concluyendo con la tabulación de los datos recolectados en el software SPSS donde se aplicará una prueba de normalidad como Shapiro-Wilk para verificar la distribución de los datos y con base en este resultado se seleccionará la prueba estadística apropiada utilizando 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 contrario para determinar el efecto de la intervención. La secuencia metodológica descrita refleja un proceso sistemático y riguroso que asegura la coherencia entre los objetivos del estudio, las actividades de investigación y el análisis de los resultados. La fase inicial de coordinación con la gerencia resulta fundamental para garantizar el apoyo institucional necesario y la participación voluntaria de los colaboradores, aspectos esenciales para la validez ética y práctica de la investigación. La socialización de los objetivos del estudio contribuye a crear un clima de confianza y transparencia, facilitando la colaboración de los participantes y minimizando posibles resistencias al cambio asociadas con la introducción de nuevas tecnologías. La aplicación del pre-test proporciona una medición de referencia que permite establecer el estado inicial de los procesos de manufactura, sirviendo como punto de comparación para evaluar el impacto de la intervención tecnológica.

			

			El desarrollo y entrenamiento de la red neuronal durante cuatro semanas, utilizando datos históricos de la empresa, constituye una fase crítica que requiere un esfuerzo técnico significativo y la colaboración de personal especializado. La validación del modelo asegura que el sistema funcione correctamente antes de su integración operativa, reduciendo el riesgo de interrupciones o resultados negativos. El periodo de ocho semanas de operación continua del sistema permite que sus efectos se manifiesten plenamente y que los colaboradores se familiaricen con su funcionamiento, proporcionando así una evaluación más realista y completa de su impacto. La fase de post-test, administrada después del periodo de operación del sistema, permite capturar los cambios ocurridos en los procesos de manufactura como resultado de la intervención tecnológica. La comparación entre las mediciones pre y post test constituye la base para evaluar el efecto del aprendizaje automático, utilizando métodos estadísticos apropiados que consideren la naturaleza de los datos recolectados. La tabulación de los datos en el software SPSS, ampliamente utilizado en la investigación científica para el análisis estadístico, asegura la precisión y confiabilidad de los cálculos realizados. La aplicación de la prueba de Shapiro-Wilk para verificar la normalidad de la distribución de los datos constituye un paso metodológico esencial, ya que la elección de la prueba estadística apropiada depende de si los datos cumplen con los supuestos de normalidad requeridos por las pruebas paramétricas. La selección 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 análisis estadístico sea apropiado para las características de los datos y que las conclusiones derivadas sean válidas y confiables. La aplicación de pruebas estadísticas robustas y apropiadas para el diseño y los datos permite determinar con precisión si los cambios observados son estadísticamente significativos y si pueden atribuirse razonablemente a la intervención del aprendizaje automático, proporcionando así una base empírica sólida para las conclusiones del estudio.

			

			Los instrumentos de recolección de datos y su validación como garantía de calidad metodológica

			Para la recolección de datos se empleará la técnica de la encuesta y como instrumento un cuestionario estructurado cuya composición se detalla en la Tabla 5 cuya validez de contenido se asegurará a través del método de Juicio de Expertos especificado en la Tabla 6 y Tabla 7, y su confiabilidad se determinará mediante el coeficiente Alfa de Cronbach utilizando los datos recolectados de la muestra definitiva para garantizar la consistencia interna del instrumento. La elección de la encuesta como técnica de recolección de datos responde a su adecuación para obtener información sistemática y estandarizada de un número relativamente grande de participantes, permitiendo la comparación de respuestas y el análisis cuantitativo de los datos. El cuestionario estructurado, con preguntas y opciones de respuesta predefinidas, garantiza la uniformidad en la presentación de los ítems y facilita el procesamiento estadístico de las respuestas. La estructura del instrumento, que incluye ítems para medir ambas variables de estudio en sus respectivas dimensiones, asegura que la información recolectada sea pertinente y completa para los objetivos de la investigación. La validez de contenido del instrumento, asegurada mediante el método de Juicio de Expertos, garantiza que los ítems del cuestionario representen adecuadamente el constructo que se pretende medir y que las preguntas sean claras, comprensibles y relevantes para los participantes. La participación de tres expertos con formación doctoral en ingeniería industrial, como se detalla en la Tabla 6, proporciona una base sólida para la validación del instrumento, ya que estos profesionales poseen el conocimiento y la experiencia necesarios para evaluar críticamente la calidad y pertinencia de los ítems. La confiabilidad del instrumento, evaluada mediante el coeficiente Alfa de Cronbach, garantiza la consistencia interna de las respuestas, es decir, que los ítems que miden un mismo constructo produzcan resultados coherentes y estables. La determinación de la confiabilidad utilizando los datos de la muestra definitiva, en lugar de una muestra piloto, asegura que los cálculos reflejen las características reales de la población de estudio, proporcionando así una estimación más precisa y relevante de la consistencia del instrumento.

			

			

			Tabla 5. Estructura del Instrumento de Recolección de Datos

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Variable

						
							
							Dimensiones

						
							
							N° de Ítems

						
					

					
							
							V1: Aprendizaje Automático

						
							
							Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje No Supervisado, Aprendizaje por Refuerzo, Aprendizaje Profundo

						
							
							12

						
					

					
							
							V2: Procesos de Manufactura

						
							
							Control de Calidad, Mantenimiento Predictivo, Gestión de Inventario y Demanda, Eficiencia Operativa y Costos

						
							
							12

						
					

					
							
							Total, de Ítems

						
							
							
							24

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 6. Expertos – Validación del Instrumento

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							EXPERTO

						
							
							GRADO

						
							
							CONCLUSIÓN DE LA

							EVALUACIÓN

						
					

					
							
							E1: Experto 1

						
							
							Ingeniero Industrial

							Doctor en Ingeniería Industrial

						
							
							BUENO–EXCELENTE

						
					

					
							
							E2: Experto 2

						
							
							Ingeniero Industrial

							Doctor en Ingeniería Industrial

						
							
							BUENO–EXCELENTE

						
					

					
							
							E3: Experto 3

						
							
							Ingeniero Industrial

							Doctor en Ingeniería Industrial

						
							
							BUENO–EXCELENTE

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			Tabla 7. Calificación y Validación

			
				
					
					
					
					
					
					
					
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							ÍTEMS

						
							
							DEFICIENTE

						
							
							ACEPTABLE

						
							
							BUENO

						
							
							EXCELENTE

						
					

					
							
							E1

						
							
							E2

						
							
							E3

						
							
							E1

						
							
							E2

						
							
							E3

						
							
							E1

						
							
							E2

						
							
							E3

						
							
							E1

						
							
							E2

						
							
							E3

						
					

					
							
							Congruencia de preguntas

						
							
							
							
							X

						
							
							X

						
							
							X

						
							
					

					
							
							Amplitud de contenido

						
							
							
							
							X

						
							
							X

						
							
							X

						
							
					

					
							
							Redacción de preguntas

						
							
							
							
							
							X

						
							
							X

						
							
							X

						
					

					
							
							Claridad y precisión

						
							
							
							
							X

						
							
							X

						
							
							X

						
							
					

					
							
							CALIFICACIÓN

						
							
							
							
							2

						
							
							2

						
							
							3

						
							
							2

						
							
							2

						
							
							2

						
					

					
							
							VALIDACIÓN

						
							
							La validación obtenida se encuentra entre bueno y excelente

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Luego que los expertos realizaran la calificación en la validación del instrumento se obtuvo un calificativo entre Bueno y Excelente, resultados que se muestran en la siguiente tabla. La valoración positiva de los expertos, con calificaciones en las categorías de Bueno y Excelente para todos los ítems evaluados, proporciona una evidencia sólida de la calidad del instrumento y su adecuación para los fines de la investigación. La evaluación por parte de los expertos abarcó aspectos críticos como la congruencia de las preguntas, la amplitud del contenido, la redacción de las preguntas, y la claridad y precisión de los ítems, garantizando así una revisión exhaustiva del instrumento desde múltiples perspectivas. La consistencia de las calificaciones entre los tres expertos, quienes coincidieron en evaluar el instrumento en las categorías superiores, refuerza la confianza en la validez del contenido y sugiere que el cuestionario mide adecuadamente los constructos de interés. La validación del instrumento mediante juicio de expertos constituye un estándar metodológico ampliamente aceptado en la investigación cuantitativa, que aporta credibilidad y rigor al proceso de recolección de datos. La obtención 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 análisis sean válidas y dignas de confianza.

		

	
		
			

			

			

			Capítulo 4

			Los resultados obtenidos de la implementación del modelo de aprendizaje automático en la manufactura textil

		

	
		
			

			El desarrollo y la configuración del modelo neuronal para la clasificación de defectos textiles

			El diseño del modelo comprende una fase progresiva que inicia recopilando y preparando los insumos visuales. Posteriormente, se estructura la arquitectura neuronal convolucional mediante su entrenamiento y validación matemática. Este ciclo finaliza detallando la integración del algoritmo en planta para orientar los ajustes ejecutados por el operario textil. La construcción de un sistema de inteligencia artificial para la inspección automatizada de tejidos requiere un enfoque meticuloso que considere tanto las características técnicas de los algoritmos como las particularidades del entorno productivo donde serán implementados. 

			El proceso de desarrollo se fundamenta en principios de ingeniería de software y aprendizaje automático, integrando conocimientos de visión por computadora, procesamiento de imágenes y optimización de parámetros para lograr un sistema robusto y confiable. La arquitectura seleccionada, ResNet-50, ha demostrado su eficacia en tareas de clasificación visual en diversos dominios industriales, y su adaptación para el contexto textil representa una contribución significativa al campo de la manufactura inteligente. La fase de diseño incluye la definición de los requisitos funcionales del sistema, la selección de las métricas de evaluación apropiadas y la planificación de las etapas de validación que garantizarán la calidad y precisión del modelo final.

			La conformación del repositorio digital para el estudio se sustenta en la recopilación sistemática de un conjunto de datos inicial compuesto por 15,487 imágenes de alta resolución obtenidas directamente de las líneas de los procesos de manufactura de la empresa Amed Industry, abarcando una distribución representativa entre muestras de tejido sano y aquellas con fallas operativas integrando los fundamentos teóricos sobre la aplicación 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 categorización sin intervención humana directa permitiendo integrar muestras que evidencian defectos críticos en los tejidos como grietas, manchas y desviaciones dimensionales las cuales requieren un preprocesamiento técnico para normalizar las entradas visuales facilitando la detección autónoma de anomalías superficiales mediante redes neuronales que aseguren la optimización de la calidad del producto final bajo estándares de eficiencia automatizada. La recopilación de imágenes se realizó durante un período de cuatro semanas, capturando fotografías en diferentes condiciones de iluminación y ángulos para reflejar la variabilidad real del entorno productivo. 

			

			Cada imagen fue etiquetada manualmente por expertos en control de calidad de la empresa, quienes clasificaron cada muestra según la tipología de defecto presente o su condición de tejido sano. Este proceso de etiquetado, aunque laborioso, resulta fundamental para garantizar la calidad del conjunto de datos y la efectividad del aprendizaje supervisado. La diversidad de las muestras recolectadas, que incluye variaciones en color, textura y tipo de tejido, asegura que el modelo desarrolle una capacidad de generalización adecuada para enfrentar la variabilidad inherente a la producción textil.

			

			Figura 13. Proceso de implementación del modelo CNN
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Metodología del sistema de clasificación de errores en tejidos textiles donde los primeros pasos en azul corresponden a los procesos de manufactura abarcando la obtención y tratamiento de las imágenes de los tejidos mientras que los últimos pasos en verde corresponden al aprendizaje Automático encargada del entrenamiento y validación del modelo.

			El procedimiento de selección se fundamenta en la depuración técnica del repositorio conformado por 15,487 imágenes recolectadas durante la fase operativa mediante la aplicación de filtros de calidad que descartan capturas con iluminación deficiente o desenfoque garantizando que la totalidad de la data destinada al entrenamiento de aprendizaje automático cumpla con los requisitos de nitidez necesarios para la extracción de características visuales complejas por parte de la red neuronal, lo cual permite consolidar una base de datos robusta y balanceada que cubre la variabilidad estadística requerida para que el modelo no solo memorice ejemplos aislados sino que desarrolle la capacidad de generalizar y reconocer patrones en la producción masiva. Es importante aclarar que este volumen de 15,487 registros no corresponde en su totalidad 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 imágenes de telas con defectos como registros de tejido sano o sin defectos pues si el entrenamiento se realizara exclusivamente con fallas el algoritmo sería incapaz de reconocer una tela en buen estado generando errores de clasificación en la línea de producción. El equilibrio entre clases es un aspecto crítico en la construcción de conjuntos de datos para aprendizaje automático, ya que un desbalance significativo puede llevar a que el modelo desarrolle preferencias por las clases mayoritarias, ignorando las minoritarias que suelen ser las más relevantes para la detección de defectos. En el contexto textil, donde la mayoría de la producción 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 adoptada en esta investigación, 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 detectar defectos sin sacrificar su especificidad.

			

			Esta estructuración estratégica de la data permite categorizar las fallas detectadas en 21 clases específicas tal como se detalla en la Tabla 8 donde se evidencia una distribución equitativa que asigna un promedio aproximado de 730 imágenes por categoría 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 precisión las veinte tipologías de defectos mostradas previamente en la muestra representativa de la figura 8. La distribución de las categorías refleja la casuística real de la producción textil, donde ciertos defectos como las manchas y los errores de costura son más frecuentes que otros como las deformaciones o las fibras dañadas. Sin embargo, al contar con un número suficiente de ejemplos para cada categoría, el modelo puede aprender las características distintivas de cada tipo de defecto sin verse afectado por la frecuencia relativa de su aparición en la producción diaria. Esta aproximación garantiza que el sistema mantenga un rendimiento consistente incluso cuando se enfrente a defectos poco comunes pero críticos para la calidad del producto final.

			

			Figura 14. Ejemplo de fallas textiles
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			Nota: Córdova Guerrero (2026), elaboración de imágenes de fallas textiles.

			

			Tabla 8. Distribución del conjunto de datos

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Categoría

						
							
							Cantidad de Imágenes

						
							
							Porcentaje (%)

						
					

					
							
							Tejido Sano (Sin Defectos)

						
							
							1,035

						
							
							6.68%

						
					

					
							
							Grietas

						
							
							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. Patrón

						
							
							761

						
							
							4.91%

						
					

					
							
							Rotura Trama

						
							
							724

						
							
							4.67%

						
					

					
							
							Enredo Telas

						
							
							742

						
							
							4.79%

						
					

					
							
							Deformaciones

						
							
							728

						
							
							4.70%

						
					

					
							
							Var. Cromáticas

						
							
							757

						
							
							4.89%

						
					

					
							
							Fibras Dañadas

						
							
							700

						
							
							4.52%

						
					

					
							
							Desperdicio

						
							
							684

						
							
							4.42%

						
					

					
							
							Sombras

						
							
							739

						
							
							4.77%

						
					

					
							
							Tensión Hilo

						
							
							743

						
							
							4.80%

						
					

					
							
							TOTAL

						
							
							15,487

						
							
							100.00%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026), a partir del repositorio de datos de Amed Industry.

			

			Esta fase implica el procesamiento técnico de las 15,487 muestras seleccionadas mediante la aplicación de técnicas de normalización que estandarizan la resolución de cada captura a una dimensión de 224 × 224 píxeles tal como lo sugieren las prácticas experimentales validadas en la industria textil lo cual resulta un paso crítico para garantizar que la arquitectura de entrada del aprendizaje automático procese la información de manera homogénea reduciendo la carga computacional y evitando discrepancias matemáticas durante la convergencia del modelo. Adicionalmente se ejecuta un protocolo de aumento de datos o data augmentation sobre las categorías 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 morfología de los defectos asegurando así que el algoritmo de redes neuronales convolucionales disponga de la variabilidad 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 normalización de las imágenes a una resolución estándar permite que el modelo procese las entradas de manera eficiente y consistente, reduciendo el tiempo de entrenamiento y mejorando la capacidad de generalización. Las técnicas de aumento de datos, como la rotación aleatoria, el volteo horizontal y vertical, y los ajustes de brillo y contraste, simulan las variaciones que ocurren naturalmente en el entorno productivo, preparando al modelo para enfrentar condiciones diversas sin necesidad de recolectar un número prohibitivamente grande de imágenes adicionales.

			

			El entrenamiento y la validación del modelo para la clasificación precisa de defectos

			La fase de entrenamiento se fundamenta en la implementación 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 investigación debido a su arquitectura profunda caracterizada por la integración de conexiones de atajo o shortcut connections que facilitan la propagación directa de la señal entre bloques mitigando la degradación del gradiente típica en redes convencionales, lo que resulta indispensable para el procesamiento eficiente del repositorio de 15,487 imágenes textiles permitiendo que el sistema asimile con alta precisión la jerarquía visual completa de los defectos desde la textura del hilado hasta la morfología compleja de las fallas operativas. 

			La elección de ResNet-50 responde a su probada eficacia en tareas de clasificación 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, característica de ResNet, permite que la red sea profunda sin sufrir los problemas de degradación que afectaban a las redes neuronales más antiguas, facilitando el aprendizaje de características complejas en múltiples niveles de abstracción. El flujo de procesamiento inicia con una capa de convolución inicial Conv1 compuesta por 64 filtros de tamaño 7 × 7 con un paso de 2 píxeles seguida inmediatamente por una operación de Max Pooling de 3 × 3 cuya función específica es reducir la dimensionalidad espacial de la imagen de entrada de 224 × 224 a una representación compacta logrando la detección de bordes primarios y contrastes altos que definen la estructura básica de la trama y la urdimbre del tejido separando el fondo de posibles anomalías superficiales. Esta etapa inicial de procesamiento es fundamental para que el modelo pueda identificar las características más elementales de los tejidos, como la dirección de los hilos y la uniformidad de la superficie, antes de proceder a análisis más profundos.

			

			La red profundiza el análisis a través de cuatro etapas secuenciales de bloques residuales diseñados bajo la estructura de cuello de botella donde cada bloque apila tres capas de convolución de 1 × 1, 3 × 3 y 1 × 1 respectivamente activadas mediante la función no lineal ReLU, para introducir capacidad de decisión organizándose en una secuencia jerárquica; la primera etapa contiene 3 bloques con 64 y 256 filtros encargados de identificar texturas finas, la segunda etapa integra 4 bloques con 128 y 512 filtros capturando patrones de repetición 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 sección más profunda responsable de diferenciar la morfología específica de defectos visualmente similares y finalizando con una cuarta etapa de 3 bloques con 512 y 2048 filtros que consolida las características abstractas de alto nivel necesarias para la categorización. La progresión de filtros a través de las etapas permite que el modelo capture progresivamente características más complejas y abstractas, desde las texturas simples hasta los patrones morfológicos completos de los defectos. La transformación final de los mapas de características se ejecuta mediante una capa de Promedio Global o Global Average Pooling que condensa la información de los 2048 filtros del último bloque en un vector unidimensional eliminando la necesidad de capas densas intermedias masivas reduciendo la cantidad de parámetros para conectar directamente con una capa totalmente conectada de salida dimensionada específicamente a 21 neuronas correspondientes a las 20 categorías de defectos y al tejido sano aplicando una función Softmax que genera la probabilidad estadística determinante de la clase a la que pertenece la muestra inspeccionada.

			

			Figura 15. Arquitectura Resnet50 adaptada a la clasificación del modelo
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			Nota: Córdova Guerrero (2026), elaboración a partir de CNN de He et al. (2015).

			La arquitectura implementada constituye una adaptación funcional del modelo base ResNet-50 visualizada esquemáticamente en la Figura 15 donde se detalla la secuencia de procesamiento reconfigurada para transitar desde la entrada del tensor de imagen hasta la clasificación final ajustada a las 21 categorías de defectos textiles evidenciando las modificaciones estructurales realizadas para cumplir con los objetivos de la investigación. La estructura modular se organiza en los siguientes bloques funcionales: Etapa 1, Convolución inicial y agrupamiento, donde el sistema recibe la imagen de entrada con dimensiones 224 × 224 × 3 la cual ingresa al bloque inicial compuesto por una convolución (Conv1) con 64 filtros de 7 × 7 y un paso de 2 píxeles seguida de una operación de Max Pooling de 3 × 3 que reduce la resolución espacial conservando las características más relevantes para el análisis posterior. Etapas 2 a 5, Cuerpo residual (Backbone), donde el núcleo de extracción de características 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) integra 3 bloques residuales con configuraciones de 64 y 256 filtros para la detección de texturas finas; Etapa 3 (conv3_x) conformada por 4 bloques residuales con 128 y 512 filtros capturando patrones geométricos intermedios; Etapa 4 (conv4_x) agrupa 6 bloques residuales con 256 y 1024 filtros representando la sección de mayor densidad computacional; Etapa 5 (conv5_x) contiene 3 bloques residuales con 512 y 2048 filtros consolidando la información semántica de alto nivel necesaria para la diferenciación de defectos. Etapa 6, Cabezal de clasificación adaptado, donde la fase final del modelo sustituye las capas densas originales por una estructura optimizada donde una capa de Agrupamiento Promedio Global (GAP) reduce los mapas de características a un vector unidimensional el cual conecta directamente con la capa de salida totalmente conectada (FC) dimensionada específicamente a 21 neuronas para generar la distribución de probabilidad mediante la función Softmax permitiendo así la identificación precisa de la clase a la que pertenece la muestra. Como medida de mejora para el entorno productivo específico se ha insertado una capa de regularización Dropout con tasa de 0.5 justo antes de la capa final de la Etapa 6 cuya función es desactivar aleatoriamente conexiones neuronales durante el entrenamiento obligando al modelo a desarrollar características más generalizables y evitando el sobreajuste ante la variabilidad de los tejidos.

			

			La configuración de los hiperparámetros utilizados para el entrenamiento de la CNN se detalla en la Tabla 9 donde se especifican los valores seleccionados tras la fase preliminar para garantizar la convergencia y estabilidad del modelo adaptado. La elección del optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001 permite un ajuste fino de los pesos sinápticos, evitando oscilaciones bruscas que podrían impedir la convergencia del modelo. El tamaño de lote de 32 imágenes por iteración proporciona un equilibrio entre la eficiencia computacional y la estabilidad del gradiente, mientras que las 50 épocas de entrenamiento aseguran que el modelo tenga suficiente exposición a los datos para aprender patrones complejos sin incurrir en sobreajuste. La función de pérdida de entropía cruzada categórica es la más adecuada para problemas de clasificación multiclase, ya que penaliza las predicciones incorrectas de manera proporcional a la confianza del modelo en su error. La validación cruzada con k-fold (k=5) proporciona una evaluación robusta del rendimiento del modelo, reduciendo la variabilidad de las estimaciones y asegurando que los resultados sean representativos de la capacidad general del sistema.

			

			Tabla 9. Parámetros e hiperparámetros usados en el entrenamiento de la CNN.

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Parámetro Hiperparámetro

						
							
							Valor Configuración

						
							
							Descripción Técnica

						
					

					
							
							Arquitectura Base

						
							
							ResNet-50

						
							
							Red Residual de 50 capas (adaptada).

						
					

					
							
							Dimensiones de Entrada

						
							
							224 × 224 × 3

						
							
							Resolución espacial normalizada.

						
					

					
							
							Número de Clases

						
							
							21

						
							
							20 defectos + 1 sano.

						
					

					
							
							Optimizador

						
							
							Adam

						
							
							Algoritmo de optimización adaptativa.

						
					

					
							
							Tasa de Aprendizaje

						
							
							0.0001 (𝑒1 − 4)

						
							
							Paso de actualización de pesos.

						
					

					
							
							Función de Pérdida

						
							
							Categorical Cross- Entropy

						
							
							Métrica para clasificación multiclase.

						
					

					
							
							Tamaño de Lote

						
							
							32

						
							
							Imágenes por iteración de cálculo.

						
					

					
							
							Épocas (Epochs)

						
							
							50

						
							
							Ciclos completos de entrenamiento.

						
					

					
							
							Función de Activación

						
							
							ReLU

						
							
							No linealidad en capas ocultas.

						
					

					
							
							Función de Salida

						
							
							Softmax

						
							
							Probabilidad final (Etapa 6).

						
					

					
							
							Regularización

						
							
							𝐷𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡 (0.5)

						
							
							Prevención de sobreajuste.

						
					

					
							
							Validación Cruzada

						
							
							𝑘𝑓𝑜𝑙𝑑(𝑘 = 5)

						
							
							Validación estadística del modelo.

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			La validación del rendimiento del modelo convolucional adaptado se ejecuta mediante un análisis integral que contrasta las predicciones generadas por el algoritmo frente a las etiquetas reales del conjunto de datos de prueba facilitando el cálculo de indicadores estadísticos y gráficos que determinan la eficacia del sistema en la clasificación de las 21 categorías de defectos textiles. La exactitud (Accuracy) cuantifica la proporción total de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre el total de muestras evaluadas proporcionando una visión general del desempeño del sistema. La precisión (Precision) evalúa la fiabilidad de las detecciones positivas indicando qué porcentaje de los defectos identificados realmente corresponde a esa categoría, mientras que la sensibilidad (Recall) mide la capacidad del modelo para detectar la totalidad de las instancias de una falla específica evitando omisiones críticas en el control de calidad. El indicador F1-Score constituye la media armónica entre la precisión y la sensibilidad ofreciendo una métrica balanceada que resulta indispensable cuando se busca un equilibrio entre la minimización de falsos positivos y falsos negativos en la detección de fallas. 

			La Curva de Característica Operativa del Receptor (ROC) representa la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos para diferentes umbrales de decisión aplicándose en este contexto multiclase mediante la estrategia Uno-contra-Todos (One-vs-Rest) que genera una curva individual para cada una de las 21 categorías evaluadas permitiendo calcular el Área Bajo la Curva (AUC) como un valor escalar entre 0 y 1 que resume la calidad global de la separación entre clases. Para visualizar detalladamente los errores de clasificación se construye una matriz cuadrada de dimensión 21 × 21 donde las filas representan las clases reales y las columnas las clases predichas lo cual permite identificar patrones de confusión específicos tanto entre diferentes tipos de defectos visualmente similares como entre fallas leves y el tejido sano facilitando el diagnóstico de la arquitectura. El monitoreo de la estabilidad del entrenamiento se realiza mediante las curvas de aprendizaje que grafican la evolución de la función de pérdida (Loss) y la exactitud (Accuracy) a lo largo de las 50 épocas tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de validación permitiendo detectar tempranamente problemas de sobreajuste o falta de convergencia en la optimización de los pesos sinápticos.

			

			La ejecución experimental del entrenamiento y validación del modelo se llevó a cabo sobre una estación de trabajo de alto rendimiento configurada en la nube mediante la plataforma Google Colab Pro la cual integra una unidad de procesamiento gráfico (GPU) NVIDIA Tesla T4 con 16 GB de memoria VRAM GDDR6, soportada por la arquitectura de computación paralela CUDA que permitió la aceleración masiva de las operaciones tensoriales requeridas por la red ResNet-50 para procesar el conjunto de 15,487 imágenes optimizando significativamente los tiempos de convergencia durante las 50 épocas de entrenamiento programado en lenguaje Python bajo el entorno de las bibliotecas TensorFlow y Keras. La infraestructura computacional en la nube ofrece ventajas significativas en términos de escalabilidad y acceso a hardware especializado, permitiendo ejecutar experimentos de aprendizaje profundo que de otra manera serían prohibitivos debido al costo del hardware local. 

			La plataforma Google Colab Pro proporciona un entorno de desarrollo integrado que facilita la experimentación iterativa y el ajuste de parámetros, acelerando el ciclo de desarrollo y permitiendo una exploración más exhaustiva del espacio de hiperparámetros. La utilización de la GPU Tesla T4, con su arquitectura de tensor cores optimizada para operaciones de aprendizaje profundo, reduce drásticamente el tiempo de entrenamiento, permitiendo completar las 50 épocas en horas en lugar de días, lo que facilita la experimentación y el ajuste fino del modelo.

			

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

			La recolección de datos integró un repositorio propio de 15,487 imágenes capturadas localmente abarcando 21 categorías para el entrenamiento del modelo sin depender de bases de datos externas. La gestión integral del repositorio de 15,487 imágenes se sistematizó en Python vinculando la carga de datos con la construcción de la arquitectura convolucional permitiendo en una sola ejecución la normalización de los píxeles al rango unitario [0,1] y la segregación automática de los subconjuntos de entrenamiento y validación bajo una proporción del 80% y 20% respectivamente garantizando que las entradas cumplan con la dimensionalidad de 224 × 224 requerida por la red ResNet-50 adaptada cuya estructura final sustituye las capas densas originales por una configuración personalizada de agrupamiento global y regularización para clasificar eficazmente las 21 categorías textiles según se detalla en el siguiente bloque de código.

			Figura 16. Procedimiento unificado de preprocesamiento y configuración del modelo.
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			La implementación del script inicia con la instanciación del objeto ImageDataGenerator cuya función principal es reescalar los valores numéricos de cada píxel dividiéndolos por 255 para facilitar la convergencia matemática del modelo durante el aprendizaje profundo evitando la saturación de las neuronas en las primeras capas convolucionales y permitiendo simultáneamente la partición de los datos sin necesidad de duplicar archivos físicos en el disco duro mientras que el flujo continúa con el método flow_from_directory que recorre recursivamente las carpetas del repositorio para identificar las etiquetas de clase basándose en la estructura de directorios asignando automáticamente los índices numéricos a cada uno de los 21 tipos de defectos y redimensionando al vuelo las imágenes capturadas a una matriz de 224 × 224 píxeles para asegurar la compatibilidad con el tensor de entrada esperado por la red neuronal base. La fase final del código materializa la adaptación de la arquitectura mediante la importación de ResNet50 configurada con los pesos matemáticos iniciales de ImageNet lo cual no implica el uso de imágenes externas sino que transfiere únicamente la capacidad abstracta de detección de bordes y texturas al modelo para que procese exclusivamente el repositorio local de 15,487 imágenes excluyendo el clasificador original para conectar inmediatamente una capa de GlobalAveragePooling2D que comprime la información espacial de los mapas de características en un vector denso el cual pasa por una regularización Dropout del 50% para mitigar el sobreajuste antes de activar la capa de salida Dense con función Softmax encargada de generar la distribución de probabilidad sobre las categorías textiles definidas.

			La fase operativa de aprendizaje se materializó mediante el algoritmo de optimización Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001 para garantizar una convergencia estable minimizando la función de pérdida de entropía cruzada categórica adecuada para problemas de clasificación multiclase lo cual dio paso al inicio del ciclo de entrenamiento programado para ejecutarse durante 50 épocas procesando lotes de 32 imágenes y validando el rendimiento al finalizar cada iteración tal como se evidencia en el siguiente bloque de código que registra la disminución progresiva del error y el incremento de la precisión.

			

			Figura 17. Configuración del optimizador y ejecución del entrenamiento.

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La ejecución del algoritmo evidenció una evolución favorable de las métricas de desempeño logrando reducir el error de entrenamiento desde un valor inicial de 0.82 hasta 0.035 al finalizar la última época mientras que la exactitud del sistema en el conjunto de validación alcanzó un máximo del 99.01% demostrando la capacidad del modelo para generalizar los patrones aprendidos sobre las 15,487 muestras procesadas sin incurrir en sobreajuste significativo gracias a las capas de regularización implementadas. La evaluación visual del proceso de optimización se presenta en la Figura 18 la cual grafica el comportamiento dinámico de las métricas de desempeño a lo largo de las 50 épocas programadas evidenciando la estabilidad del descenso de gradiente y la capacidad de generalización del sistema sobre las 21 categorías textiles al mantener una correlación estrecha entre los resultados de entrenamiento y validación sin divergencias que indiquen memorización de datos o sobreajuste.

			

			Figura 18. Evolución de la precisión y función de pérdida durante el entrenamiento

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			Figura 19. Curvas de precisión y pérdida del modelo

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026). A partir del análisis de las curvas presentadas en la Figura 19 se determina que el modelo presenta un desempeño altamente satisfactorio y una arquitectura correctamente balanceada para la clasificación de los 21 tipos de defectos textiles.

			La implementación utiliza la biblioteca matplotlib.pyplot para inicializar un entorno gráfico mediante plt.figure() donde se trazan las curvas de rendimiento utilizando plt.plot() asignando las épocas en el eje horizontal y los valores de precisión o pérdida en el eje vertical respectivamente mientras que el uso de etiquetas y títulos permite identificar claramente el comportamiento de los subconjuntos de datos durante las 50 iteraciones programadas culminando con la visualización de la figura final. Durante el entrenamiento del modelo basado en las 15,487 imágenes del repositorio propio se observó una tendencia clara en las métricas de desempeño como se ilustra en la Figura 19 donde la pérdida de entrenamiento mostró una disminución 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 simultáneamente que la curva de exactitud se eleve de manera sostenida hasta un 99.5% de precisión indicando que el sistema logró extraer y aprender los atributos visuales complejos de los defectos textiles de manera efectiva. En contraste, la pérdida de validación aunque mantuvo una trayectoria descendente similar presentó fluctuaciones menores durante las etapas intermedias del aprendizaje iniciando en 0.6510 para finalmente estabilizarse en un valor de 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 generalización sobre muestras nuevas permitiendo una identificación precisa de las 21 clases de defectos sin presentar anomalías de sobreajuste.

			

			El análisis del rendimiento mediante la curva ROC proporciona una perspectiva detallada sobre la capacidad que posee el sistema para distinguir las categorías dentro del conjunto de imágenes procesadas, de modo que el cálculo de las tasas de verdaderos positivos frente a los falsos positivos permite verificar la eficacia en la identificación de los 21 defectos textiles mediante la implementación del siguiente script.

			

			Figura 20. Codificación ROC y AUC

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026)

			La lógica aplicada en el bloque de código permite binarizar las etiquetas reales para compararlas con las probabilidades de salida generadas por la red ResNet-50 facilitando la visualización del comportamiento del clasificador a través de la representación gráfica del balance entre sensibilidad y especificidad donde la Figura 21 exhibe el rendimiento general consolidado mientras que la Figura 22 detalla la trayectoria específica alcanzada por cada una de las clases evaluadas durante la etapa de validación.

			

			Figura 21. Curva ROC & AUC

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Figura 22. Curva ROC detallada

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Los resultados mostrados en la Figura 21 junto con la Figura 22 evidencian un desempeño elevado al obtener un valor de AUC global situado en 0.9984 lo cual señala que el modelo separa con precisión las muestras defectuosas de aquellas que carecen de anomalías mediante el aprendizaje de los patrones visuales extraídos del repositorio textil propio sin presentar confusiones significativas entre las categorías analizadas garantizando así la validez del proceso de inspección automatizada para la manufactura industrial.

			

			Los resultados de la matriz de confusión otorgan una visión detallada sobre el funcionamiento del modelo clasificatorio mostrando cómo las predicciones generadas se comparan con las etiquetas reales en cada una de las veintiún categorías analizadas cuya estructura gráfica de alta resolución se generó empleando el siguiente bloque de programación.

			Figura 23. Codificación matriz de confusión

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			El análisis de la matriz en porcentajes revela información sobre el rendimiento del modelo al clasificar las diversas imperfecciones donde el sistema demuestra una precisión excepcional para la clase representativa del tejido sano logrando niveles de casi acierto del 100% lo cual indica que la totalidad de las muestras de esta categoría ha sido correctamente identificada sin presentar cruces erróneos con otros daños físicos confirmando que la red neuronal es sumamente eficiente para reconocer material en buenas condiciones propiciado por la homogeneidad visual que caracteriza a los textiles sin fallas. Al evaluar anomalías estructurales y cromáticas severas el desempeño de la arquitectura convolucional se mantiene en un rango sobresaliente alcanzando un 99% de identificaciones correctas para las categorías de defecto de tinte, mancha de aceite y rotura de trama mientras que las alteraciones correspondientes a rotura variación de tonalidad, error de costura, deformaciones y sombras registran una exactitud del 98% sugiriendo que estas fallas poseen características morfológicas marcadamente distintivas que facilitan su reconocimiento inmediato. 

			Siguiendo esta tendencia el modelo procesa exitosamente las imperfecciones catalogadas como grietas, agujeros, defectos estructurales, enredo de telas y desperdicio reportando un índice de precisión del 97% siendo secundadas muy de cerca por las desviaciones dimensionales, manchas, desviación de patrón, variaciones cromáticas y tensión de hilo las cuales alcanzan un 96% de asertividad demostrando la alta capacidad de generalización del algoritmo frente a fallas de menor impacto visual. En el caso de las alteraciones más sutiles los resultados exhiben una precisión del 89% para la textura irregular donde un 8% de sus muestras evaluadas se confunden con fibras dañadas y un 3% con deformaciones ocurriendo un escenario de mayor complejidad al analizar las fibras dañadas cuyo nivel de acierto desciende al 86% registrando desvíos hacia la textura irregular con un 10% y hacia las grietas con un 4% indicando que los patrones visuales de estas anomalías pueden ser malinterpretados por el sistema obedeciendo a la similitud que comparten al presentar hilos desprendidos causando una leve ambigüedad durante la clasificación automatizada requiriendo ampliar el volumen de datos de entrenamiento específicos para ajustar el aprendizaje profundo logrando optimizar aún más la exactitud del sistema de inspección industrial.

			

			Figura 24. Matriz de confusión del modelo

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La evaluación cuantitativa del modelo se consolida mediante la estructuración del reporte de clasificación constituyendo una matriz tabular que desglosa detalladamente las métricas de precisión, sensibilidad y el cálculo armónico conocido como puntuación F1 para cada una de las veintiún categorías analizadas permitiendo examinar la capacidad del sistema para minimizar tanto las detecciones falsas como las omisiones críticas cuya representación visual se extrae directamente procesando el conjunto de validación a través del siguiente bloque de instrucciones programadas.

			

			Figura 25. Codificación del reporte de clasificación

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			Figura 26. Calificación, precisión, sensibilidad, y otros

			[image: ]

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

			El análisis detallado del reporte evidencia un alto nivel de precisión de la CNN al mostrar que la categoría perteneciente al tejido sano alcanza una puntuación perfecta de 1.00 en las tres métricas evaluadas demostrando una alta fiabilidad del modelo para identificar el material en estado óptimo sin generar falsas alarmas maximizando la eficiencia operativa al clasificar correctamente las doscientas siete instancias de prueba correspondientes a este grupo. La evaluación de las imperfecciones físicas de mayor impacto visual abarcando el defecto de tinte, la mancha de aceite y la rotura de trama refleja valores F1 de 0.99 denotando un equilibrio sobresaliente entre la capacidad de encontrar las alteraciones reales y la exactitud de no catalogar erróneamente otras anomalías bajo estas etiquetas respaldando el funcionamiento de las capas convolucionales al extraer patrones morfológicos y cromáticos marcadamente definidos. El grupo de alteraciones que engloba roturas deformaciones 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, desviaciones de patrón, variaciones cromáticas y tensión de hilo alcanzando un valor de 0.96 indicando una gestión adecuada de la variabilidad visual manteniendo un margen de equivocación minúsculo para los estándares 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 dañadas cayendo a 0.86 donde la sensibilidad registra una menor captación, señalando que una pequeña proporción de estas fallas reales logra evadir la clasificación correcta corroborando la similitud visual detectada en evaluaciones previas sugiriendo la incorporación de nuevos lotes de imágenes direccionados específicamente a fortalecer el aprendizaje profundo de estas clases logrando perfeccionar la asertividad del sistema predictivo automatizado.

			

			Los resultados visuales expuestos en la figura 27 muestran las predicciones del algoritmo sobre diferentes recortes del muestreo textil donde las probabilidades generadas indican el nivel de certeza que posee el modelo al emitir su dictamen clasificando los daños identificados en la tela. Al analizar el primer caso el modelo predice con una probabilidad de 1 que la imagen capturada corresponde a la clase de grietas significando que el sistema está completamente seguro de su asignación otorgando una probabilidad nula a las desviaciones dimensionales y roturas repitiendo este mismo patrón de certidumbre absoluta, en el segundo caso donde se identifica un defecto de tinte con exactitud innegable descartando cualquier posibilidad de alteraciones asociadas a manchas o variaciones cromáticas. El tercer caso presenta un escenario distinto donde la categoría de textura irregular obtiene una probabilidad de 0.89 asignando simultáneamente un 0.11 a las fibras dañadas demostrando que la red neuronal reconoce predominantemente la falla principal, registrando una leve duda interpretativa derivada de la similitud morfológica 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 minúsculo de 0.001 para la clase de agujeros confirmando una identificación sumamente focalizada. Las predicciones sobre el quinto caso evalúan las fibras dañadas detectadas con un 0.86 frente a un 0.10 atribuido a la textura irregular y un 0.04 a las deformaciones reflejando la complejidad visual de esta alteración específica sucediendo que las alternativas, en el sexto caso registran probabilidades nulas otorgando la clasificación total a la mancha de aceite mostrando una exactitud plena originada por el alto contraste del deterioro. Ocurre una situación opuesta en el séptimo caso donde la decisión resulta más incierta dividiendo los valores en 0.825 para las deformaciones y 0.175 para las grietas indicando que el sistema no está completamente seguro motivado por la superposición de los patrones físicos en el material evaluado, culminando el análisis empírico con el octavo caso demostrando cómo el modelo predice nuevamente con certeza plena la clase de rotura anulando el porcentaje del resto de alternativas evidenciando cómo la arquitectura varía su nivel de confianza al catalogar las imperfecciones reflejando una asertividad general sumamente elevada ajustándose rigurosamente a la claridad visual y la complejidad inherente a cada muestra inspeccionada.

			

			

			Figura 27. Prediccione

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La integración operativa del modelo y su impacto en los procesos de manufactura

			El proceso de manufactura de la empresa se organiza mediante múltiples estaciones secuenciales correspondientes a las diversas fases de manufactura donde se existen cámaras de monitoreo continuo orientadas directamente hacia los fardos en elaboración (ver figura 28) permitiendo que la red neuronal analice ininterrumpidamente el material en movimiento para someterlo a una evaluación instantánea basada en las 21 categorías establecidas, comprobando de este modo el fragmento inspeccionado con la clase de tejido sano o encuadrando la anomalía en alguno de los 20 tipos de errores documentados logrando evidenciar la aparición de una tela dañada a través de la activación inmediata de señales luminosas y alarmas informáticas en los monitores de control proyectando la clasificación exacta del desperfecto detectado junto a sus coordenadas precisas en el metraje del rollo (ver figura 29). La visualización oportuna de esta alerta facilita la intervención directa del grupo de operaciones quienes al identificar la categorización exacta del fallo tomarán decisiones inmediatas, por ejemplo: la maquinaria para corregir el desperfecto mecánico originario (ver figura 30), ilustrando este escenario, ante la detección automatizada de un defecto de tinte el personal procede a calibrar la presión de las boquillas inyectoras de color o ajustar la densidad de la mezcla química, ocurriendo una situación equivalente frente a problemas de tensión de hilo cuya identificación obliga a reconfigurar los tensores del telar, accionando de forma preventiva, ante la aparición de manchas de aceite donde el equipo detendrá la producción para revisar fugas en las válvulas de lubricación garantizando que la información generada por el sistema predictivo sirva para aislar el segmento afectado e implementar soluciones operativas instantáneas antes de que el material defectuoso logre avanzar hacia el siguiente parte de la producción asegurando la calidad del producto final. La implementación de este modelo beneficia el proceso de manufactura al minimizar los desperdicios textiles y optimizar los tiempos de inspección elevando el rendimiento general de la planta productiva cuya totalidad de operaciones se encuentra integrada a sistemas informáticos centralizados (ver figura 31), permitiendo que los diagnósticos visuales emitidos por la red neuronal se sincronicen de manera simultánea con el software de gestión empresarial facilitando el registro de las fallas documentadas en cada estación logrando programar mantenimientos preventivos sumamente precisos transformando la línea de confección tradicional en un entorno industrial inteligente altamente competitivo y libre de mermas económicas.

			

			

			Figura 28. Defecto detectado
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Figura 29. Operario ajustando el sistema
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Figura 30. Detección del modelo

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			Figura 31. Visor de fallas

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Figura 32. Operario ajuste de maquinaria

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Figura 33. Operario ajuste correctivo

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			El análisis cuantitativo del efecto del aprendizaje automático sobre los procesos de manufactura

			En este apartado se desarrolla el análisis cuantitativo de los datos recolectados. Para garantizar el rigor metodológico y determinar la ruta estadística adecuada, se procede inicialmente con la evaluación de la normalidad en la distribución de las puntuaciones. Este procedimiento previo resulta indispensable, puesto que definirá técnicamente la pertinencia de aplicar pruebas paramétricas o no paramétricas durante el posterior análisis inferencial de las variables y sus respectivas dimensiones de estudio. La prueba de normalidad se plantea con las siguientes hipótesis: H0, 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.

			Tabla 10. Prueba de normalidad

			
				
					
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							
							Kolmogorov-Smirnova

						
							
							Shapiro-Wilk

						
					

					
							
							Estadístico

						
							
							gl

						
							
							Sig.

						
							
							Estadístico

						
							
							gl

						
							
							Sig.

						
					

					
							
							Resta para Prueba de Normalidad

						
							
							,324

						
							
							62

						
							
							,000

						
							
							,726

						
							
							62

						
							
							,000

						
					

					
							
							a. Corrección de significación de Lilliefors

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			Figura 34. Histograma de distribución no asimétrica
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			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Los datos estadísticos detallados en la Tabla 10 orientan la elección de la prueba de Kolmogorov-Smirnov considerando los 62 participantes donde el análisis de normalidad se efectúa sobre el delta representando la resta del postest menos el pretest obteniendo un valor de significancia de 0.000 permitiendo rechazar la hipótesis nula para aceptar la hipótesis alterna respaldada visualmente mediante el histograma de la Figura 34 carente de la tradicional forma de campana de Gauss confirmando aplicar una prueba no paramétrica.

			Para evaluar el efecto del aprendizaje automático en los procesos de manufactura de la empresa textil, se procedió a comparar los resultados del grupo control y el grupo experimental antes y después de la intervención. Las Tablas 11 y 12 presentan los rangos obtenidos y los estadísticos de Wilcoxon para ambos grupos.

			

			Tabla 11. Comparación de rangos

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							
							
							N

						
							
							Rango promedio

						
							
							Suma de rangos

						
					

					
							
							CONTROL

						
							
							Procesos de Manufactura (PreTest) Procesos de Manufactura (Postest)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							1a

						
							
							3,00

						
							
							3,00

						
					

					
							
							
							
							Rangos positivos
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							2,33

						
							
							7,00

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							27c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

					
							
							EXPERIMENTAL

						
							
							Procesos de Manufactura (PreTest) Procesos de Manufactura (Postest)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							31a

						
							
							16,00

						
							
							496,00

						
					

					
							
							
							
							Rangos positivos

						
							
							0b

						
							
							,00

						
							
							,00

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							0c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 12. Estadísticos Wilcoxon

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							
							Procesos de Manufactura (Pretest)–Procesos de Manufactura (Postest)

						
					

					
							
							CONTROL

						
							
							Z

						
							
							-,756b

						
					

					
							
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,450

						
					

					
							
							EXPERIMENTAL

						
							
							Z

						
							
							-4,888c

						
					

					
							
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

					
							
							a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

						
							
					

					
							
							b. Se basa en rangos negativos.

						
							
					

					
							
							c. Se basa en rangos positivos.

						
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 11 refleja variaciones favorables en el grupo experimental superando ampliamente al grupo control siendo este resultado corroborado por la Tabla 12 cuyo nivel de significancia asintótica equivalente a 0.000. La Tabla 13 evidencia que el grupo control mantuvo una puntuación inalterable de 32 puntos entre ambas evaluaciones mientras la agrupación experimental registró un crecimiento al subir de 32 hasta 108 puntos logrando un incremento del 237.5% confirmando el efecto positivo del aprendizaje automático sobre los procesos de manufactura al demostrar superioridad numérica evidente frente al conjunto desprovisto de intervención.

			

			Tabla 13. Estadísticos de la mediana

			
				
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Procesos de Manufactura (Pre Test)

						
							
							V1 Procesos de Manufactura (Pos test)

						
					

					
							
							CONTROL

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							32,00

						
							
							32,00

						
					

					
							
							Experimental

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							32,00

						
							
							108,00

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Los resultados inferenciales orientados a comprobar el efecto del aprendizaje automático sobre los procesos de manufactura requirieron establecer premisas estadísticas estructuradas planteando una proposición nula frente a una alterna para determinar el impacto real del modelo desarrollado: H0, el aprendizaje automático no tiene un efecto significativo en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry; H1, el aprendizaje automático tiene un efecto significativo en la optimización de los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry.

			

			Tabla 14. Estadísticos de prueba para muestras independientes

			
				
					
					
				
				
					
							
							
							Procesos de Manufactura (Postest)

						
					

					
							
							U de Mann-Whitney

						
							
							,000

						
					

					
							
							W de Wilcoxon

						
							
							496,000

						
					

					
							
							Z

						
							
							-6,889

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

					
							
							a. Variable de agrupación: Grupos del diseño

						
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 14 exhibe un valor W de Wilcoxon de 496.000 evidenciando la sumatoria de rangos posicionales alcanzada por el grupo experimental asociado a una significancia asintótica bilateral de 0.000 permitiendo rechazar la hipótesis nula para aceptar la hipótesis alterna. El cálculo del tamaño del efecto r propuesto por Rosenthal (1991) permite cuantificar la magnitud del impacto alcanzado por el modelo de aprendizaje automático sobre los procesos de manufactura logrando superar el simple reporte de significancia para otorgar mayor validez analítica a las diferencias observadas entre los grupos tras la intervención ejecutada. El valor de 0.874 indica un tamaño del efecto grande al generar resultados superiores en el grupo experimental frente al grupo control validando la implementación del modelo logrando un efecto significativo sobre los procesos de manufactura.

			Tabla 15. Tabla cruzada pretest

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
								Grupos del diseño	

						
					

					
							
							
							
							
							control

						
							
							experimental

						
							
							Total

						
					

				
				
					
							
							procesos de manufactura (pre test)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							% Grupo diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							

							% Grupo diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 16. Tabla cruzada postest

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
								Grupos del diseño	

						
					

					
							
							
							
							
							control

						
							
							experimental

						
							
							total

						
					

					
							
							procesos de manufactura (postest)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							0

						
							
							31

						
					

					
							
							
							% Grupo diseño

						
							
							100,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							alto

						
							
							N

						
							
							0

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							% Grupo diseño

						
							
							0,0%

						
							
							100,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							% Grupo diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 15 muestra una homogeneidad inicial absoluta al registrar que la totalidad del grupo control y experimental se ubicó en el nivel bajo de los procesos de manufactura evidenciando condiciones de partida equivalentes necesarias para garantizar la validez interna del diseño cuasi experimental antes de la manipulación de aprendizaje automático. La Tabla 16 evidencia una disparidad porcentual absoluta entre las agrupaciones al finalizar la intervención registrando que el grupo experimental alcanzó 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 automático en los procesos de manufactura.

			

			Figura 35. Comparación del proceso en boxplot

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Figura 35 ilustra la dispersión de los datos evidenciando que el grupo control presenta una mediana de 32 asociada a un rango intercuartílico comprimido con múltiples valores atípicos numerados indicando inestabilidad productiva contrastando con el grupo experimental el cual exhibe una mediana de 108 junto a bigotes extendidos sin datos anómalos demostrando la homogeneidad y superioridad alcanzada en los procesos de manufactura mediante la intervención del aprendizaje automático.

			El efecto del aprendizaje automático en las dimensiones específicas de los procesos de manufactura

			Para evaluar el efecto del aprendizaje automático en el control de calidad de los procesos de manufactura, se procedió a comparar los resultados del grupo control y el grupo experimental en esta dimensión específica. Las Tablas 17 y 18 presentan los rangos obtenidos y los estadísticos de Wilcoxon para ambos grupos.

			

			Tabla 17. Comparación de rangos D1

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							
							
							N

						
							
							Rango promedio

						
							
							Suma de rangos

						
					

					
							
							CONTROL

						
							
							Gestión de calidad (Pos test)–Gestión de calidad (Pre Test)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							2a

						
							
							2,00

						
							
							4,00

						
					

					
							
							
							
							Rangos positivos

						
							
							1b

						
							
							2,00

						
							
							2,00

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							28c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

					
							
							EXPERIMENTAL

						
							
							Gestión de calidad (Pos test)–Gestión de calidad (Pre Test)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							0a

						
							
							,00

						
							
							,00

						
					

					
							
							
							
							Rangos positivos

						
							
							31b

						
							
							16,00

						
							
							496,00

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							0c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 18. Estadísticos de Wilcoxon D1

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Gestión de calidad (Postest)–Gestión de calidad (Pre Test)

						
					

					
							
							CONTROL

						
							
							Z

						
							
							-,577b

						
					

					
							
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,564

						
					

					
							
							EXPERIMENTAL

						
							
							Z

						
							
							-4,909c

						
					

					
							
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 18 muestra que el grupo control presenta mayoritariamente empates en las mediciones de calidad, mientras que el grupo experimental registra 31 rangos positivos, indicando una mejora absoluta en sus participantes. Adicionalmente, la Tabla 18 exhibe para el grupo control un estadístico Z de -0.577 (Sig. 0.564), denotando estancamiento. En contraste, el grupo experimental obtiene un Z de -4.909 (Sig. 0.000), evidenciando un cambio estadístico sustancial tras la intervención. La Tabla 19 evidencia que el grupo control mantuvo una puntuación inalterable, registrando una mediana de 8.00 en ambas evaluaciones. En contraste, la agrupación experimental presentó un crecimiento notable al elevar su mediana inicial de 8.00 hasta 27.00 en el postest. Este cambio representa un incremento porcentual relativo del 237.5%, demostrando una variación descriptiva evidente en el control de calidad tras la aplicación del modelo.

			

			Tabla 19. Estadísticos de la mediana D1

			
				
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							
							Gestión de calidad (Pre Test)

						
							
							Gestión de calidad (Pos test)

						
					

					
							
							Control

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,00

						
							
							8,00

						
					

					
							
							Experimental

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,00

						
							
							27,00

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Para continuar con el análisis, se procede a formular las premisas metodológicas correspondientes: H0, el aprendizaje automático no tiene un efecto significativo en el control de calidad de los procesos de manufactura; H1, el aprendizaje automático tiene un efecto significativo en el control de calidad de los procesos de manufactura.

			

			Tabla 20. Estadísticos de prueba para muestras independientes D1

			
				
					
					
				
				
					
							
							
							Gestión de calidad (Pos test)

						
					

					
							
							U de Mann-Whitney

						
							
							,000

						
					

					
							
							W de Wilcoxon

						
							
							496,000

						
					

					
							
							Z

						
							
							-6,929

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

					
							
							a. Variable de agrupación: Grupos del diseño

						
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 20 presenta un valor U de Mann-Whitney de 0.000 y un estadístico Z de -6.929. Al obtenerse una significancia asintótica bilateral de 0.000, cifra inferior al nivel de error estadístico admitido, se rechaza la hipótesis nula. En consecuencia, se acepta la hipótesis alterna, confirmando que el aprendizaje automático tiene un efecto significativo del control de calidad en los procesos de manufactura. Para cuantificar la magnitud del impacto alcanzado tras la intervención, se procedió al cálculo del tamaño del efecto propuesto por Rosenthal (1991). El coeficiente resultante de 0.880 se clasifica como un efecto de magnitud grande, señalando 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 diseño

						
					

					
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

				
				
					
							
							Gestión de calidad (Pretest)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							% Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							

							% Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 22. Tabla cruzada Gestión de calidad (Postest) D1

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
					

					
							
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

					
							
							Gestión de calidad (PosTest)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							0

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							% Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							Alto

						
							
							N

						
							
							0

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							0,0%

						
							
							100,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							% Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 21 expone una homogeneidad inicial absoluta, registrando que el 100% de los participantes tanto del grupo control como del grupo experimental se sitúan en el nivel bajo de gestión de calidad. La Tabla 22 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras la intervención. El grupo experimental alcanzó el 100.0% en el nivel alto de gestión de calidad, contrastando con el grupo control que registró un 0.0% en dicho nivel. Esta diferencia del 100.0% demuestra una transformación descriptiva total de los resultados evaluados.

			

			Figura 36. Comparación del proceso en boxplot D1

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La figura 36 ilustra la dispersión de los datos. Se evidencia que el grupo control presenta una mediana de 8.00, asociada a un rango intercuartílico comprimido con múltiples valores atípicos, indicando estancamiento operativo. En contraste, el grupo experimental exhibe una mediana de 27.00 junto a una distribución superior sin registrar datos anómalos. Esta marcada diferencia demuestra el crecimiento y la homogeneidad alcanzada en la gestión de calidad tras la intervención.

			Para evaluar el efecto del aprendizaje automático en el mantenimiento predictivo de los procesos de manufactura, se procedió a comparar los resultados del grupo control y el grupo experimental en esta dimensión específica. Las Tablas 23 y 24 presentan los rangos obtenidos y los estadísticos de Wilcoxon para ambos grupos.

			

			Tabla 23. Comparación de rangos D2

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							N

						
							
							Rango promedio

						
							
							Suma de rangos

						
					

					
							
							Control

						
							
							- Mantenimiento Predictivo (Pos test) 

						
							
							Rangos negativos

						
							
							1a

						
							
							1,00

						
							
							1,00

						
					

					
							
							
							- Mantenimiento Predictivo (Pre Test)

						
							
							Rangos positivos	

						
							
							0b

						
							
							,00

						
							
					

					
							
							
							
							
							0,00

						
							
							Empates

						
					

					
							
							
							
							
							30c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

					
							
							Experimental

						
							
							Mantenimiento

							Predictivo (Pos test)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							0a

						
							
							,00

						
							
							,00

						
					

					
							
							
							Mantenimiento Predictivo (Pre Test)

						
							
							Rangos positivos

						
							
							31o

						
							
							16,00

						
							
							473,00

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							00

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 24. Estadísticos de Wilcoxon D2

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Mantenimiento Predictivo (Postest) Mantenimiento Predictivo (Pretest)

						
					

					
							
							Control

						
							
							Z

						
							
							-1,000b

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,314

						
					

					
							
							Experimental

						
							
							Z

						
							
							-4,860c

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 24 expone que el grupo control presenta casi en su totalidad 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 exhibe para el grupo control un estadístico Z de -1.000 (Sig. 0.314), denotando un estancamiento operativo. En contraste, el grupo experimental obtiene un Z de -4.860 (Sig. 0.000), evidenciando un cambio estadístico sustancial tras la intervención. La Tabla 25 evidencia que el grupo control mantuvo una puntuación constante, registrando una mediana de 8.30 en ambas etapas de evaluación. En contraste, la agrupación experimental presentó un crecimiento notable al elevar su mediana inicial de 8.30 hasta 29.00 en el postest. Este cambio representa un incremento porcentual relativo del 249.4%, demostrando una variación evidente y favorable de la dimensión mantenimiento predictivo tras la aplicación del modelo.

			

			Tabla 25. Estadísticos de la mediana D2

			
				
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Mantenimiento Predictivo Pre Test)

						
							
							Mantenimiento Predictivo (Pos test

						
					

					
							
							Control

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,30

						
							
							8,30

						
					

					
							
							Experimental

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,30

						
							
							29,00

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Para avanzar con la evaluación inferencial, se procede a formular las premisas metodológicas correspondientes: H0, el aprendizaje automático no tiene un efecto significativo en el mantenimiento predictivo de los procesos de manufactura; H1, el aprendizaje automático tiene un efecto significativo en el mantenimiento predictivo de los procesos de manufactura.

			

			Tabla 26. Estadísticos de prueba para muestras independientes D2

			
				
					
					
				
				
					
							
							
							Mantenimiento Predictivo (Pos test)

						
					

					
							
							U de Mann-Whitney

						
							
							,000

						
					

					
							
							W de Wilcoxon

						
							
							493,000

						
					

					
							
							Z

						
							
							-6,945

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

					
							
							a. Variable de agrupación: Grupos del diseño

						
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 26 presenta un valor U de Mann-Whitney de 0.000 y un estadístico Z de -6.945. Al obtenerse una significancia asintótica bilateral de 0.000, cifra inferior al nivel de error estadístico admitido, se procede a rechazar la hipótesis nula. En consecuencia, se acepta la hipótesis alterna, confirmando que el aprendizaje automático tiene un efecto significativo en el mantenimiento predictivo en los procesos de manufactura. Para determinar la relevancia práctica de las variaciones observadas, se procedió a calcular el tamaño del efecto propuesto por Rosenthal (1991). El coeficiente resultante de 0.882 se clasifica como un efecto de magnitud grande, señalando que las variaciones experimentadas en el mantenimiento predictivo son sustanciales y de alta relevancia.

			Tabla 27. Tabla cruzada pretest D2

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
					

					
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

				
				
					
							
							Mantenimiento predictivo (PreTest)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							

							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 28. Tabla cruzada postest D2

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
					

					
							
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

					
							
							Mantenimiento predictivo (PosTest)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							0

						
							
							31

						
					

					
							
							
							% Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							Alto

						
							
							Recuento

						
							
							0

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							% Grupos del diseño

						
							
							0,0%

						
							
							100,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							% Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 27 expone una homogeneidad inicial absoluta, registrando que el 100.0% de los participantes tanto del grupo control como del grupo experimental se sitúan en el nivel bajo de mantenimiento predictivo. La Tabla 28 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras la intervención. El grupo experimental alcanzó el 100.0% en el nivel alto de mantenimiento predictivo, contrastando con el grupo control que mantuvo un 100.0% en el nivel bajo. Esta diferencia del 100.0% a favor de la agrupación experimental demuestra una transformación descriptiva total de los resultados evaluados.

			

			Figura 37. Comparación del proceso en boxplot D2

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			El diagrama de cajas ilustra la dispersión de los datos. El grupo control presenta una mediana de 8.30, asociada a un rango intercuartílico fuertemente comprimido con múltiples valores atípicos que fluctúan entre 4 y 11 puntos, lo cual indica un estancamiento operativo. En contraste, el grupo experimental exhibe una mediana de 29.00 y una distribución superior sin registrar datos anómalos. Esta diferencia demuestra el crecimiento y la homogeneidad alcanzada tras la intervención.

			Para evaluar el efecto del aprendizaje automático en la gestión de inventario y demanda de los procesos de manufactura, se procedió a comparar los resultados del grupo control y el grupo experimental en esta dimensión específica. Las Tablas 29 y 30 presentan los rangos obtenidos y los estadísticos de Wilcoxon para ambos grupos.

			

			Tabla 29. Comparación de rangos D3

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							
							Grupos del diseño

						
							
							
							N

						
							
							Rango promedio

						
							
							Suma de rangos

						
					

					
							
							Control

						
							
							Gestión de inventario y demanda (Post test)–Gestión de inventario y demanda (Pre test)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							1a

						
							
							1,50

						
							
							1,50

						
					

					
							
							
							
							Rangos

							positivos

						
							
							1b

						
							
							1,50

						
							
							1,50

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							29c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

					
							
							Experimental

						
							
							Gestión de inventario y demanda (Post test)–Gestión de inventario y demanda (Pre test)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							0a

						
							
							,00

						
							
							,00

						
					

					
							
							
							
							Rangos

							positivos

						
							
							31b

						
							
							16,00

						
							
							496,00

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							0c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 30. Estadísticos de Wilcoxon D3

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Gestión de inventario y demanda (Post test)–Gestión de inventario y demanda (Pre test)

						
					

					
							
							CONTROL

						
							
							Z

						
							
							,000b

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							1,000

						
					

					
							
							EXPERIMENTAL

						
							
							Z

						
							
							-4,906c

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 30 refleja empates mayoritarios en el control, mientras el experimental logra 31 rangos positivos, indicando una mejora absoluta en gestión 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 estadístico sustancial. La Tabla 31 evidencia que el grupo control mantuvo inalterable su mediana de 8.00. En contraste, la agrupación experimental elevó 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 dimensión la gestión de inventario y demanda.

			

			Tabla 31. Estadísticos de la mediana D3

			
				
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Gestión de inventario y demanda (Pre test)

						
							
							Gestión de inventario y demanda (Post test)

						
					

					
							
							Control

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,00

						
							
							8,00

						
					

					
							
							Experimental

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,00

						
							
							26,00

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 31 evidencia que el grupo control mantuvo inalterable su mediana de 8.00. En contraste, la agrupación experimental elevó 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 dimensión la gestión de inventario y demanda.

			Para continuar con la evaluación inferencial, se procede a establecer las premisas metodológicas correspondientes: H0, el aprendizaje automático no tiene un efecto significativo en la gestión de inventario y demanda de los procesos de manufactura; H1, el aprendizaje automático tiene un efecto significativo en la gestión de inventario y demanda de los procesos de manufactura.

			

			Tabla 32. Estadísticos de prueba para muestras independientes D3

			
				
					
					
				
				
					
							
							Gestión de inventario y demanda (Post test)

						
					

					
							
							U de Mann-Whitney

						
							
							,000

						
					

					
							
							W de Wilcoxon

						
							
							496,000

						
					

					
							
							Z

						
							
							-6,914

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

					
							
							a. Variable de agrupación: Grupos del diseño

						
					

				
			

			Nota: Córdova 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 hipótesis nula, confirmando el efecto significativo del aprendizaje automático en la gestión de inventario y demanda de los procesos de manufactura de la empresa textil. A fin de establecer la magnitud operativa de los hallazgos empíricos, se aplicó el cálculo de Rosenthal (1991). El coeficiente de 0.878 denota un efecto grande, demostrando que el aprendizaje automático ejerce una influencia sustancial sobre la gestión de inventario y demanda.

			Tabla 33. Tabla cruzada pretest D3

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
					

					
							
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

					
							
							Gestión de inventario y demanda (PreTest)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			

			Tabla 34. Tabla cruzada postest D3

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
					

					
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

					
							
							Gestión de inventario y demanda (Post Test)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							0

						
							
							31

						
					

					
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							Alto

						
							
							N

						
							
							0

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							0,0%

						
							
							100,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							
							Recuento

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Tabla 33 expone una homogeneidad inicial absoluta, registrando que el 100.0% de los participantes tanto del grupo control como del grupo experimental se sitúan en el nivel bajo de gestión de inventario y demanda. La Tabla 34 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras la intervención. El grupo experimental alcanzó el 100.0% en el nivel alto de gestión de inventario y demanda, contrastando con el grupo control que registró un 0.0% en dicho nivel. Esta diferencia del 100.0% demuestra una transformación descriptiva total de los resultados evaluados.

			

			Figura 38. Comparación del proceso en boxplot D3

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La figura 38, mediante un diagrama de cajas (boxplot), ilustra la distribución del proceso. El grupo control presenta una mediana de 8.00, asociada a una caja fuertemente comprimida con múltiples valores atípicos que fluctúan entre 6 y 11 puntos, lo cual indica un estancamiento operativo. En contraste, el grupo experimental exhibe una mediana de 26.00 y una ubicación intercuartílica superior sin registrar datos anómalos. Esta marcada diferencia visual demuestra el crecimiento alcanzado.

			Para evaluar el efecto del aprendizaje automático en la eficiencia operativa y costos en los procesos de manufactura, se procedió a comparar los resultados del grupo control y el grupo experimental en esta dimensión específica. Las Tablas 35 y 36 presentan los rangos obtenidos y los estadísticos de Wilcoxon para ambos grupos.

			

			Tabla 35. Comparación de rangos D4

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							
							Grupos del diseño

						
							
							
							N

						
							
							Rango promedio

						
							
							Suma de rangos

						
					

					
							
							Control

						
							
							Eficiencia operativa y costos (Post test)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							1a

						
							
							1,00

						
							
							1,00

						
					

					
							
							
							Eficiencia operativa y costos (Pre test)

						
							
							Rangos

							positivos

						
							
							0b

						
							
							1,50

						
							
							1,50

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							30c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

					
							
							Experimental

						
							
							Eficiencia operativa y

							costos (Post test)

						
							
							Rangos negativos

						
							
							0a

						
							
							,00

						
							
							,00

						
					

					
							
							
							Eficiencia operativa y costos (Pre test)

						
							
							Rangos

							positivos

						
							
							31b

						
							
							16,00

						
							
							496,00

						
					

					
							
							
							
							Empates

						
							
							0c

						
							
							
					

					
							
							
							
							Total

						
							
							31

						
							
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 36. Estadísticos de Wilcoxon D4

			
				
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Eficiencia operativa y costos (Post test) Eficiencia operativa y costos (Pre test)

						
					

					
							
							Control

						
							
							Z

						
							
							-1,000b

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,317

						
					

					
							
							Experimental

						
							
							Z

						
							
							-4,898c

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La tabla 36 expone empates mayoritarios en el grupo control, mientras el experimental logra 31 rangos positivos, indicando una mejora absoluta en eficiencia operativa y costos. La tabla 36 exhibe un estancamiento en el control (Z=-1.000) frente a un cambio estadístico 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 agrupación experimental elevó 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 operativa y costos.

			

			Tabla 37. Estadísticos de la mediana D4

			
				
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
							
							Eficiencia operativa y costos (Pre test)

						
							
							Eficiencia operativa y costos (Post test)

						
					

					
							
							Control

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,00

						
							
							8,00

						
					

					
							
							Experimental

						
							
							N

						
							
							Válido

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							Perdidos

						
							
							0

						
							
							0

						
					

					
							
							
							Mediana

						
							
							8,00

						
							
							28,00

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La tabla 38 evidencia que el grupo control mantuvo inalterable su mediana de 8.00. En contraste, la agrupación experimental elevó 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 operativa y costos.

			A continuación, se establecen los postulados metodológicos correspondientes: H0, el aprendizaje automático no tiene un efecto significativo en la eficiencia operativa y costos de los procesos de manufactura; H1, el aprendizaje automático tiene un efecto significativo en la eficiencia operativa y costos de los procesos de manufactura.

			

			Tabla 38. Estadísticos de prueba para muestras independientes D4

			
				
					
					
				
				
					
							
							
							Eficiencia operativa y costos (Post test)

						
					

					
							
							U de Mann-Whitney

						
							
							,000

						
					

					
							
							W de Wilcoxon

						
							
							496,000

						
					

					
							
							Z

						
							
							-6,943

						
					

					
							
							Sig. asintótica(bilateral)

						
							
							,000

						
					

					
							
							a. Variable de agrupación: Grupos del diseño

						
							
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La tabla 39 presenta un valor U de Mann-Whitney de 0.000 y un estadístico Z de -6.943. Al obtenerse una significancia asintótica bilateral de 0.000, cifra inferior al nivel de error estadístico admitido, se procede a rechazar la hipótesis nula. En consecuencia, se acepta la hipótesis alterna, confirmando que el aprendizaje automático tiene un efecto significativo sobre la eficiencia operativa y los costos de los procesos de manufactura.

			La tabla 38 presenta un valor U de Mann-Whitney de 0.000 y un estadístico Z de -6.943. Al obtenerse una significancia asintótica bilateral de 0.000, cifra inferior al nivel de error estadístico admitido, se procede a rechazar la hipótesis nula. En consecuencia, se acepta la hipótesis alterna, confirmando que el aprendizaje automático tiene un efecto significativo sobre la eficiencia operativa y los costos de los procesos de manufactura. Para estimar la trascendencia empírica, se aplicó el estadístico de Rosenthal (1991). El coeficiente de 0.882 evidencia un efecto grande, demostrando que el aprendizaje automático ejerce un efecto sustancial y cuantificable en la eficiencia operativa y los costos.

			

			Tabla 39. Tabla cruzada pretest D4

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
					

					
							
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

					
							
							Gestión de inventario y demanda (PreTest)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			Tabla 40. Tabla cruzada postest D4

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Grupos del diseño

						
					

					
							
							
							
							
							Control

						
							
							Experimental

						
							
							Total

						
					

					
							
							Gestión de inventario

							y demanda (Post Test)

						
							
							Bajo

						
							
							N

						
							
							31

						
							
							0

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							% Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							Alto

						
							
							N

						
							
							0

						
							
							31

						
							
							31

						
					

					
							
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							0,0%

						
							
							100,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							0,0%

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
					

					
							
							Total

						
							
							
							N

						
							
							31

						
							
							31

						
							
							62

						
					

					
							
							
							
							%Grupos del diseño

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
							
							100,0%

						
					

					
							
							
							
							% del total

						
							
							50,0%

						
							
							50,0%

						
							
							100,0%

						
					

				
			

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La tabla 39 expone una homogeneidad inicial absoluta, registrando que el 100.0% de los participantes tanto del grupo control como del grupo experimental se sitúan en el nivel bajo de eficiencia operativa y costos. La tabla 40 evidencia una disparidad porcentual absoluta tras la intervención. El grupo experimental alcanzó 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 agrupación experimental demuestra una transformación total de los resultados.

			

			Figura 39. Comparación del proceso en boxplot D4

			[image: ]

			Nota: Córdova Guerrero (2026).

			La Figura 39, mediante un diagrama de cajas (boxplot), ilustra la distribución de los resultados. El grupo control presenta una mediana de 8.00, asociada a una caja fuertemente comprimida con múltiples valores atípicos que fluctúan en el eje vertical entre 6 y 11 puntos, lo cual evidencia un claro estancamiento operativo. En contraste, el grupo experimental exhibe una mediana de 28.00 y una ubicación intercuartílica marcadamente superior sin registrar datos anómalos. Esta notoria diferencia visual demuestra el crecimiento y la estabilidad alcanzada en la eficiencia operativa y los costos tras la intervención.

		

	
		
			

			

			Capítulo 5

			Análisis y discusión de los resultados obtenidos en la implementación del modelo de aprendizaje automático

		

	
		
			

			El efecto global del aprendizaje automático sobre los procesos de manufactura

			Respecto al objetivo general, orientado a evaluar el efecto del aprendizaje automático en los procesos de manufactura de la empresa textil, los hallazgos intragrupales demostraron 31 rangos positivos en la agrupación experimental con una significancia de 0.000 (Z = -4.888), lo cual se reflejó en la elevación 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 puntuación inalterable. Posteriormente, la evaluación inferencial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney arrojó un estadístico Z de -6.889 (Sig. 0.000), determinando el rechazo de la hipótesis nula y comprobando el efecto significativo de la intervención, resultado respaldado por un tamaño del efecto de magnitud grande equivalente a 0.874 calculado según Rosenthal. Finalmente, el análisis cruzado evidenció una progresión absoluta desde condiciones iniciales equivalentes (100.0% en el nivel bajo) hasta alcanzar un 100.0% de ubicación en el nivel alto exclusivo para la agrupación experimental, transformación corroborada por la distribución intercuartílica netamente superior en su respectivo diagrama de cajas, donde el grupo control exhibió una caja comprimida con múltiples valores atípicos indicativos de inestabilidad productiva, contrastando con la agrupación experimental que presentó bigotes extendidos sin datos anómalos, demostrando homogeneidad absoluta. 

			Esta transformación radical en los indicadores de desempeño productivo evidencia que la implementación del sistema de visión artificial basado en redes neuronales convolucionales no solo mejora marginalmente la eficiencia operativa, sino que redefine completamente los estándares de calidad y productividad de la planta textil, estableciendo un nuevo paradigma en la gestión de la manufactura donde la inteligencia artificial actúa como un habilitador de capacidades antes inalcanzables mediante métodos convencionales.

			

			Los hallazgos estadísticos obtenidos, los cuales demuestran el efecto del aprendizaje automático sobre los procesos de manufactura mediante un estadístico Z de -6.889 (Sig. 0.000) y un tamaño del efecto grande de 0.874, concuerdan analíticamente con la investigación de Babu (2025). Dicho autor, mediante un diseño cuasi experimental enfocado en el sector textil, evidenció numéricamente que los modelos computacionales alcanzan precisiones categóricas superiores, registrando picos métricos de 98.0% en la validación de estándares operativos. Esta similitud inferencial respalda la progresión absoluta observada en el estudio propio, donde el grupo experimental transitó desde una base nula hacia un 100.0% de ubicación en el nivel alto, confirmando que la intervención algorítmica optimiza el escenario productivo superando los métodos manuales convencionales. Asimismo, los resultados mantienen congruencia con el estudio experimental estructurado por Kubik et al. (2025), quienes reportaron mejoras de rendimiento computacional que oscilaron entre el 42.9% y el 61.8% al implementar modelos de evaluación adaptativa en operaciones industriales continuas. Esta comprobación cuantitativa confirma la elevación de la mediana detectada intragrupalmente de esta investigación (de 32.00 a 108.00 puntos), demostrando de forma paralela que la integración de sistemas informáticos genera un incremento relativo cuantificable del 237.5%, aceptando en su totalidad la decisión de rechazar la proposición nula frente a una disparidad numérica innegable. La magnitud de esta mejora, que supera ampliamente los rangos reportados en la literatura especializada, sugiere que el contexto particular de la empresa textil Amed Industry, caracterizado por procesos altamente manuales y una brecha tecnológica significativa, ofrece un margen de mejora considerablemente mayor que el de plantas industriales con niveles previos de automatización más avanzados.

			

			Desde una perspectiva teórica, el efecto comprobado se fundamenta en los postulados de Sadiku et al. (2025), quienes afirman que el aprendizaje automático emplea algoritmos para ejecutar labores complejas sin intervención humana directa. Este principio explica el avance productivo alcanzado, complementándose con la postura de Rai et al. (2021). Dichos autores sostienen que procesar información mediante modelos matemáticos permite perfeccionar las operaciones de manufactura a través de decisiones automatizadas, justificando conceptualmente la transformación operativa evidenciada en el grupo experimental. La sinergia entre estos fundamentos teóricos y los hallazgos empíricos de la presente investigación consolida un cuerpo de conocimiento que valida la eficacia del aprendizaje automático como herramienta de transformación industrial, proporcionando una base sólida para futuras implementaciones en contextos manufactureros similares. La continuidad del modelo CNN en el entorno productivo asegura la sostenibilidad de los niveles de precisión alcanzados, transformando la gestión operativa de la entidad. Los hallazgos permiten establecer un precedente para la modernización de los sistemas textiles, donde la automatización del análisis de datos sustituye la supervisión manual y visual. Esta transición informática no solo garantiza estabilidad en el rendimiento, sino que fundamenta futuras integraciones tecnológicas basadas en la arquitectura de este modelo, creando un ecosistema de innovación continua donde la inteligencia artificial se convierte en el eje central de la estrategia operativa de la organización.

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

			En cuanto al primer objetivo específico, orientado a evaluar el efecto del aprendizaje automático en el control de calidad en los procesos de manufactura, los hallazgos intragrupales revelaron 31 rangos positivos en el grupo experimental con una significancia de 0.000 (Z = -4.909). Dicha variación se manifestó en el incremento de su mediana de 8.00 a 27.00 puntos, lo cual representa un crecimiento relativo del 237.5%, a diferencia de la agrupación control que no presentó cambios en su puntuación inicial. Posteriormente, el análisis inferencial mediante la prueba U de Mann-Whitney reportó un estadístico Z de -6.929 con una significancia de 0.000, permitiendo el rechazo de la hipótesis nula al comprobarse un impacto significativo de la intervención. Este resultado se sustenta en un tamaño del efecto de magnitud grande de 0.880 obtenido a través del coeficiente de Rosenthal. Finalmente, el análisis cruzado evidenció una evolución absoluta desde una homogeneidad inicial (100.0% en el nivel bajo) hasta alcanzar una ubicación del 100.0% en el nivel alto únicamente para la agrupación experimental. Esta transformación fue corroborada por el diagrama de cajas, donde el grupo control exhibió un rango intercuartílico comprimido con diversos valores atípicos que sugieren estancamiento operativo, contrastando con la distribución superior y la homogeneidad del grupo experimental al no registrar datos anómalos. La magnitud de esta mejora en el control de calidad resulta particularmente significativa si se considera que la inspección visual manual, el método tradicionalmente empleado en la empresa, presenta limitaciones inherentes relacionadas con la fatiga visual, la subjetividad en los criterios de evaluación y la imposibilidad de mantener un nivel de atención constante durante jornadas prolongadas de trabajo.

			

			Los hallazgos obtenidos, los cuales muestran el efecto del aprendizaje automático sobre el control de calidad mediante un estadístico Z de -6.929 (Sig. 0.000) y un tamaño del efecto grande de 0.880, concuerdan con la investigación de Ferreira et al. (2024). Dicho estudio evidenció un desempeño métrico destacado con áreas bajo la curva que alcanzaron valores de 0.90 en la identificación de irregularidades visuales. Esta coincidencia inferencial respalda la transformación absoluta observada en el estudio propio, donde la agrupación experimental alcanzó un nivel alto total tras la intervención, validando la capacidad de los modelos informáticos 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 diagnóstico de condiciones operativas. Esta comprobación cuantitativa confirma la elevación de la mediana detectada intragrupalmente de esta investigación (de 8.00 a 27.00 puntos), demostrando de forma paralela que la integración de sistemas algorítmicos genera un incremento relativo cuantificable del 237.5%, aceptando en su totalidad la decisión de rechazar la proposición nula frente a una disparidad numérica innegable. La consistencia de estos resultados con la literatura especializada refuerza la validez externa del estudio y sugiere que la implementación de sistemas de visión artificial basados en redes neuronales convolucionales puede generalizarse a otros contextos de manufactura textil con características similares, siempre que se realicen las adaptaciones necesarias para cada entorno productivo específico.

			

			Desde la visión teórica, el impacto identificado se fundamenta en los postulados de Sadiku et al. (2025), quienes definen el control de calidad como un mecanismo regulador indispensable para asegurar estándares mediante la identificación de anomalías. Esta evolución coincide con lo planteado por Antosz et al. (2024), al sostener que las redes neuronales permiten reconocer variaciones mínimas con exactitud, justificando analíticamente la transición hacia un escenario de inspección automatizada y confiable. La convergencia de estos marcos conceptuales proporciona una explicación coherente de los mecanismos a través de los cuales el aprendizaje automático produce sus efectos en el control de calidad, destacando la capacidad de los algoritmos para detectar patrones visuales sutiles que escapan a la percepción humana y para mantener un nivel de desempeño constante a lo largo del tiempo, independientemente de las condiciones de fatiga o distracción que afectan a los inspectores humanos. La integración del modelo CNN en el control de calidad garantiza un estándar de inspección constante que disminuye la dependencia del factor humano. Este avance permite que los procesos de manufactura alcancen niveles de exactitud medibles, fundamentando la adopción de sistemas informáticos en la detección de fallas. Asimismo, la generación de registros digitales objetivos facilita la trazabilidad de la producción, asegurando que la gestión de calidad se fundamente en evidencias empíricas verificables en tiempo real. La implementación de estos sistemas no solo mejora la precisión de la inspección, sino que también genera una base de datos histórica que permite analizar tendencias de calidad y anticipar problemas recurrentes, contribuyendo así a la mejora continua de los procesos productivos.

			

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

			Respecto al segundo objetivo específico, evaluar el efecto del aprendizaje automático en el mantenimiento predictivo de los procesos de manufactura, los hallazgos intragrupales demostraron 31 rangos positivos en la agrupación experimental con una significancia de 0.000 (Z = -4.860), lo cual se reflejó en la elevación 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 puntuación inalterable. Posteriormente, la evaluación inferencial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney arrojó un estadístico Z de -6.945 (Sig. 0.000), determinando el rechazo de la hipótesis nula y comprobando el efecto significativo de la intervención, resultado respaldado por un tamaño del efecto de magnitud grande equivalente a 0.882 calculado según Rosenthal. Finalmente, el análisis cruzado evidenció una progresión absoluta desde condiciones iniciales equivalentes (100.0% en el nivel bajo) hasta alcanzar un 100.0% de ubicación en el nivel alto exclusivo para la agrupación experimental, transformación corroborada por la distribución intercuartílica netamente superior en su respectivo diagrama de cajas, donde el grupo control exhibió una caja fuertemente comprimida con múltiples valores atípicos que fluctúan entre 4 y 11 puntos indicativos de estancamiento operativo, contrastando con la agrupación experimental que presentó una distribución superior sin registrar datos anómalos, 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, reduciendo drásticamente los tiempos de inactividad no planificados y los costos asociados a reparaciones de emergencia, lo cual constituye uno de los beneficios más significativos de la implementación de tecnologías de inteligencia artificial en entornos industriales.

			

			La discusión en esta dimensión, en su resultado estadístico Z de -6.945 (Sig. 0.000) y su coeficiente de Rosenthal equivalente a 0.882, tiene similitud con los postulados de Chango Chango et al. (2024). Dichos investigadores evaluaron la viabilidad de los modelos predictivos en escenarios de manufactura, reportando precisiones superiores al 90.0% en el monitoreo de operaciones, junto a incrementos de rendimiento del 8.0% al 20.0% frente a sistemas convencionales. Esta evidencia cuantitativa previa sustenta el comportamiento ascendente registrado intragrupalmente, donde la agrupación experimental elevó su mediana desde 8.30 hasta 29.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 249.4%. De modo complementario, el análisis de las tablas cruzadas determina el 100.0% de los participantes en el nivel alto converge numéricamente con las comprobaciones de Goldman et al. (2021). En su evaluación de algoritmos para el diagnóstico de procesos, los autores calcularon precisiones globales del 78.0% y un área bajo la curva de 0.77 en la anticipación de fallas mecánicas. La consistencia de estos hallazgos con la literatura especializada sugiere que el mantenimiento predictivo basado en aprendizaje automático representa una estrategia efectiva para la gestión de activos industriales, ofreciendo ventajas significativas sobre los enfoques tradicionales basados en intervalos fijos o en la respuesta reactiva a fallos ya ocurridos.

			

			Desde el ámbito teórico, el avance comprobado encuentra sustento en los preceptos de Ciancio et al. (2022), quienes definen el mantenimiento predictivo como una estrategia sustentada en la supervisión continua para anticipar averías funcionales antes de interrumpir la manufactura. Esta premisa conceptual explica la mejora detectada, alineándose con Ren et al. (2022), al afirmar que los algoritmos interpretan patrones de degradación incipiente, garantizando la continuidad operativa y transformando el análisis de datos en acciones preventivas eficaces dentro del entorno industrial. La integración del modelo CNN en el mantenimiento predictivo consolida una estructura preventiva que transforma la gestión de la maquinaria textil. Los hallazgos evidencian que la identificación temprana de alteraciones superficiales facilita la calibración inmediata de componentes mecánicos, previniendo la propagación de fallas en la línea de manufactura. Esta adopción tecnológica asegura la continuidad operativa al sustituir las intervenciones tardías por un monitoreo inteligente, donde el registro digital de anomalías fundamenta la programación de revisiones precisas, garantizando así la estabilidad productiva de la entidad. La capacidad del sistema para detectar patrones de desgaste incipiente a través del análisis de imágenes y señales de vibración permite programar intervenciones de mantenimiento en momentos óptimos, maximizando la vida útil de los equipos y reduciendo significativamente los costos operativos asociados a paradas no programadas.

			

			El efecto del aprendizaje automático en la gestión de inventario y demanda de los procesos de manufactura

			El tercer objetivo específico, enfocado en evaluar el efecto del aprendizaje automático sobre la gestión de inventario y demanda, el análisis intragrupal detectó 31 rangos positivos a favor de la agrupación experimental, arrojando una significancia de 0.000 (Z = -4.906). Dicho comportamiento generó 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 numérico del grupo control. En el marco de la contrastación para muestras independientes, la aplicación de la prueba U de Mann-Whitney determinó un estadístico Z de -6.914 (Sig. 0.000), lo que condujo al rechazo de la hipótesis nula y comprobó el impacto empírico de la intervención. La magnitud de este hallazgo quedó ratificada por un tamaño del efecto grande de 0.878 según el coeficiente de Rosenthal. Finalmente, a nivel descriptivo, las tablas cruzadas revelaron una transformación absoluta: partiendo de un 100.0% inicial de ubicación en el estrato bajo para ambas unidades, el conjunto experimental logró posicionar al 100.0% de sus participantes en el nivel alto. Esta disparidad fue avalada visualmente por el diagrama de cajas, donde el grupo control exhibió una distribución fuertemente comprimida con valores atípicos que fluctúan entre los 6 y 11 puntos, mientras que la agrupación intervenida consolidó una ubicación intercuartílica netamente superior y homogénea, carente de datos anómalos. La mejora en la gestión de inventario y demanda refleja la capacidad del sistema para proporcionar información precisa y oportuna sobre la calidad de los productos, permitiendo una planificación más efectiva de la producción y una reducción significativa de los costos asociados al almacenamiento de productos defectuosos o al desperdicio de materiales.

			

			La contrastación en esta tercera dimensión, evidenciada a través de un estadístico Z de -6.914 (Sig. 0.000) y un tamaño del efecto grande de 0.878, tiene similitud con los registros de Anowar et al. (2021). Los autores demostraron que la aplicación de algoritmos computacionales de alta dimensionalidad alcanza precisiones sobresalientes del 93.03% y 98.48% en el procesamiento de datos, reduciendo drásticamente los tiempos de ejecución operativa. Esta comprobación cuantitativa previa sustenta el crecimiento relativo del 225.0% detectado en la presente evaluación, donde la agrupación experimental elevó su mediana desde 8.00 hasta 26.00 puntos, demostrando la capacidad del sistema informático para mejorar la planificación de recursos. De manera complementaria, el análisis 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). Comprobó incrementos operacionales sustanciales, elevando la eficiencia global del equipo desde un 56.0% hasta un 84.0% e incrementando la productividad general en un 20.0% mediante modelos estructurados. La consistencia de estos hallazgos con investigaciones previas en el ámbito de la manufactura esbelta y la gestión de operaciones sugiere que la integración de tecnologías de inteligencia artificial puede potenciar significativamente los beneficios de las metodologías de mejora continua, creando sinergias que amplifican el impacto de ambas aproximaciones.

			Desde el marco teórico, el crecimiento evidenciado encuentra sustento en los preceptos de Kurani et al. (2023), quienes sostienen que el procesamiento de información histórica permite estructurar pronósticos exactos sobre los requerimientos comerciales. Este principio conceptual explica la evolución alcanzada, convergiendo con la postura de Makieiev (2024), al afirmar que los sistemas computacionales ajustan automáticamente las cantidades de reabastecimiento mediante el análisis continuo del flujo de materiales, garantizando una administración precisa frente a la variabilidad de la manufactura. Desde la perspectiva teórica, la variación 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 administración de inventarios como un equilibrio dinámico 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 útil. Dicho comportamiento converge con Carou et al. (2022), quienes sostienen que procesar datos en tiempo real sincroniza el flujo logístico, justificando analíticamente cómo el monitoreo automatizado previene el almacenamiento de mercancía defectuosa y asegura los plazos de distribución. La aplicación del modelo CNN en la administración logística establece un mecanismo de control preventivo que transforma la cadena de suministro de la empresa. Las observaciones abstraídas demuestran que la identificación algorítmica de variaciones en la tela previene el almacenamiento de material no conforme, garantizando un registro de inventario altamente confiable. Esta adopción tecnológica trasciende la simple clasificación visual, ya que proporciona información 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 automático en la eficiencia operativa y los costos de los procesos de manufactura

			En lo concerniente al cuarto objetivo específico, evaluar el efecto del aprendizaje automático de la eficiencia operativa y los costos de los procesos de manufactura de una empresa textil, el examen estadístico intragrupal evidenció 31 rangos positivos en la unidad experimental, alcanzando una significancia de 0.000 (Z = -4.898). Esta variación ascendente se tradujo en el incremento de su mediana, la cual transitó de 8.00 a 28.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 250.0%, en contraposición al estatismo mantenido por el grupo control. Al aplicar la prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes, se obtuvo un estadístico Z de -6.943 con una significancia de 0.000, determinando así el rechazo de la hipótesis nula y validando un impacto significativo de la intervención computacional. Dicha aseveración numérica se encuentra respaldada por un tamaño del efecto de magnitud grande, equivalente a 0.882 según el cálculo de Rosenthal. En la parte descriptiva, el análisis cruzado constató una transición total: desde un escenario base donde la totalidad de los sujetos evaluados se ubicaba en el estrato bajo, la agrupación intervenida logró posicionar al 100.0% de sus integrantes en el nivel alto. Finalmente, el diagrama de cajas corroboró visualmente esta disparidad; el grupo control exhibió una distribución fuertemente comprimida y acompañada de múltiples valores atípicos que fluctúan en el eje vertical, indicando un claro estancamiento, mientras que el grupo experimental consolidó un rango intercuartílico notoriamente superior, estable y carente de datos anómalos. 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 automático para reconfigurar la estructura de costos de la empresa, reduciendo 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 puntos y el estadístico Z de -6.943 tienen similitud con los registros de Hua et al. (2024). Estos investigadores comprobaron que la aplicación de modelos asincrónicos en procesos industriales permite efectuar ajustes inmediatos para maximizar el rendimiento y disminuir los costos de calidad. Tal comprobación previa sustenta el incremento relativo del 250.0% registrado en la investigación, demostrando la capacidad del sistema informático para perfeccionar la planificación del trabajo. Asimismo, la transformación observada en las tablas cruzadas donde la totalidad de los participantes alcanzó el nivel alto guarda congruencia con los hallazgos de Ailisto et al. (2023). Dicho estudio evidenció que la digitalización potencia la productividad al facilitar la reducción en el uso de recursos y el consumo energético en la manufactura. Por tanto, la marcada disparidad numérica identificada fundamenta la eficacia de la arquitectura algorítmica para reducir los tiempos de inspección y las mermas. La consistencia de estos resultados con la literatura especializada sugiere que la implementación de sistemas de aprendizaje automático en entornos manufactureros puede generar mejoras sustanciales en la eficiencia operativa, particularmente en contextos donde los procesos manuales predominan y existe un amplio margen de mejora.

			

			Desde el ámbito teórico, la variación direccional detectada se sustenta en Tyagi et al. (2024), quienes definen la eficiencia operativa como una capacidad sistémica para maximizar el desempeño y reducir desperdicios mediante tecnologías inteligentes. Este principio justifica la disminución de mermas y costos financieros, convergiendo con Ait Ben Hamou et al. (2024). Dichos autores afirman que los modelos computacionales superan las limitaciones de los métodos tradicionales en la asignación de tareas, explicando analíticamente por qué la alerta inmediata del sistema permite que el personal se desvincule de la vigilancia manual para priorizar labores de mayor valor estratégico. La integración de la arquitectura CNN en la eficiencia operativa proyecta una reconfiguración favorable en la estructura de gastos de la entidad. Los hallazgos permiten determinar que el diagnóstico automatizado reduce la carga horaria en tareas de vigilancia visual, facilitando que el personal priorice la corrección de fallas mecánicas. Esta evolución garantiza la disminución de mermas y costos por reprocesos, asegurando un incremento en el rendimiento general de la planta textil. La adopción de alertas inmediatas fundamenta un modelo de manufactura proactivo y financieramente equilibrado, donde la inversión en tecnología se traduce en ahorros operativos sustanciales y en una mejora de la competitividad de la empresa en el mercado global.

			

			

			

			Capítulo 6

			Reflexiones finales sobre la implementación del aprendizaje automático en la manufactura textil

		

	
		
			

			Las conclusiones derivadas del efecto del aprendizaje automático en los procesos de manufactura

			Se concluye que el aprendizaje automático posee un efecto significativo en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perú, 2025. Este hallazgo se halla sustentado, inicialmente, por el análisis intragrupal que detectó 31 rangos positivos con un estadístico Z de -4.898 y una significancia de 0.000. Asimismo, la evaluación inferencial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney reportó un estadístico Z de -6.889 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipótesis nula y la aceptación de la proposición alterna. La trascendencia de esta intervención se ratifica a través de un tamaño del efecto de magnitud grande equivalente a 0.874 según el coeficiente de Rosenthal. A nivel descriptivo, se verificó una mejora sustancial al elevar la mediana de la agrupación experimental desde 32.00 hasta 108.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 237.5%. El análisis de las tablas cruzadas demostró una transformación absoluta, logrando que el 100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la intervención, frente al 100.0% de ubicación en el nivel bajo del grupo control. 

			Finalmente, el diagrama de cajas y bigotes corroboró visualmente la superioridad y homogeneidad de la unidad intervenida mediante una distribución elevada con bigotes extendidos y ausencia de datos anómalos, contrastando con la inestabilidad de la agrupación control, la cual mantuvo una caja comprimida con múltiples valores atípicos indicativos de estancamiento operativo. Esta evidencia numérica confirma que la incorporación de sistemas de visión artificial basados en redes neuronales convolucionales transforma radicalmente la gestión productiva, reemplazando los métodos tradicionales de inspección manual que dependen de la subjetividad y la fatiga del operario por un estándar objetivo, repetible y altamente confiable que opera a velocidades superiores y mantiene su rendimiento constante a lo largo del tiempo.

			

			Se concluye que el aprendizaje automático posee un efecto significativo en el control de calidad en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perú, 2025. Este hallazgo se halla sustentado, inicialmente, por el análisis intragrupal que detectó 31 rangos positivos con un estadístico Z de -4.909 y una significancia de 0.000. Asimismo, la evaluación inferencial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney reportó un estadístico Z de -6.929 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipótesis nula y la aceptación de la proposición alterna. La trascendencia de esta intervención se ratifica a través de un tamaño del efecto de magnitud grande equivalente a 0.880 según el coeficiente de Rosenthal. 

			En la parte descriptiva, se verificó una mejora sustancial al elevar la mediana de la agrupación experimental desde 8.00 hasta 27.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 237.5%. El análisis de las tablas cruzadas demostró una transformación absoluta, logrando que el 100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la intervención, frente al 100.0% de ubicación en el nivel bajo del grupo control. Finalmente, el diagrama de cajas y bigotes corroboró visualmente la superioridad y homogeneidad de la unidad intervenida mediante una distribución elevada sin registrar datos anómalos, contrastando con la inestabilidad de la agrupación control. La magnitud de esta mejora evidencia que el sistema de clasificación de defectos no solo identifica con precisión las anomalías evidentes, sino que también detecta irregularidades sutiles que escapan a la percepción humana, garantizando que la totalidad de los productos que salen de la línea de producción cumplan con los más altos estándares de calidad y reduciendo drásticamente las devoluciones y reclamos por parte de los clientes.

			

			Se concluye que el aprendizaje automático posee un efecto significativo en el mantenimiento predictivo de los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perú, 2025. Este hallazgo se halla sustentado, inicialmente, por el análisis intragrupal que detectó 31 rangos positivos con un estadístico Z de -4.860 y una significancia de 0.000. Asimismo, la evaluación inferencial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney reportó un estadístico Z de -6.945 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipótesis nula y la aceptación de la proposición alterna. La trascendencia de esta intervención se ratifica a través de un tamaño del efecto de magnitud grande equivalente a 0.882 según el coeficiente de Rosenthal. En la parte descriptiva, se verificó una mejora sustancial al elevar la mediana de la agrupación experimental desde 8.30 hasta 29.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 249.4%. El análisis de las tablas cruzadas demostró una transformación absoluta, logrando que el 100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la intervención, frente al 100.0% de ubicación en el nivel bajo de la unidad control. Este resultado confirma que la capacidad del sistema para anticipar fallos en la maquinaria mediante el análisis de patrones de desgaste incipiente permite programar intervenciones de mantenimiento en momentos óptimos, evitando costosas paradas no planificadas y extendiendo la vida útil de los equipos, lo cual se traduce en una reducción significativa de los costos operativos y en una mejora de la disponibilidad de la planta productiva.

			Se concluye que el aprendizaje automático genera un efecto significativo en la gestión de inventario y demanda en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perú, 2025. Este hallazgo se halla sustentado, inicialmente, por el análisis intragrupal que detectó 31 rangos positivos con un estadístico Z de -4.906 y una significancia de 0.000. Asimismo, la evaluación inferencial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney reportó un estadístico Z de -6.914 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipótesis nula y la aceptación de la proposición alterna. La trascendencia de esta intervención se ratifica a través de un tamaño del efecto de magnitud grande equivalente a 0.878 según el coeficiente de Rosenthal. En la parte descriptiva, se verificó una mejora sustancial al elevar la mediana de la agrupación experimental desde 8.00 hasta 26.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 225.0%. El análisis de las tablas cruzadas demostró una transformación absoluta, logrando que el 100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la intervención. La mejora en esta dimensión evidencia que la información precisa y oportuna generada por el sistema de inspección automatizada permite una planificación más efectiva de la producción y una gestión más ajustada de los niveles de inventario, evitando tanto el almacenamiento de productos defectuosos como el desabastecimiento de materiales de calidad, optimizando así el flujo de capital de trabajo y reduciendo los costos asociados al almacenamiento.

			

			Se concluye que el aprendizaje automático genera un efecto significativo en la eficiencia operativa y los costos en los procesos de manufactura de la empresa textil Amed Industry, Lima, Perú, 2025. Este hallazgo se halla sustentado, inicialmente, por el análisis intragrupal que detectó 31 rangos positivos con un estadístico Z de -4.898 y una significancia de 0.000. Asimismo, la evaluación inferencial para muestras independientes mediante la prueba U de Mann-Whitney reportó un estadístico Z de -6.943 (Sig. 0.000), resultado que fundamenta el rechazo de la hipótesis nula y la aceptación de la proposición alterna. La trascendencia de esta intervención se ratifica a través de un tamaño del efecto de magnitud grande equivalente a 0.882 según el coeficiente de Rosenthal. En la parte descriptiva, se verificó una mejora sustancial al elevar la mediana de la agrupación experimental desde 8.00 hasta 28.00 puntos, configurando un crecimiento relativo del 250.0%. 

			

			El análisis de las tablas cruzadas demostró una transformación absoluta, logrando que el 100.0% de los sujetos evaluados se posicionara en el nivel alto tras la intervención. Este resultado confirma que la implementación del modelo de aprendizaje automático genera un impacto directo en la estructura de costos de la empresa, reduciendo significativamente los gastos asociados a reprocesos, desperdicio de materiales y tiempos de inspección, mientras que simultáneamente 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 consolidación y expansión del sistema de aprendizaje automático

			Se sugiere a la gerencia de la empresa textil establecer ciclos de reentrenamiento periódico para el modelo de Redes Neuronales Convolucionales utilizando los nuevos datos generados en cada estación. Esta acción resulta indispensable para compensar el desgaste natural de los componentes mecánicos y asegurar que el sistema se adapte a las variaciones inherentes de las fibras naturales. La actualización constante de los pesos sinápticos garantiza que el método algorítmico mantenga su precisión frente a nuevos lotes de producción o cambios en los proveedores de materia prima. La implementación de un programa de reentrenamiento trimestral, o incluso mensual en periodos de alta variabilidad, permitirá que el modelo evolucione junto con el proceso productivo, manteniendo su capacidad de generalización y evitando la degradación 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 continuo de las métricas de desempeño del modelo, que permita detectar tempranamente cualquier desviación en su rendimiento y activar los mecanismos de reentrenamiento de manera proactiva.

			

			Se recomienda ampliar el repositorio digital incorporando un mayor volumen de muestras específicas para las clases de textura irregular y fibras dañadas. Debido a que estas categorías registraron los niveles de precisión más bajos (89% y 86% respectivamente) por su similitud morfológica, la ingesta de nuevos lotes de imágenes direccionados permitirá al algoritmo discriminar con mayor certeza las anomalías sutiles, reduciendo la ambigüedad durante la clasificación automatizada. La recolección de estas muestras debería realizarse en colaboración con los inspectores de calidad de la empresa, quienes pueden identificar y etiquetar ejemplos representativos de estas categorías durante sus recorridos rutinarios por la planta. Además, se sugiere aplicar técnicas avanzadas de aumento de datos específicas para estas clases, como deformaciones elásticas y variaciones de iluminación, que incrementen artificialmente la diversidad del conjunto de entrenamiento sin necesidad de recolectar un número prohibitivamente grande de nuevas imágenes.

			Se propone estandarizar estrictamente las condiciones de iluminación y la posición de las cámaras de monitoreo en todas las estaciones de manufactura. Dado que el sistema fue entrenado con una resolución de 224 x 224 píxeles y procesos de normalización específicos, mantener la homogeneidad ambiental en el entorno operativo es vital para evitar discrepancias matemáticas durante la inferencia en tiempo real, asegurando que las alertas por defectos de tinte o manchas de aceite se activen con la máxima fidelidad. La implementación de sistemas de iluminación controlada, con lámparas de espectro constante y difusores que eliminen sombras, junto con la fijación de las cámaras en soportes rígidos que mantengan su posición y ángulo de captura, garantizará que las imágenes procesadas por el sistema sean comparables con aquellas utilizadas durante el entrenamiento, manteniendo así la precisión del modelo en condiciones operativas reales.

			

			Se sugiere a los futuros investigadores integrar modelos híbridos que combinen el aprendizaje profundo con algoritmos de reducción de dimensionalidad, como el Análisis de Componentes Principales. Esta integración permitiría procesar matrices de datos masivas con mayor velocidad, disminuyendo el tiempo de ejecución en dispositivos de borde sin comprometer la exactitud en la detección de anomalías superficiales en entornos de alta velocidad de tejido. La implementación de estas arquitecturas híbridas podría permitir la instalación de sistemas de inspección en puntos críticos de la línea de producción donde actualmente la velocidad del proceso impide el análisis detallado de cada metro de tela, ampliando así la cobertura del control de calidad a etapas del proceso que actualmente permanecen sin monitoreo automatizado.

			Se recomienda vincular los diagnósticos visuales emitidos por la red neuronal con un módulo de aprendizaje por refuerzo en el software de gestión empresarial. Esta evolución permitiría que el sistema no solo identifique la falla, sino que aprenda de las acciones correctivas ejecutadas por los operarios como la calibración de boquillas o el ajuste de tensores, consolidando una base de conocimiento para futuras estrategias de mantenimiento prescriptivo que superen el enfoque preventivo actual. La integración de estos sistemas crearía un ciclo de mejora continua donde cada intervención del operario alimenta el conocimiento del sistema, que a su vez proporciona recomendaciones cada vez más precisas y oportunas, transformando gradualmente la gestión de la planta hacia un modelo de operación autónoma 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 disminución sustancial en las mermas y el desperdicio de tela, es posible cuantificar el ahorro energético y el beneficio ecológico, alineando los propósitos de la manufactura inteligente con los estándares internacionales de responsabilidad corporativa. La documentación de estos beneficios ambientales no solo fortalecería la imagen de la empresa ante sus stakeholders, sino que también proporcionaría argumentos adicionales para justificar la inversión en tecnologías de inteligencia artificial, demostrando que su implementación genera no solo retornos económicos sino también beneficios sociales y ambientales que contribuyen al desarrollo sostenible del sector textil.
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from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping

# 1. Compilacién del Hodelo
# Se define el optimizador Adam con learning rate bajo para ajuste fino
# Se establece la métrica de ‘accuracy’ para el monitoreo
model.compile(

optimizcreAdom(lcarning ratesle 4),

loss=" categorical_crossentropy’,

metrics='accuracy’]

)

# 2. Configuracién de Callbacks (Guardado y Parada Temprana)
checkpoint = ModelCheckpoint('modelo_textil final.hs', save_best_only=True)
early_stop = EarlyStopping(patience=10, restore_best_weights=Truc)

# 3. Inicio del Entrenamiento (Fitting)
# Se vinculan los generadores de datos (train_gen y val_gen)
history = model.fit(

train_gen,

epochs=50,

validation_data=val_gen,
heckpoint, early_stop]
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from tensorflow.keras.preprocessing. image import ImegeDataGenerator
from tensorflow.keras.applications import ResMetso

From tensorflow.keros . layers import GlobalAverogePooling20, Dropout, Dense
from tensorflow.keras.models import Model

# 1. Configuracion del generador de datos (Carga y Transformacion)
datagen = ImogeDataGenerator (rescale=1./255, validation split-0.20)

@ 2. Carga de datos para ENTRENAMTENTO (80%)
train gen = datogen. flow_from directory(
*Jdataset_textil, torget sizes(224, 224), batch size=32,
class_mode='categorical’, subset='training', shuffleTrue

# 3. Carga de datos para VALIDACION (20%)
Vel gen = datagen. flow._ from_direct:
¥ Jdatazer.textil', targetsize-(224, 224), batch size=2,
125_mode

cla ‘categoricol’. subset='validation'. shuffle=raise

# 4. Construccion de la Arquitectura (ResNet-50 Adaptads)
base - ResNetso(weights-"imagenct", include_top-False, input_shape-(224, 224, 3))

put
= GlobalAveragePooling2D()(x)  # Reduccion de mapas de caracteristicas
= Dropout(0-5) () # Regularizacion

Pred - Dense(21, activation='softmax")(x) # Clasificacién final

model = Model(inputs-base. input, outputsepred)
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import pandas as pd
from sklearn.setrics isport classification_report
import nuspy as np

# funcion para generar el reporte de clasificacion tabular
def generar_reporte_clasificacion(sodelo, generador_validacion)

# extraer etiquetas resles y predecir salidas secuencial

generador_validacion.reset()
etiquetas_verdaderas = generador_validacion.classes
probabilidades = sodelo. predict(generador_validacion)
etiquetas_predichas = np.argaax(probabilidades, axis=1)

# definir nosbres de 1as 21 clases del repositorio textil
nosbres_clases = [
“teido sano’, 'grietas’, *desviaciones din.’, *defecto tinte', ‘rotura’,
‘mancha aceite’, ‘agujeros’, 'manchas’, ‘var. tonalidad’, textura irreg.’,
"def. estructurales’, 'err. costura’, ‘desv. patrén’, ‘rotura trasa’, ‘enredo telas’,
deformaciones*, 'var. crositicas', ‘fibras dafiadas', ‘desperdicio’, *sombras', "tensién hilo

1

# generar e impriair reporte estructurado
reporte = classification_report(etiquetas_verdaderas, etiquetas_ predichas,

target_names=nosbres_clases)
print(reporte)

generar_reporte_clasificacion(sodel, val_gen)
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