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RESUMEN EJECUTIVO

Los procesos industriales han tenido un avance importante desde la revolucion
hasta llegar a la industria 4.0, el uso de sistemas que se basan en andlisis de datos
e Inteligencia Artificial, se han convertido en una herramienta importante para los
procesos industriales. Este proyecto de investigacion se enfocd en determinar las
estrategias de aprendizaje supervisado que permiten optimizar los procesos

relacionados con la industria mediante algoritmos de clasificacion.

En la primera etapa se realizé6 una recision bibliografica de las técnicas,
metodologias y resultados que se han obtenido con la aplicaciéon de estrategias de
aprendizaje supervisado. En la segunda parte, se realizé6 una comparacion de los
modelos que son idéneos para procesos de la industrial. Para la Ultima parte de la
investigacion se llevo a cabo una interpretacion de los modelos identificados para
lograr predecir las variables clave en procesos industriales como los tiempos de
produccion, niveles de inventario y demanda de productos que implementan

técnicas de entrenamiento y validacion mediante algoritmos de clasificacion.

Los resultados de la investigacion mostraron que El aprendizaje supervisado, con
algoritmos como regresion lineal, maquinas de soporte vectorial, arboles de
decision, Naive Bayes y redes neuronales, es clave en diversos sectores
industriales. SVM destaca por su alta precision y manejo de grandes datos, mientras
que arboles de decision y algoritmos como Random Forest y XGBoost son efectivos
en tareas especificas. Aunque modelos como las redes neuronales y GBM/XGBoost
ofrecen alta precisibn y robustez, su entrenamiento es mas largo y menos
interpretativo. En cambio, la regresion lineal y KNN proporcionan interpretabilidad y
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tiempos rapidos, aunque con menor precision. La regresion lineal se presenta como
un modelo robusto para predecir variables continuas en procesos industriales, como

demanda y niveles de inventario, superando a KNN en estas tareas.

PALABRAS CLAVE. Algoritmos de prediccion y clasificacion, Aprendizaje

supervisado en cadena de produccion, Deep learning, Machine learning
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INTRODUCCION

En la era de la Industria 4.0 y la aproximacion hacia la Industrial 5.0, la mejora
y optimizacion de procesos en la industria, se ha convertido en una prioridad global
para mejorar la eficiencia, reducir costos y aumentar la competitividad. Una de las
herramientas mas prometedoras en este ambito es el aprendizaje supervisado, una
técnica de inteligencia artificial que utiliza algoritmos de clasificacion para analizar
grandes volumenes de datos y tomar decisiones en los procesos de produccién
(Bécue, Praga, & Gama, 2021). A nivel internacional, la implementacion de estas
técnicas ha demostrado ser altamente efectiva, al ofrecer beneficios significativos
como la mejora de la calidad del producto, la reduccion de tiempos de inactividad, y

la minimizacion de errores humanos (Zeki Murat, Nuhu, & Qasim, 2020).

Para Ramirez et al. (2022) los algoritmos de clasificacion permiten a las
empresas identificar pautas y tendencias en los datos de produccién, lo que facilita
la deteccion temprana de problemas y la implementacién de soluciones proactivas.
En los métodos concernientes a la industria manufacturera, estos algoritmos
pueden predecir fallos en maquinaria antes de que ocurran, lo que permite un
mantenimiento predictivo y evita costosas interrupciones. En el sector logistico,
pueden optimizar las rutas de distribucion, lo que reduce costos y mejorando el
servicio al cliente. La precision y la capacidad de adaptacion de estos algoritmos los
convierten en una herramienta esencial para la modernizacion y mejora continua de

los procesos industriales (Shafiq, Thakre, & Kumar, 2023).

En Colombia, la adopcién de metodologias relacionadas con los procesos de
aprendizaje supervisado para la optimizacion de procesos industriales esta en una

etapa de crecimiento, lo que da muestra de un importante potencial de la
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implementacion. La industria colombiana, al igual que sus homdlogos
internacionales, se enfrenta a desafios como la necesidad de aumentar la
productividad y reducir costos operativos (Huertas Mora, 2020). La implementacién
de algoritmos de clasificacion puede ofrecer soluciones a estos retos, al
proporcionar una ventaja competitiva en el mercado global. Ademas, la capacidad
de estos algoritmos para adaptarse a diferentes contextos y sectores hace que su
aplicacion sea versatil y relevante para diversas industrias dentro del pais, desde la
manufactura hasta la agroindustria (Vesga Acevedo, 2020).

Al tener en cuenta lo expuesto anteriormente, este trabajo de grado tuvo
como finalidad determinar las técnicas de aprendizaje supervisado para la
optimizacién de procesos industriales a partir de algoritmos de clasificacion. Como
parte del disefio metodoldgico de desarrollo se llevo a cabo la revisibn documental
de las aplicaciones de estas técnicas a mediante la literatura disponible de
documentos, articulos y publicaciones que presentan casos nacionales e
internacionales relevantes en la industria. De igual forma, se realizé una
comparacion de los diferentes algoritmos y una interpretaciéon de los modelos
empleados para procesos de inventario, bajo técnicas de entrenamiento y validacion

de los algoritmos identificados.
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1. DESCRIPCION DEL TRABAJO DE INVESTIGACION

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el campo de la ingenieria industrial, la optimizacion de procesos es
esencial para garantizar la eficiencia, la calidad y la rentabilidad de las operaciones
industriales (Rodrigues et al., 2022). Sin embargo, a pesar de los avances en
tecnologia y andlisis de datos, las Unidades Tecnoldgicas de Santander no cuenta
con investigaciones especificas sobre las técnicas de aprendizaje supervisado y su
aplicacibn en este contexto ha generado una brecha significativa en el
aprovechamiento de herramientas que podrian impulsar mejoras sustanciales en

los procesos industriales.

Actualmente se desconocen las técnicas y ventajas de la implementacion de
sistemas con técnicas de aprendizaje supervisado y la creciente tendencia de su
uso en el area industrial (Bertolini et al., 2021), esto al dejar de lado este enfoque,
al centrase en optimizacién de la produccion, sin tener en cuenta el potencial de la
implementacion de estos algoritmos para mejorar los procesos de la cadena de
manera especifica. Ademas, el desarrollo de algoritmos de clasificacidén supervisada
requiere habilidades especificas, o que hace que no se tome en cuenta el potencial
de desarrollo de estas técnicas por parte de los grupos de investigacion, lo que

representa una desventaja competitiva (Fahle et al., 2020).

Al partir lo expuesto previamente se formula la pregunta de investigacion:
¢, Qué técnicas se han desarrollado bajo estrategias de aprendizaje
supervisado para mejorar los procesos de produccion en eficiencia, calidad y
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rentabilidad en la industria?

1.2. JUSTIFICACION

Al tener en cuenta que la industria tiene una funcion crucial en la economia
y el bienestar social al crear empleos, fomentar avances tecnolégicos y proveer
productos y servicios fundamentales para la sociedad (Kang et al., 2020). Para
investigadores como Zhao et al. (2024), incrementar la productividad y eficiencia en
los procesos de fabricacion produce un efecto notable en la competitividad de las
compafiias, lo cual se traduce en un empleo estable y la mejorar de la calidad de
vida de los trabajadores. Al utilizar métodos de aprendizaje supervisado en la
industria para predecir variables importantes, como la demanda de productos o los
tiempos de produccion, se mejora el rendimiento, disminuye gastos y eleva la

calidad del producto.

Para Jove et al. (2022) la implementacién de técnicas de aprendizaje
supervisado en la industria trae un impacto significativo en la rentabilidad y la
competitividad de las empresas. Al predecir variables clave, como la demanda de
productos o los niveles de inventario, las empresas pueden optimizar sus
operaciones, reducir los costos de produccion, minimizar el desperdicio de recursos
y mejorar la eficiencia en general. Esto genera como resultado, mayores margenes
de beneficio, una mayor capacidad para competir en el mercado y una mejor
posicion para satisfacer las necesidades y expectativas de los clientes (Figueroa et
al., 2023).

Para las UTS, el desarrollo de este trabajo de grado se presenta como una
oportunidad para la explorar y el desarrollar nuevas metodologias y herramientas.
Al investigar y proponer técnicas innovadoras para predecir variables clave en los

procesos industriales, se mostraran las nuevas formas de mejorar la eficiencia y la
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productividad. Ademas, el estudio y la validacion de algoritmos de clasificacion
especificos para la industria generaran nuevos conocimientos y mejores practicas
que puedan ser aplicados en diferentes sectores y contextos industriales. Esto
puede fomentar la colaboracion entre la industria y la academia, al impulsar la

innovacion y el avance tecnoldgico en el campo de la produccién industrial.
1.3. OBJETIVOS

1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Determinar las técnicas de aprendizaje supervisado para la optimizacién de
procesos industriales, con el fin de mejorar la eficiencia, la calidad y la rentabilidad
de las operaciones industriales por medio de algoritmos de clasificacion

supervisada.
1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar una revisién de literatura sobre las aplicaciones del aprendizaje
supervisado en ingenieria industrial, identificando casos de estudio, metodologias y

resultados relevantes destacando las técnicas de aprendizaje supervisado.

Comparar diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado, con el fin de

evaluar su idoneidad para el modelado de los procesos industriales

Interpretar modelos de aprendizaje supervisado para predecir variables clave
en los procesos industriales, como la demanda de productos, los tiempos de
produccion o los niveles de inventario, utilizando técnicas de entrenamiento y
validacion adecuadas por medio de algoritmos de clasificacion.
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1.4. ESTADO DEL ARTE

Es esencial supervisar el estado del equipo industrial para evitar fallos y
optimizar el tiempo de funcionamiento. En el trabajo desarrollado por Rodrigues et
al. (2022) se utilizaron técnicas de aprendizaje no supervisado y semi-supervisado
para crear modelos predictivos del estado de una maquina industrial. Se busco
identificar cuando el activo operaba dentro de sus parametros nominales o estaba
fuera de esa zona fue el objetivo principal, lo que indicaba un riesgo de fallo o de
operacion suboptima. Se demostr6 que es posible clasificar el estado de la maquina
utilizando redes neuronales artificiales. Tres estados, seleccionados mediante el
Método del Codo, abarcaban casi toda la variabilidad de los datos estudiados segun
revelaron el andlisis de agrupamiento K- medias y el PCA. Debido a la importancia
de la calidad de los lubricantes en el rendimiento y estado de las maquinas, se creé
un algoritmo basado en Redes Neuronales para clasificar los lubricantes. Este
alcanzé una precision del 98% comparado con las clasificaciones hechas por
expertos humanos. Se encontré una limitacion en el estudio, debido a que las
clasificaciones existentes solamente trataban los fallos actuales, ya sea a corto o
mediano plazo. Con el fin de superar esta limitacion, se sugirié llevar a cabo una

clasificacion a largo plazo en futuras investigaciones.

Actualmente, la inteligencia artificial se aplica con éxito en diversas areas del
sector agricola, destacando especialmente en la agricultura de precision. En la
investigacion de Coppiano y Herrera (2022), se abordan aspectos como la deteccién
de enfermedades en plantas y la prediccion de épocas 6ptimas de siembra. Para
alcanzar estos objetivos, es esencial contar con datos precisos y métodos eficaces
para evaluar el estado del suelo, considerando factores como las condiciones
ambientales, la composicion del suelo y su nivel de acidez. Dada la abundancia de

cultivos, especialmente de frutas y verduras, resulta crucial intensificar la produccién
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basandose en las caracteristicas del suelo destinado a la siembra. El objetivo de
este proyecto es predecir la siembra de cultivos en fincas agroecologicas utilizando
técnicas de machine learning, en particular maquinas de vectores de soporte (SVM).
A través de una API, se procesaran datos ambientales para determinar si el suelo
es apto para un cultivo especifico. Esta funcionalidad sera parte de una aplicacion
web con modelos de inteligencia artificial basados en SVM, que brindara a los
agricultores una herramienta tecnoldgica para optimizar sus siembras y mejorar su

produccioén futura.

El aprendizaje profundo ha revolucionado la investigacion en machine
learning en diversos campos, pero la falta de datos de entrenamiento etiquetados
sigue siendo un desafio crucial para su rendimiento y generalizacion. Para superar
esta limitacion, los investigadores han desarrollado métodos innovadores,
destacando el aprendizaje por transferencia y el autoaprendizaje supervisado. La
transferencia de aprendizaje aprovecha conocimiento previo de un conjunto de
datos extenso y lo aplica a tareas especificas con datos etiquetados limitados,
mejorando el rendimiento y la generalizacion. Por otro lado, el autoaprendizaje
supervisado se centra en tareas pretexto que no necesitan anotaciones manuales,
permitiendo a los modelos adquirir representaciones valiosas de grandes
cantidades de datos sin etiquetar. Aunque estas técnicas han encontrado
aplicaciones en campos como el procesamiento de imagenes médicas y el
procesamiento del lenguaje natural, también presentan limitaciones, como el
desajuste de dominio en el caso del aprendizaje por transferencia. Este articulo
desarrollado por Zhao et al. (2024) reviso las aplicaciones recientes de estas
técnicas, evaluando sus ventajas y desafios, y ofrece orientacién sobre la mejor
técnica a elegir para aplicaciones especificas de aprendizaje profundo, abordando

asi el desafio de la escasez de datos.
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Machine Learning (ML, por sus siglas en inglés) es una subcategoria de la
inteligencia artificial que se enfoca en algoritmos capaces de aprender
autonomamente a partir de datos de entrada. Durante los ultimos diez afios, el ML
ha avanzado significativamente, como se evidencia en los algoritmos de
Aprendizaje Profundo (DL) utilizados en vehiculos autbnomos y juegos electronicos
de estrategia. Los investigadores cada vez consideran mas la aplicacion del ML en
el campo industrial, con muchos trabajos destacando el ML como un habilitador
clave para la evolucion de los sistemas de fabricacion hacia el nivel de la Industria
4.0. Aunque esto sea asi, las aplicaciones industriales contindan teniendo
limitaciones y se encuentran restringidas a un reducido nimero de empresas
internacionales. El propdsito de esta investigacion llevada a cabo por Bertolini et al.
(2021) fue ofrecer claridad sobre las reales capacidades y potenciales limitaciones
de los algoritmos de ML en la gestion operativa. Se ofrece una revision completa y
organizada para que los profesionales en el campo la comprendan facilmente. Para
esto, los documentos de 2000 en adelante se clasifican segun el algoritmo y area
de aplicacion correspondiente, ademas se lleva a cabo un analisis de palabras clave
para identificar los temas mas importantes. EI nimero de publicaciones ha
aumentado constantemente, con un notable interés en las técnicas de aprendizaje
no supervisado y, sobre todo, en el aprendizaje profundo durante los Gltimos cinco
afos. Se han identificado temas emergentes como la planificacion y el control de la
produccion, y el analisis de defectos, ademas sugiere que el ML se convertira en

algo fundamental en muchos campos de la gestion operativa.

El uso de la Inteligencia Artificial (I1A) ha experimentado un fuerte impulso con
la cuarta revolucion industrial, siendo el Machine Learning (ML) crucial en abordar
los desafios propios de la fabricacion, como mejorar y optimizar la calidad de los
procesos. En la investigacion de Figueroa et al. (2023) se examino el estado actual
del ML y las principales técnicas empleadas, se destaca la importancia y utilidad de
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esta herramienta clave en este contexto. En la ingenieria industrial se aplicaron
algoritmos de ML en 54 casos que se analizaron. Segun los estudios, la utilizacion
de estas técnicas genera resultados destacados en cuanto a precision y fiabilidad,
sobre todo en aspectos criticos como el diagnéstico de fallos, la prediccion de
defectos y la optimizacion de sistemas. La eficacia de las técnicas de ML para
abordar desafios industriales se destaca en estos hallazgos, subrayando su

relevancia y potencial en la industria contemporanea.
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2. MARCO REFERENCIAL

En esta seccion se presenta una contextualizacion tedrica y conceptual
acerca del aprendizaje supervisado y los algoritmos de clasificacion aplicados a la
industria, de modos que sea més sencillo entender las teméticas de desarrollo del

proyecto de grado.

2.1. MARCO TEORICO

Al tener en cuenta que la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una
fuerza transformadora en diversas industrias, ofreciendo soluciones avanzadas que
optimizan procesos, mejoran la eficiencia y reducen costos. Las técnicas de IA,
como Deep Learning, los sistemas expertos y Machine Learning,, estan
revolucionando la manera en que las empresas manejan la produccion, la gestion
de inventarios y la prevision de la demanda de productos. En el ambito industrial, la
IA se aplica para automatizar y perfeccionar tareas criticas, desde la planificacion
de la produccion hasta la gestion de cadenas de suministro complejas. A
continuacion, se presentan los principales marcos referenciales para el trabajo de

grado.

2.1.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica crucial y verséatil en el campo de
la Al, poderosa para resolver problemas en diversas disciplinas y aplicaciones. Su
habilidad para aprender de ejemplos etiquetados lo hace especialmente efectivo en
tareas que cuentan con datos historicos detallados. Una técnica ampliamente
utilizada en el campo del aprendizaje automatico es el aprendizaje supervisado,
siendo una de las mas fundamentales (Saravanan & Sujatha, 2018). El uso de este
enfoque se fundamenta en un conjunto de datos etiquetados, donde cada ejemplo
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del conjunto tiene una entrada y su respectiva salida. Entrenar un modelo en
aprendizaje supervisado tiene como objetivo la capacidad de predecir
correctamente nuevas salidas, extrapolando desde los datos de entrenamiento
(Nasteski, 2020).

Al tomar como base el trabajo de Huertas (2020) existen dos modelos

principales de aprendizaje supervisado, las cuales se presentan en la Figura 1.

Figura 1 Tipos de Modelo Aprendizaje Supervisado

Tipos de Modelo de
Aprendizaje
Supervisado

l

h 4

‘ Regresion ‘ e

. Clasificacion

\. y
Utilizada cuando la —
salida es un valor Utilizada cuando la

continuo salida es una categoria
d discreta

regresion polindmica, soporte vectorial (SVM), arboles de
regresion de soporte decision, k Nearets Neighbors (k-

v
' Regresion lineal, | Regresion logistica, maquinas de
L vectorial 4 NN), redes neuronales.

Fuente: Autoria Propia con base en Huertas (2020)

Por otra parte, desde la investigacion desarrollada por Shafig et al. (2023) se
logro identificar los las ventajas y desventajas con las que cuentan los sistemas a
los que se les aplica un modelo de aprendizaje supervisado, de modo que a partir

de la Tabla 1 se describen estas caracteristicas de forma resumida.
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Tabla 1 Ventajas y Desventajas de Modelo Supervisado
Ventajas y Desventajas del Modelo Supervisado
Ventajas Desventajas
Precision: Si se tienen suficientes datos de | Requiere Datos Etiquetados: Etiquetar datos
entrenamiento representativos, es posible | puede ser costoso y laborioso, lo que

lograr niveles altos de precision.

representa una limitacién en la necesidad de
contar con datos etiguetados.

Interpretabilidad: Modelos como los arboles de
decisibn son faciles de interpretar y
comprender.

Sobreajuste: Si el modelo es muy complejo,
podria ajustar demasiado los datos de
entrenamiento y tener dificultades para
generalizar con nuevos datos.

Aplicabilidad: Puede ser utilizado en una gran
variedad de problemas practicos en distintos
campos.

Escalabilidad: Algunos algoritmos pueden
resultar costosos computacionalmente y no
escalan bien con grandes cantidades de datos.

Fuente: Autoria Propia con base en Shafiqg et al. (2023)

2.1.2. Técnicas de aprendizaje supervisado

Regresion Lineal: Es un método de aprendizaje supervisado que se emplea
para modelar la relaciébn entre una variable dependiente continua y una o mas
variables independientes. Esta técnica, por su simplicidad y facil interpretacion, es
una de las mas béasicas y comunes en el analisis de datos y el aprendizaje

automatico.

El modelo cuenta con una serie de conceptos basico para su desarrollo, La
férmula matematica para la regresion lineal simple, que involucra una sola variable
independiente, es la que se muestra en la ecuacién 1. El objetivo del modelo de
regresion lineal es encontrar los valores 6ptimos de los coeficientes (B) que
minimicen la suma de los errores cuadraticos (diferencias entre los valores
predichos y los valores reales). Esta minimizacion se logra tipicamente utilizando el

método de minimos cuadrados ordinarios (OLS).

Y = B0 + B1XB + &Y
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Variable Dependiente (Y): Representa a la variable que se busca explicar o

predecir.

Variables Independientes (X): Hacen referencia a las variables que se

emplean para predecir el valor de Y

2.1.3. Areas de Aplicacion del Aprendizaje Supervisado en la Industria

Debido a su simplicidad y capacidad para modelar relaciones entre variables,

la regresion lineal se usa ampliamente en varias disciplinas. A continuacion, se

describen algunas de las principales areas de aplicacion de la regresion lineal en la

Tabla 2.

Tabla 2 Areas de Aplicacion del Aprendizaje Supervisado

Areas de Aplicacion del Aprendizaje Supervisado
Area Area especifica Descripcion
Prediccién de Precios | Empleada para predecir los precios de acciones, bonos,
de Activos bienes raices y otros activos financieros.
Economiay | Andlisis de Riesgo Impacto de los factores de riesgo en las decisiones de
Finanzas inversién se evalla.
Modelado de Ingresos | Predecir ingresos y ventas utilizando variables econémicas
y Ventas como el gasto del consumidor, las tasas de interésy el PIB.
Marketing Andlisis de Eficacia | Analisis del efecto de diversas estrategias publicitarias en
Publicitaria las ventas o reconocimiento de marca.
Segmentacion de | Segmentacion de mercado utilizando caracteristicas
Mercado demogréficas y de comportamiento para su identificacion.
Optimizacién del | Calculo del precio ideal de productos para maximizar los
Precio ingresos.
Prediccion de | La efectividad de varios tratamientos médicos se evalla
Resultados de | teniendo en cuenta las caracteristicas del paciente.
Tratamientos
Salud y | Andlisis Investigacion sobre la conexién entre los factores de riesgo
Medicina Epidemioldgico y la aparicién de enfermedades.
Investigacion Clinica | Entender la relaciéon entre variables clinicas y resultados
de salud a través del modelado de datos clinicos
Modelado de | Prediccién del comportamiento de sistemas fisicos y
Sistemas Fisicos mecénicos mediante la estimacién de parametros.
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Identificar los factores que afectan la calidad del producto
Ciencias Control de Calidad a través del analisis de datos de produccidn.
Fisicas e | Prondstico de | Basandose en datos histéricos y variables de operacién,
Ingenieria Mantenimiento se pueden predecir fallas en equipos y maquinaria.
Investigacion Investigacion de la asociacibn entre variables
Demogréfica demogréficas (tales como edad, educacion e ingresos) y
Ciencias fendbmenos sociales.
Sociales Analisis Politico Analisis de como diferentes factores impactan en los
resultados electorales.
Psicologia Relaciones modeladas entre variables psicolégicas y
comportamientos.
Modelado Climatico: Investigacion de la correlacion entre variables climaticas
(tales como temperatura y precipitacién) y fenémenos del
medio ambiente.
Ambiente y | Gestion de Recursos | Prediccion y optimizacion del consumo de energia
energia. Energéticos mediante la distribucion eficiente de recursos energéticos.
Evaluacion de | Estudio de cdmo las actividades humanas afectan al medio
Impacto Ambiental ambiente.
Andlisis de | Andlisis de los factores que influyen en el desempefio de
Rendimiento deportistas y conjuntos deportivos.
Prediccién de | Creaciébn de predicciones de partidos utilizando
Deportes Resultados estadisticas de desempefio.
Deportivos
Optimizacién de | Examinar las tacticas y estrategias para aumentar el
Estrategias desempefio en competiciones.
Evaluacion del | Investigacion de la correlaciébn entre factores como
Rendimiento técnicas pedagodgicas, materiales didacticos y logro
Académico académico de los alumnos.
Educacion | Prediccion de | Predecir la tasa de matricula y abandono escolar utilizando
Matricula variables socioeconémicas y académicas.
Investigacion Examinar los datos educativos con el fin de comprender y
Educativa mejorar los procesos de ensefianza y aprendizaje.
Optimizacién de | Prediccién y optimizacién de rutas de transporte para
Rutas calcular tiempos de viaje.
Transporte | Andlisis de Trafico: Investigamos la conexion entre factores como el trafico y
y Logistica los tiempos de viaje.
Gestion de | Optimizacién de niveles de inventario y modelado de la
Inventarios demanda de productos.
Prediccion de | Estructuracion de la relacion entre elementos del clima,
Rendimiento de | técnicas agricolas y produccién de cultivos.
Cultivos
Agricultura | Gestion de Recursos | Mejora en el uso de recursos como agua y fertilizantes.
Agricolas
Estudio de la Salud | Andlisis de los factores que impactan la salud del suelo y
del Suelo la productividad agricola.

Nota. En tabla se presentan las principales areas de aplicacién en las que se han desarrollado
implementaciones del modelo de aprendizaje supervisado. Elaboracion propia con base en Figueroa
et al. (2023) y Saravanan & Sujatha (2018)
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La regresion lineal es una herramienta versatil que encuentra aplicaciones
en una amplia variedad de campos. Su capacidad para modelar relaciones entre
variables y hacer predicciones precisas la convierte en una técnica invaluable en la

toma de decisiones y la optimizacion de procesos en multiples disciplinas.

2.1.4. Modelos Predictivo

Los algoritmos disefiados para aprender patrones a partir de datos historicos
etiquetados con el fin de hacer predicciones o inferencias sobre nuevos datos son
llamados modelos predictivos en aprendizaje supervisado. Estos modelos son
esenciales para una amplia gama de usos en inteligencia artificial y aprendizaje
automético. Su habilidad para aprender de datos historicos y aplicar ese
conocimiento a nuevas situaciones los hace extremadamente valiosos en una
variedad amplia de campos, desde la salud y las finanzas hasta la ingenieria y las
ciencias sociales. A medida que mas datos estan disponibles, la importancia y el

uso de estos modelos siguen creciendo. Adicionalmente, en la
2.2. MARCO CONCEPTUAL

Gestion de Inventarios

Supervisar y controlar las cantidades de bienes y materiales en los
almacenes es lo que se conoce como gestién de inventarios para una empresa.
Garantizar la disponibilidad de productos para satisfacer la demanda del cliente y
minimizar los costos asociados con el mantenimiento de inventarios es su principal
objetivo (Vesga, 2020).
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Prediccién de Demanda

Uso de modelos de regresion para anticipar la demanda futura de productos
y ajustar los niveles de inventario eficazmente (Huertas, 2020).

Optimizacion de Stock

Este concepto hace referencia a la posibilidad de determinar niveles 6ptimos

de stock clasificando productos segun su rotacion y valor (Figueroa et al., 2023).
Tiempos de Produccién

El lapso de produccién en la industria hace referencia al tiempo requerido
para finalizar un proceso de fabricaciéon desde su comienzo hasta su conclusion.
Constituyen todas las fases, desde la preparacion de materiales y la fabricacién de
componentes hasta el ensamblaje y el acabado del producto final. Es crucial
optimizar estos tiempos para mejorar la eficiencia, disminuir gastos y cumplir con la

demanda del cliente en tiempo (Adrian et al., 2019).
Estimacién de Tiempos

Para Quiroz et al.(2022) la estimacion te tiempoes es el uso de modelos de

regresion para predecir los tiempos de produccion utilizando datos historicos.
Optimizacion de Procesos

Identificar los denominados cuellos de botella y areas de mejora en la linea

de produccidén mediante el uso de técnicas de clasificacion.
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Cadena de Suministros

El sistema integrado que abarca todas las etapas desde la adquisicion de
materias primas hasta la entrega del producto final al consumidor es la cadena de
suministros. Engloba la coordinaciéon de proveedores, produccion, almacenaje,
distribucion y logistica para optimizar la eficiencia y disminuir costos (Sabloén et al.,
2021).

Rutas de Distribucion

Optimizacion de rutas de distribucion y reduccién de costos logisticos a

través de modelos de clasificacion y regresion (Martfiinez Soto, 2011).

Gestion de Proveedores

Mejorar la gestibn de la cadena de suministro a través de clasificar

proveedores basandose en su rendimiento y fiabilidad (De Castillo, y otros, 2015).

Predicciéon de Demanda de Productos

Para (Andrade, Del Rio, & Alvear, 2019) el proceso de prediccion de la
demanda hace parte de estimar la cantidad de productos que los consumidores
compraran en el futuro es lo que implica predecir la demanda de productos. Usa
datos del pasado, tendencias de mercado y métodos analiticos para prever las
necesidades del cliente, asistiendo a empresas en la planificacion de la produccion,

administracion de inventarios y reduccion de desperdicios.
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2.3. MARCO LEGAL

Tabla 3. Marco Legal Aplicable Proyecto

Marco Legal Aplicable Proyecto
Normativa Descripcion
Ley de Proteccion de Datos | Establecer disposiciones generales para la proteccion de datos
Personales (Ley 1581 de 2012) | personales en Colombia.
Reglamento General de | Reglamentar parcialmente la Ley 1581 de 2012, detallando
Proteccion de Datos (Decreto | aspectos operativos y procedimentales para la proteccion de
1377 de 2013) datos personales.
Ley de Transparencia y del | Regular el acceso a la informacion publica y asegurar la
Derecho de Acceso a la | transparencia en el tratamiento de datos por entidades publicas
Informacién Publica Nacional | y privadas que realizan funciones publicas.
(Ley 1712 de 2014)
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3. DISENO DE LA INVESTIGACION

En esta seccion de describe el disefio de investigacion aplicado a el trabajo
de grado al tener en cuenta que el proyecto estuco enfocado en una investigacion
de tipo documental para determinar las técnicas de aprendizaje supervisado que se
aplican para la optimizacion de procesos de la industria basados en algoritmos de

clasificacion supervisada.

3.1. Tipo de Investigacion

Al tomar como base a Hernandez & Mendoza (2018) el tipo de invetigacion que
aplica a esta investigacion es la investigacion descriptiva, esto al tener en cuenta
qgue para el autor este tipo de investigacion se caracteriza por buscar especificar
propiedades, particularidades y caracteristicas de personas, grupos, comunidades,
procesos, objetos o cualquier otro fendmeno que se someta a un analisis. Este tipo
de investigacién no solo se enfoca en describir variables, sino que también pretende
establecer relaciones entre ellas, aunque no llegue al punto de probar hipotesis

causales.

3.1.1. Enfoque

Para el enfoque del proyecto la investigacion descriptiva permitié recopilar y
organizar de manera sistematica la informacion existente sobre técnicas de
aprendizaje supervisado aplicadas a la optimizacion de procesos industriales. Esto
incluye la identificacion y catalogacion de algoritmos de clasificacion, estudios de
casos, metodologias, herramientas y marcos teoricos relevantes. Esta fase es

crucial para entender el panorama actual y el estado del arte en este campo.

Una de las principales contribuciones de la investigacion descriptiva fue que

bajo la revision documental permitié6 proporcionar descripciones detalladas de las
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diversas técnicas y algoritmos de aprendizaje supervisado. Estas descripciones
buscaron incluir cdmo funcionan los algoritmos, sus aplicaciones especificas en la
industria, ventajas, limitaciones y condiciones ideales para su implementacion. Una
de las principales contribuciones de la investigacion descriptiva fue proporcionar
descripciones detalladas de las diversas técnicas y algoritmos de aprendizaje
supervisado. Estas descripciones pueden incluir como funcionan los algoritmos, sus
aplicaciones especificas en la industria, ventajas, limitaciones y condiciones ideales
para su implementacion. Este nivel de detalle es esencial para que los
investigadores y profesionales comprendan como seleccionar y aplicar estas

técnicas en sus propios contextos industriales.

Segun Hernandez (2006) el enfoque cualitativo es una metodologia de
investigacion que se centra en comprender y describir la realidad desde la
perspectiva de los sujetos involucrados, explorando sus experiencias,
percepciones, y significados. Este enfoque es holistico, flexible y se adapta a las

particularidades del contexto en estudio.

El enfoque cualitativo en esta investigacion documental permitié una
comprension mas profunda y matizada de como las técnicas de aprendizaje
supervisado pueden optimizar los procesos industriales. Al centrarse en las
experiencias y percepciones de los involucrados, el contexto especifico de las
aplicaciones y las interrelaciones entre los factores técnicos y humanos, este
enfoque permite disefiar estrategias de implementacion mas efectivas y adaptadas

a las realidades del sector industrial.

3.1.2. Método

Al tener en cuenta que para Hernandez & Torres (2020) el método deductivo
es un enfoque de razonamiento l6gico que parte de principios generales o premisas
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para llegar a conclusiones especificas. Este método se basa en la légica y la
estructura de argumentos en los que, si las premisas son verdaderas, las

conclusiones necesariamente también lo seran.

El aporte de este método a la investigacion permitio establecer una base
tedrica solida y légica. A partir de principios generales sobre el aprendizaje
supervisado y su impacto en la optimizacién de procesos, se derivan conclusiones
especificas y aplicables a casos concretos en la industria, garantizando asi que las
soluciones propuestas sean coherentes y fundamentadas en conocimientos e

investigaciones realizadas en forma previa.

3.2. Fases del trabajo de grado

Figura 2. Fases de la investigacion

« Actividad 1.1 Seleccién de documentos
* Actividad 1.2 Analisis de trabajos identificados

Fase 1: .. P . . ‘e
==V, | Actividad 1.3 Técnicas identificadas
Documental
« Actividad 2.1 Identificacion de algoritmos de aprendizaje R
supervisado
. Fa?e 2. + Actividad 2.2 Caracteristicas de aprendizaje supervidado
Identificacion |8 - i ;
46 A TR Actividad 2.3 Comparacion de algoritmos
* Actividad 3.1 Seleccién del sofware
Fase 3: * Actividad 3.2 Seleccion de algoritmos
=l==heele ¢ Actividad 3.3 Presentacion comparativa
comparativa J
Fuente: Autor
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4. DESARROLLO DEL TRABAJO DE GRADO

4.1. REVISION DOCUMENTAL DE APLICACIONES DE APRENDIZAJE
SUPERVISADO EN LA INGENIERIA INDUSTRIAL

Figura 3 Proceso de Revisién Literaria de Aprendizaje Profundo
Inicio

Palabras claves

Aplicaciones de ) ) . Metodologias aplicadas Resultados relevantes de la
aprendizaje supervisado lidentificacion de casos al aprendizaie implementacién de técnicas de
en la industria de estudio supervisado aprendizaje supervisado
1
Bisqueda de
documentos Google
Académico
Rango de blsqueda de 2020 a
2024
Rango de basqueda 2010 a
Identificacion de titulo y
resumen del documento
£El documento No Fin
aporta al Descartar 1
proyecto?
Si
Descarga de archivo
Construccion de |a tabla
. resumen
lectura Se\ecuoq }:Ie
informacion
Fuente: Autores
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4.2. COMPARAR LOS DIFERENTES ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
SUPERVISADO PARA MODELADO DE PROCESOS INDUSTRIALES

Para realizar la comparacion de los diferentes algoritmos que se emplean en la
industria, se tom6 como base la revision documental, de modo que se lograse
identificarlos como algoritmos de clasificacion y que fueran aplicados a procesos
industriales. De esta forma, en el diagrama de la

Figura 4 se presentan los pasos empleados para desarrollar la comparativa de

evaluacioén de idoneidad.

Figura 4 Proceso de Comparacién y Evaluacién de los Algoritmos de
Aprendizaje Supervisado en la Industria

2. Descripcion de 3. Establecimiento

1. Identificacion ... .
: las caracteristicas de ventajas y
de los algoritmos : )
de cada algoritmo desventajas

ey 4. Definicion de
5. Evaluacion de o .
. . criterios de
idoneidad ..
comparacion

Fuente: Autores

Identificacion de Algoritmos: Como primer paso se desarrolld6 una
identificacion y seleccion de los algoritmos que se han desarrollado para la industria,

esto a partir de las investigaciones identificadas.

ELABORADO POR: REVISADO POR: APROBADO POR: Lider proceso Sistema Integrado de Gestién
Docencia Sistema Integrado de Gestion FECHA APROBACION: Octubre de 2023



PAGINA 35
DOCENCIA DE 96

INFORME FINAL DE TRABAJO DE GRADO EN MODALIDAD DE i
F-DC-125 PROYECTO DE INVESTIGACION, DESARROLLO TECNOLOGICO, VERSION: 2.0
MONOGRAFIA, EMPRENDIMIENTO Y SEMINARIO

Descripcion de las caracteristicas de cada algoritmo: A partir de una

revision bibliogréafica presentar de forma cualitativa de cada algoritmo.

Establecimiento de Ventajas y Desventajas: Una vez se describieron los
algoritmos, se procedio a realizar una presentacion de las desventajas y ventajas
de cada algoritmo, de modo que se establecieron perfiles para posterior

comparacion.

Identificaciéon de aplicaciones en la industria: Con el objetivo de
establecer de qué forma los algoritmos se han implementado se presentaron

aplicaciones en la industria que se han realizado.

Definicion de criterios de comparacion: Se presentaron criterios de
comparacion y una valoraciéon de cada criterio, para lograr una comparacion y

evaluacion de cada algoritmo.

Evaluacion de Idoneidad: Con la parametrizacion de criterios y definicion
de los valores de evaluacion se realizé el proceso de seleccion de idoneidad del

algoritmo.
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4.3. INTERPRETACION DE LOS MODELOS |INDUSTRIALES DE
APRENDIZAJE SUPERVISADO

4.3.1. Seleccién de Software de Regresidn Lineal

Figura 5 Seleccion de Software de Regresién Lineal

i \_ F, 1 7

.. Eleccion de .,
Seleccion de Presentacion de
modelos de la .
software . : datos y algoritmos
industria

Comparacion de

modelos de Presentacion de
regresion lineal de resultados
la industria

Fuente: Autores

Como se muestra en la Figura 5 como parte de los pasos desarrollados, se
tuvo que realizar la seleccion del software apropiado para trabajar los modelos de
regresion lineal.

Una vez se seleccionaron los modelos para las etapas de la industria se
presentacion de los diferentes modelos empleados con sus respectivos datos y
algoritmos.
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Una vez presentados los algoritmos, se procedi6 a realizar una presentacion

de los resultados obtenidos

Por ultimo, se realizé una comparacion de los resultados obtenidos para cada

algoritmo de regresion lineal empleado.

4.3.2. Modelo de KNN

Figura 6 Implementacion de Modelo KNN

., . Seleccion de
Seleccion de Seleccion del

software KNN set de datos datos de
Prueba
Matriz de Matriz de Seleccion de
i Sy, datos de
Confusion prediccién :
entrenamiento
inacid Y Comparativa
Determinacion Determinacion 4o aleoritmos
de accuracy de AUC g

empleados

e

Fuente: Autores

Para la segunda parte del objetivo se tomo el modelo KNN y se elabord una
seleccién de un set de datos generales, el cual se dividié en datos de entrenamiento

(70%) y datos de prueba (30%). Como los resultados obtenidos de la prueba
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realizada se desarroll6 una matriz de prediccion y con este resultado se elaboré una
matriz de confusién, esto con el fin de determinar el nivel de precision (accuracy) y
la region AUC del modelo KNN.

Como patrte final, se realiz6 una comparativa de los resultados obtenidos con

el algoritmo de Regresion Lineal y el algoritmo KNN.

ELABORADO POR: REVISADO POR: APROBADO POR: Lider proceso Sistema Integrado de Gestién
Docencia Sistema Integrado de Gestion FECHA APROBACION: Octubre de 2023



DOCENCIA

PAGINA 39
DE 96

INFORME FINAL DE TRABAJO DE GRADO EN MODALIDAD DE )
F-DC-125 PROYECTO DE INVESTIGACION, DESARROLLO TECNOLOGICO, VERSION: 2.0
MONOGRAFIA, EMPRENDIMIENTO Y SEMINARIO

5. RESULTADOS

En esta seccion se detallan especificamente cuales fueron los resultados obtenidos en la ejecucion del trabajo

de grado, documentando cada una de las pruebas y tabulando o graficando si es necesario, los datos obtenidos como

respuesta a la solucién de la problematica.

5.1. APLICACIONES DE APRENDIZAJE SUPERVISADO EN LA INDUSTRIA

5.1.1. Compendio investigaciones relacionadas con el Aprendizaje Supervisado en la Industria

En la Tabla 4 se presenta una base documenta que presenta estudios, trabajos, articulos y publicaciones

relacionada al aprendizaje supervisado al destacar su resumen y los resultados presentado de cada investigacion.

Tabla 4 Compendio de base Documental

Compendio de Documentos Relacionados al Aprendizaje Supervisado

Titulo

Resumen

Resultados

Autor

An overview
of the
supervised
machine
learning
methods

En la dltima década, numerosos métodos de
aprendizaje supervisado se han introducido en el
campo del aprendizaje automatico, convirtiéndose en
un area de intensa investigacion. Estas técnicas se
aplican en el procesamiento y analisis de diversos
datos, destacando su capacidad para utilizar datos de
entrenamiento anotados con etiquetas de clase en la
clasificacién. Este documento resume los aspectos
fundamentales de varios métodos supervisados y tiene

Estrategias Machine Learning empleadas en
aprendizaje supervisado: Arbol de decision,
regresion lineal, Naive Bayes, regresion
logistica

Nasteski (2018)
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como objetivo principal presentar una visién general
del aprendizaje automatico y sus técnicas.

Continuous
quality control
evaluation
during
manufacturing
using
supervised
learning
algorithm for
Industry 4.0

Las industrias inteligentes utilizan aprendizaje
automatico y big data para gestionar la cadena de
suministro y aumentar la productividad, enfrentando
desafios en el control de calidad. Estas industrias se
basan en el aprendizaje supervisado para mejorar la
inspeccion y el control de pardmetros productivos.
Usan funciones de kernel y SVM, combinando la
funcion de kernel RBF con redes neuronales para la
clasificacién y gestion de calidad. Los clasificadores
SVM, como C-SVM y V-SVM, se entrenan para
manejar multiples consecuencias en la fabricacién. Se
evallan diferentes funciones de kernel y coeficientes
gamma, demostrando la superioridad del clasificador
SVM en tiempo computacional, medida F1, ROC y
precisién. El modelo propuesto busca monitorear la
fabricacion y controlar fallos.

Este articulo investiga el uso del aprendizaje
supervisado para el control de calidad en
industrias  manufactureras inteligentes,
comparando la maquina de soporte vectorial
(SVM) con las redes neuronales RBF (RBF
NNs) para determinar cual es mas efectiva
en identificar y controlar problemas de
calidad. Se analizan diversas funciones de
kernel para elegir la mas eficiente. El
principal objetivo es mejorar el clasificador
SVM reduciendo errores generalizados y de
entrenamiento, cruciales para la toma de
decisiones. Los resultados muestran que el
modelo RBF es menos preciso que el SVM
con C-SVM o V-SVM, los cuales son
efectivos en identificar y diagnosticar fallos.
Las ventajas del SVM, como mayor velocidad
de entrenamiento y capacidad para resolver
problemas grandes, lo hacen preferible sobre
las redes neuronales RBF. Asi, la
metodologia SVM resulta eficaz para el
control de calidad en la Industria 4.0.

Shafiq et al (2023)

Risk
prediction in
life insurance
industry using
supervised
learning
algorithms
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La evaluacion de riesgos es crucial en los seguros de
vida para clasificar solicitantes y fijar precios de
pélizas. Con el aumento de datos y avances en
analisis, el proceso de suscripcibn puede
automatizarse para agilizar la tramitaciéon. Esta
investigacion mejora la evaluacion de riesgos en
aseguradoras mediante analisis predictivo, utilizando
un conjunto de datos real con mas de cien atributos
anonimizados. Se realiz6 una reduccion de
dimensionalidad con técnicas de Seleccion de
Caracteristicas Basada en Correlacion (CFS) vy
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Los resultados mostraron que REPTree tuvo
el mejor rendimiento con el menor error
absoluto medio (MAE) de 1.5285 y el menor
error cuadratico medio (RMSE) de 2.027 con
CFS, mientras que la Regresion Lineal
Mdultiple fue la mejor en PCA con MAE de
1.6396 y RMSE de 2.0659.
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Anadlisis de Componentes Principales (PCA). Se
aplicaron algoritmos de aprendizaje automatico, como
Regresién Lineal Mdultiple, Red Neuronal Artificial,
REPTree y Random Tree, para predecir el nivel de
riesgo

Semi-
supervised
learning for

industrial fault
detection and

La automatizacion de FDD es crucial en diversas
industrias hoy en dia, especialmente con enfoques
basados en datos y Aprendizaje Automético (ML). Los
algoritmos de ML se dividen en métodos supervisados
y no supervisados segun si las instancias estan
etiquetadas. Recientemente ha surgido el Aprendizaje
Semi-Supervisado (SSL), que combina instancias
etiquetadas con otras no etiquetadas para mejorar la
precisién en entornos industriales con datos limitados.
SSL se ha probado como una soluciéon prometedora
para problemas de FDD, aunque no ha habido

Durante la primera década de uso de
(Aprendizaje Semi-Supervisado) SSL para
(Deteccion y Diagnostico de Fallas) FDD, los
primeros intentos de aplicar nuevas técnicas
de Aprendizaje Automatico mostraron
algunas inconsistencias. Las mas comunes
incluyen: considerar técnicas y estrategias de
ML que no son SSL (por ejemplo, mezclar
métodos supervisados y no supervisados y
llamarlos semi-supervisados), utilizar un
porcentaje demasiado alto de instancias
etiquetadas, lo que dificulta justificar el uso

Ramirez et al.(2023)

diagnosis: A |revisiones sistematicas hasta este estudio. El articulo . . . :

i X . de cualquier método SSL; por ejemplo, en el

systemic organiza la literatura sobre SSL para FDD usando la .

; . ) ” 25% de las observaciones no estaban
review taxonomia de van Engelen & Hoos, identificando los | .
. > o etiqguetadas, y solo el 10% no lo estaban,
algoritmos SSL ma&s y menos utilizados, y| .
S : - mientras que en otras propuestas menos del
considerandolos en diversas tareas de deteccion de X
2 50% de las observaciones no estaban
fallas y estructuras de datos comunes. También se |~ - .
. L . o etiguetadas, y la presentacion de métodos
proponen mejores practicas para la implementacién de SSL nuevos aungue algo vados. lo que
SSL en condiciones industriales reales, con el fin de . qu 9 90s, 0
. redujo la posibilidad de repetibilidad
evitar fallos comunes. .
experimental.

Supervised Supervised Machine Learning (SML) es la busqueda | Los resultados muestran que SVM fue el
M%chine de algoritmos que razonan a partir de instancias |algoritmo con mayor precisién y exactitud.
Learnin proporcionadas externamente para producir hipétesis | Los algoritmos de clasificacion Naive Bayes

Al Ol’i'[hrT?S' generales, las cuales hacen predicciones sobre futuras | y Bosque Aleatorio fueron encontrados como Osisanwo et al.

Clagssificatio.n instancias. La clasificacién supervisada es una de las | los siguientes mas precisos después de (2017)

and tareas mas frecuentemente realizadas por los sistemas | SVM, respectivamente. La investigacion

Comparison inteligentes. Este articulo describe diversas técnicas | muestra que el tiempo necesario para

de clasificacion de Aprendizaje = Automatico

construir un modelo y la precisién (exactitud)
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Supervisado (ML), compara varios algoritmos de
aprendizaje supervisado y determina el algoritmo de
clasificacién mas eficiente segun el conjunto de datos,
el nimero de instancias y variables (caracteristicas).
Se consideraron siete algoritmos diferentes de
aprendizaje automatico: Naive Bayes (NB), Tabla de
Decision, Redes Neuronales, Bosque Aleatorio (RF),
Mé&quina de Vectores de Soporte (SVM), (Perceptrén),
JRip y Arbol de Decision (J48) utilizando la herramienta
de aprendizaje automatico (WEKA). Para implementar
los algoritmos, se utilizé un set de datos de Diabetes,
gque consta de 786 instancias con ocho atributos como
variables independientes y uno como Vvariable
dependiente para el andlisis.

son un factor importante, mientras que la
estadistica kappa y el Error Absoluto Medio
(MAE) son otro factor crucial. Por lo tanto, los
algoritmos de ML requieren precision,
exactitud y error minimo para tener un
aprendizaje automatico predictivo
supervisado.

6 | Areview of
supervised
machine
learning
algorithms

El aprendizaje automatico supervisado implica
construir algoritmos que generan patrones e hipétesis
utilizando instancias externas para predecir futuras
instancias. Los algoritmos de clasificacion supervisada
buscan categorizar datos basandose en informacién
previa, una tarea comun en ciencia de datos.

Se han propuesto diversas técnicas exitosas
como las basadas en reglas, ldgica,
instancias y estocasticas para resolver estos
problemas. Este articulo discute la eficacia
en términos de precision, velocidad de
aprendizaje, complejidad y riesgo de
sobreajuste. Su objetivo principal es ofrecer
una comparacion general con los algoritmos
mas avanzados de aprendizaje automatico.

Singh et al. (2016)
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Este articulo ofrece una revisiobn exhaustiva sobre
cémo aplicar técnicas de aprendizaje automatico (ML)
para implementar acciones inteligentes en los
procesos de manufactura, destacando su potencial
beneficioso para abordar los desafios en la industria.
Ademas, identifica preguntas de investigacion
significativas aun no abordadas en la literatura
reciente. El estudio organiza estudios previos Yy
avances recientes en manufactura en cuatro areas
principales: programacion, monitoreo, calidad y falla.
Se discuten soluciones existentes en manufactura,
incluyendo tareas como clustering, clasificacion y
regresion, y algoritmos como redes neuronales. Se

Las aplicaciones de aprendizaje automatico
probablemente seguiran creciendo a un ritmo
mas alto, particularmente en la manufactura,
debido a que el poder de computacién
aumenta dia a dia y la cantidad de datos
disponibles es mucho mayor que hace unos
afos. Las técnicas y tecnologias de big data
pueden procesar datos de alta
dimensionalidad. Especialmente en lo que
respecta a la creciente disponibilidad de

Dogan & Birant
(2021)

production via

de la gasificacion de biomasa utilizando algoritmos de

maxima del 35% en volumen, con un valor

7 manufacturing presentan estadisticas actuales desde diversas | datos de manufactura, es muy probable que
perspectivas y se explican las ventajas del uso de | estas se vuelvan alin mas importantes en el
técnicas de aprendizaje automatico en manufactura, | futuro.Se presentan brevemente diferentes
asi como estrategias para superar desafios|tipos de aprendizaje automatico, como
especificos. Finalmente, se proponen posibles |supervisado (clasificaciébn y regresién), no
direcciones futuras para la investigacibn en este |supervisado (clustering, ARM, SPM,
campo. Este articulo analizar los aspectos actuales de | deteccibon de anomalias), aprendizaje
aplicaciones de aprendizaje automatico (ML) y mineria | conjunto y aprendizaje profundo, con sus
de datos (DM) desarrolladas en la industria |aplicaciones en el sector manufacturero.
manufacturera. Se identificaron aplicaciones actuales
junto con técnicas adecuadas para realizar las tareas
requeridas.
Areview of |La digitalizacion en la industria manufacturera ha |La revision revela poca correlacién entre los
machine generado un gran interés en integrar métodos de |datos utilizados, la cantidad de datos, los
learning for | aprendizaje automatico y optimizacién para mejorar los | algoritmos de aprendizaje automatico, los Weichert et al
the procesos de produccion y ahorrar recursos. Este |optimizadores y los problemas de (2019) '
8 | optimization |estudio revisa la literatura de 2008 a 2018 sobre estos | produccidon. El articulo discute estas
of production | métodos aplicados a la calidad del producto y la mejora | correlaciones, el progreso reciente y los
processes | de procesos. problemas no resueltos en el area.
Hydrogen | se investigé la produccion de hidrégeno limpio a través | El hidrégeno alcanzé una concentracion

Ozbas et al (2019)
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aprendizaje automatico supervisado. Los
experimentos se realizaron en un gasificador con un
separador ciclénico, aplicando oxigeno puro y aire
seco a diferentes caudales para producir gas de
sintesis. Se emplearon varios modelos de regresion
(lineal, KNN, SVMR vy éarboles de decision) para
predecir la concentracion de H2 basandose en
parametros como tiempo, temperatura, CO, CO2, CH4,
02 y valor calorifico.

calorifico de aproximadamente 3400 kcal/m3.
Las tasas de flujo 6ptimas fueron 0.05 L/min
para aire seco y 0.015 L/min para oxigeno
puro. Los modelos mostraron una alta
precision con valores de r2 de 0.99, indicando
una excelente correlacion entre los
resultados reales y los predichos.

10

An integrated
decision
analytic

framework of
machine

learning with
multi-criteria
decision
making for
multi-attribute
inventory
classification

El estudio desarrolla una metodologia hibrida que
integra algoritmos de aprendizaje automatico con
técnicas de toma de decisiones multicriterio (MCDM)
para realizar un andlisis efectivo de inventario
multiatributo. Se utilizan andlisis ABC con tres métodos
MCDM (peso simple aditivo, proceso jerarquico
analitico y VIKOR) para clasificar los articulos de
inventario. Luego, se aplican algoritmos como Bayes
ingenuo, redes bayesianas, redes neuronales
artificiales (ANN) y maquinas de vectores de soporte
(SVM) para predecir las clases de los articulos. Un
estudio de caso en una empresa automotriz mostré
gue SVM obtuvo la mejor precision de clasificacion.

Los resultados demostraron que las redes
bayesianas, SVM y ANN manejan
exitosamente los problemas de datos
desequilibrados asociados con la distribucién
de Pareto, validando la aplicabilidad de los
algoritmos de aprendizaje automatico en la
clasificacién de inventario.

Kartal et al. 2016

11

Predicting
Stock
Exchange
using
Supervised
Learning
Algorithms

El estudio del precio del mercado de valores destaca
en informatica, economia, finanzas y administracion.
La prediccion de acciones mediante Aprendizaje
Automdtico busca determinar el valor futuro del capital
en transacciones financieras. El articulo describe la
adopcién creciente de técnicas de inteligencia artificial
para esta tarea. Se enfoca en identificar el mejor
modelo de prediccion, evaluando SVM, Random
Forest, KNN y Naive Bayes Bernoulli.

Los resultados muestran que SVM es
superior para grandes conjuntos de datos,
mientras que Random Forest y Naive Bayes
son mejores para conjuntos pequefios. Esta
capacidad de prediccibn promete ser un
recurso valioso para las instituciones
financieras, ofreciendo soluciones efectivas
para los inversores.

Jyothirmayee et al.
(2021)

Aportaciones
para el
diagnostico y

El proyecto de tesis doctoral se enfoca en aplicar
técnicas de Inteligencia Artificial para resolver
problemas de diagnostico y pronéstico en sectores

La medicion de la basicidad del aceite (TBN)
en laboratorio es costosa en tiempo y
recursos, por lo que se requiere un modelo

Ferreiro (2012)
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prondstico en |industriales como la aeronautica y la quimica. Los | que estime este indicador para determinar la
problemas |problemas especificos abordados incluyen la|degradacion del aceite y decidir si es
industriales | deteccion y pronéstico del desgaste de frenos de |necesario cambiarlo. Para resolver estos
12 mediante aviones, la deteccién de rebabas durante el taladrado | problemas, se emplean técnicas de
técnicas de |en las alas de aviones, y la estimacion de la basicidad | Clasificacion Supervisada, evaluando
clasificacion | del aceite (TBN) como indicador de degradacion. En el | diversos algoritmos como Redes
supervisada | sector aeronautico, se esta adoptando un enfoque de | Bayesianas, arboles de clasificacion, reglas
mantenimiento basado en la prediccion, integrando | de clasificacién y algoritmos basados en la
diagndsticos y prondsticos para evaluar y prever la |distancia. En algunos casos, estos
degradacién de componentes criticos como los frenos. | algoritmos se combinan con técnicas como
algoritmos evolutivos o analisis estadisticos
para mejorar la precision de los modelos.
En la actualidad, la deteccion de anomalias en |Los métodos de arbol de decision y bosques
procesos industriales es fundamental para optimizarlos | aleatorios demostraron ser efectivos en la
Técnicas de |y aumentar la eficiencia del proceso productivo, lo que | deteccion de anomalias en la planta de
clasificacion | resulta en beneficios significativos para las empresas. | control de nivel, alcanzando valores de AUC
supervisadas | Por ello, este articulo implementa cinco técnicas de | superiores al 97% con las mejores
para la clasificaciéon supervisada para la deteccion de |configuraciones de hiperparametros. El
13 | deteccion de |anomalias en sistemas industriales. Estas técnicas se | método de vecinos mas cercanos también| Michelena (2012)

anomalias en | entrenaron y validaron utilizando un conjunto de datos | obtuvo buenos resultados, con un maximo de
el control de |que incluia datos etiquetados de funcionamiento | AUC del 87.7%. En contraste, las maquinas
procesos normal y anémalo de una planta de control de nivel de | de vectores de soporte y el discriminante
industriales | liquido en un depdésito. Finalmente, se analizaron y |lineal de Fisher no fueron tan efectivos, ya
compararon los resultados obtenidos para identificar el | que no superaron el 80% de AUC en ninguna

modelo que ofrece el mejor rendimiento. configuracion.

.. .. |La clasificacion jerarquica de texto es una tarea de la cla_smcamon jerarquica de texio mediante
_Cla}5|f|c_aC|on aprendizaje automatico que permite categorizar machine learning sienta las bas‘?? para
jerarquica de grandes volimenes de documentos mediante una abordar proble_mas de clasificacion

texto con estructura en forma de é&rbol. Los algoritmos de QOcumgntal en @ve_rsos sectores, como la o
14 IeaTneilﬁglgi I clasificaci.c’),n de texto en ciencia de Qatps facilitqn_ la g‘ri?dség; IStS)gmgr?wr;?ale:dlfggr\%ss ; Saldafia (2023)
. i construccion de modelos de aprendizaje automatico 9 . " o
industria que predicen la categoria de un documento dentro de | 3CC€SO @ herramlentas. gratuitas de_C|enC|a
petrolera una jerarquia de clases predefinidas. Las bibliotecas de datos en Python simplifica y §1I|_enta el
gratuitas y de codigo abierto en ciencia de datos desarrollo de proyectos tecnol6gicos e
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disponibles actualmente fomentan el desarrollo de
estos proyectos. Este articulo destaca la utilidad de
estas herramientas mediante la creacion de un modelo
de aprendizaje automatico supervisado con Python.

investigaciones que requieran la aplicacion
de la inteligencia artificial

15

A Machine
Learning-
Based
Comparative
Approach to
Predict the
Crop Yield
Using
Supervised
Learning With
Regression
Models

La agricultura es crucial para la existencia humanayy el
crecimiento nacional, proporcionando alimentos,
materias primas y empleos. En India, es la principal
fuente de ingresos para la mayoria y ha evolucionado
con tecnologia moderna. Integrar tecnologia en la
agricultura es vital. El aprendizaje automatico, que
analiza grandes volimenes de datos, ayuda a
identificar oportunidades y riesgos. Este proyecto de
investigacién desarrolla un modelo de aprendizaje
automatico para predecir la producciéon agricola,
utilizando seis modelos de regresion. EI Random
Forest Regressor destaco, con un error absoluto medio
(MAE) de 468.16 y una puntuacion de validacion
cruzada de 0.6087, superando a los demas modelos.

Esta investigacion se centro6 en la adaptacion
de técnicas de Machine Learning (ML) para
estimar el rendimiento de los -cultivos,
utilizando seis modelos de regresion
supervisada: Regresion Lineal, Arbol de
Decisién, Gradient Boosting, Random Forest,
XGBoost y Voting. Los modelos de Random
Forest y XGBoost fueron los mas precisos,
aunque XGBoost presentd sobreajuste. Tras
ajustar los parametros, Random Forest
super6 a XGBoost, logrando un MAE de
468.16, un MSE de 825.29, un R2 de 0.7952
y una validacién cruzada de 0.6087. Ademas,
se destaco el uso de técnicas de Inteligencia
Artificial (IA), Deep Learning (DL) y Vision por
Computadora (CV) para analizar imagenes
del campo y de los cultivos, permitiendo
identificar enfermedades y maleza, vy
separarlos de los cultivos sanos lo antes
posible.

Panigrahi et al 2023

16

Application of
artificial
intelligence
and machine
learning for
BIM: review

El control de calidad es fundamental en los flujos de
trabajo del Modelado de Informacién de Construccién
(BIM). A lo largo del ciclo de vida del edificio, es vital
seguir sus indicadores. El BIM, que maneja grandes
volumenes de datos, requiere herramientas avanzadas
para su andlisis, desde procesamiento de imagenes
hasta big data. La inteligencia artificial (IA) y el
aprendizaje automatico (ML) han demostrado ser
eficaces en la automatizacién de procesos y extraccion

La revision destaca el objetivo del BIM y la
integracion de la IA en él, fundamental en
proyectos de construccion y paisajismo. La
IA en BIM y los Gemelos Digitales mejora la
industria. Los sistemas de "resolucién de
problemas" y "aprendizaje" aseguran alta
precision en la deteccion de patrones y
predicciones con grandes volimenes de
datos. En informatica, la IA estudia "agentes

Bassir et al (2023)
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de datos utiles en diversas industrias. Ademas de
seguir indicadores, la 1A y el ML pueden predecir
cuando y dénde realizar mantenimiento y control de
calidad. Este articulo revisa las aplicaciones de IAy ML
en BIM y discute sugerencias y desafios adicionales,
proporcionando una comprensién amplia de su
impacto en la construccion y estudios futuros.

inteligentes" que perciben y comprenden su
entorno, maximizando sus probabilidades de
éxito. Con el avance tecnolégico, la
implementacién efectiva de IA se ha vuelto
mas accesible, pero persisten retos éticos y
de conocimiento en AECO. La investigacion
en IA, BIM y Gemelos Digitales promete
mejorar las tecnologias de construccién y
paisajismo actuales.

Nota. La tabla presenta un compendio de investigaciones de aprendizaje supervisado aplicado a la industria

5.1.2. Analisis de Trabajos Identificados

Al tener en cuenta la informacién seleccionada mediante la revision documental, a continuacion, se presenta

un andlisis de los trabajos en investigaciones tomadas como base. Cabe resaltar que se incluyen las investigaciones

del estado del arte, de modo que se buscé destacar las técnicas empleadas, el area de la industria en el que se aplico

y las metodologia u objetivo del estudio.

Tabla 5. Analisis de los trabajos Identificados

Andlisis de los trabajos Identificados de Aprendizaje Supervisado en la Industria

NO

Titulo

Técnicas

Area

Metodologia / Resumen

Autor

An overview of the supervised | Arbol de decision, regresion

machine learning methods

lineal, Naive Bayes, regresion
logistica

Procesamiento y
analisis de datos

Resumen general de métodos
supervisados, describiendo
fundamentos y aplicaciones

Nasteski (2018)
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2 | Continuous quality control | SVM, redes neuronales RBF Control de | Comparacion de SVM y RBF en | Shafig et al.
evaluation during manufacturing calidad en | control de calidad, evaluando | (2023)
using  supervised learning manufactura funciones de kernel y coeficientes
algorithm for Industry 4.0 inteligente gamma.

3 | Risk prediction in life insurance | Regresion Lineal Mdltiple, Red | Evaluacion de | Reduccién de dimensionalidad | Boodhun &
industry  using  supervised | Neuronal Artificial, REPTree, | riesgos en | con CFS y PCA, aplicaciéon de | Jayabalan
learning algorithms Random Tree seguros de vida | varios algoritmos para predecir | (2018)

riesgos.

4 | Semi-supervised learning for | Algoritmos semi-supervisados Deteccion y | Revisidn sistematica de la | Ramirez et al.
industrial fault detection and Diagnéstico de | literatura sobre SSL para FDD. (2023)
diagnosis: A systemic review Fallas (FDD)

5 | Supervised Machine Learning | Tabla de Decisién, Bosque | Clasificacion de | Comparacion de varios algoritmos | Osisanwo et al.
Algorithms: Classification and | Aleatorio, Naive Bayes, SVM, | datos usando un conjunto de datos de | (2017)
Comparison Redes Neuronales, JRip, J48 Diabetes.

6 | Areview of supervised machine | Algoritmos basados en reglas, | Clasificacion de | Revision general de algoritmos | Singh et al.
learning algorithms l6gica, instancias y estocésticas | datos supervisados evaluando | (2016)

precision, velocidad y
complejidad.

7 | Machine learning and data | Clustering, clasificacion, | Procesos de | Revisién de técnicas y algoritmos | Dogan & Birant
mining in manufacturing regresion, SVM, redes | manufactura en manufactura. (2021)

neuronales

8 | Areview of machine learning for | Diversos algoritmos de | Optimizacién de | Revision de literatura sobre | Weichert et al.
the optimization of production | aprendizaje automético y | procesos de | métodos de aprendizaje | (2019)
processes optimizacion produccion automético aplicados a la calidad

del producto y mejora de
procesos.

9 | Hydrogen production via | Regresion lineal, KNN, SVMR, | Produccion de | Modelado de la concentracion de | Ozbas et al.
biomass  gasification, and | arboles de decisién hidrogeno limpio | H2 utilizando varios modelos de | (2019)
modeling by supervised regresion basados en parametros
machine learning algorithms experimentales.
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10 | An integrated decision analytic | Naive Bayes, redes bayesianas, | Clasificacion de | Integracién de algoritmos de | Kartal et al.
framework of machine learning | ANN, SVM inventario aprendizaje  automatico  con | (2016)
with  multi-criteria  decision técnicas MCDM para la
making  for multi-attribute clasificacion de inventario en una
inventory classification empresa automotriz.

11 | Predicting Stock Exchange | SVM, Random Forest, KNN, | Prediccion del | Evaluacion de varios algoritmos | Jyothirmayee et
using Supervised Learning | Naive Bayes Bernoulli mercado de | de prediccion para determinar el | al. (2021)
Algorithms valores modelo mas efectivo en la

prediccibn de  precios de
acciones.

12 | Aportaciones para el | Redes Bayesianas, arboles de | Diagnéstico vy | Aplicacibn de técnicas de | Ferreiro (2012)
diagndstico y prondéstico en | clasificacion, reglas de | pronéstico  en | inteligencia artificial para detectar
problemas industriales | clasificacion, algoritmos | sectores y pronosticar problemas en
mediante técnicas de | basados en la distancia industriales aeronautica y quimica.
clasificacion supervisada

13 | Técnicas de clasificacion | Arbol de decisién, bosques | Deteccién de | Entrenamiento y validacion de | Michelena
supervisadas para la deteccion | aleatorios, vecinos mas | anomalias en | técnicas  supervisadas para | (2012)
de anomalias en el control de | cercanos, SVM, discriminante | procesos identificar el mejor modelo en la
procesos industriales lineal de Fisher industriales deteccion de anomalias.

14 | Modelo de planeacién de | Regresion  Lineal  Mdltiple, | Planeacion de | Comparacion de métodos de | Vesga (2021)
inventarios para E-commerce, | Bosques Aleatorios, SVM, K- | inventarios en E- | pronéstico y clasificacion de
utilizando  herramientas de | means, Clustering Jerarquico, | commerce inventarios, destacando el uso de
inteligencia artificial para hacer | DBSCAN, Modelo de Mezcla inteligencia artificial sobre
prondsticos de demanda Yy | Gaussiana técnicas tradicionales.
clasificacion de inventarios

15 | Algoritmo conceptual para la | Algoritmo ACC basado en | Toma de | Desarrollo y validacion | Figueroa (2017)
clasificacion supervisada en el | agrupamiento conceptual decisiones  en | experimental del algoritmo ACC,
reconocimiento l6gico diversas é&reas | comparado con algoritmos
combinatorio de patrones del conocimiento | clasicos de RLCP.
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supervisado utilizando datos de
monitoreo de condiciones: Un
estudio para el prondstico de
fallas en maquinas

LSTM, Gradient

XGBoost

Boosting,

fallas en activos
fisicos

supervisados en clasificacién y
regresion, ajustando arquitecturas
de redes neuronales y
comparando modelos.
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16 | Algoritmos de  aprendizaje | Redes neuronales profundas | Deteccion de | Implementacion de algoritmos | Huertas (2020)

industria petrolera

utilizando Python y bibliotecas de
cédigo abierto.

17 | Artificial intelligence | Aprendizaje supervisado, no | Cadenas de | Revision sistemética de la | Richi et al
applications in supply chain: A | supervisado y por refuerzo suministro literatura y analisis bibliométrico | (2021)
descriptive bibliometric analysis de 136 articulos sobre
and future research directions aplicaciones de IA en la cadena

de suministro.

18 | Clasificacion jerarquica de texto | Clasificacion jerarquica de texto | Industria Desarrollo de un modelo de | Saldafa (2023)

con machine learning en la petrolera clasificacién jerarquica de texto

para la identificacion de
enfermedades en plantas de

papa

en plantas de
papa)

identificar ~ enfermedades en
plantas mediante imagenes.

19 | A Machine Learning-Based | Regresion Lineal, Arbol de | Prediccion  de | Analisis comparativo de modelos | Panigrahi et al.
Comparative  Approach  to | Decisién, Gradient Boosting, | rendimiento de regresion supervisada para | (2023)
Predict the Crop Yield Using | Random Forest, XGBoost, | agricola predecir el rendimiento de
Supervised Learning  With | Voting cultivos.
Regression Models

20 | Estudio y andlisis de algoritmos | Algoritmos supervisados para el | Agricultura : Implementacion de algoritmos de | Luna (2022)
de clasificacibn supervisada | andlisis de imagenes (enfermedades aprendizaje supervisado para

21

Automatic Risk Assessment for
an Industrial Asset Using
Unsupervised and Supervised
Learning

Aprendizaje supervisado y no
supervisado, redes neuronales
artificiales, andlisis de
agrupamiento K-medias, PCA.

Supervision  y
mantenimiento
predictivo en
activos
industriales

Evaluacion de diferentes técnicas
de aprendizaje para la deteccién
de fallas y la evaluacion de
riesgos en la gestion de activos.

Rodrigues et al.
(2022)

22

A Survey on Supervised
Learning Techniques for the
Classification of Emotions in
Text

Clasificacion supervisada

Andlisis de
emociones en
texto

Revisién exhaustiva de técnicas
de aprendizaje supervisado para
la clasificacibn de emociones en
texto.

Ribeiro et al.
(2018)
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23 | Machine Learning for Financial | Diversos algoritmos | Gestién de | Revisibn de aplicaciones de | Petropoulos et
Risk Management: A Survey supervisados riesgos aprendizaje supervisado en la | al. (2021)
financieros gestion de riesgos financieros,
con énfasis en la evaluacion de
modelos.

24 | Machine Learning Approaches | Regresion  lineal, Random | Uso de | Aplicacion y comparaciéon de | Dou et al
in Predictive Maintenance of | Forest, SVM, KNN infraestructura varios algoritmos supervisados | (2021)

Aircraft Systems de carga de |para predecir el wuso de
vehiculos infraestructura de carga de
eléctricos vehiculos eléctricos.

25 | Applying Supervised Machine | Regresion  lineal,  Random | Regresion lineal, | Aplicacion y comparacion de | Johnson et al.
Learning Algorithms for | Forest, SVM, KNN Random Forest, | varios algoritmos supervisados | (2021)
Predicting  Electric  Vehicle SVM, KNN para predecir el uso de
Charging Infrastructure Usage infraestructura de carga de

vehiculos eléctricos.

Fuente: Autores

Al tener en cuenta cada uno de los trabajos identificados con relacion a aprendizaje supervisado que se muestra

en la Tabla 5, a continuacion, se presenta un andlisis de los resultados identificados:

técnicas més frecuentemente utilizadas en diversas aplicaciones industriales.

Los resultados mostraron que las técnicas Populares son SVM, Random Forest, y Redes Neuronales son las

Las areas de aplicacién técnicas de aprendizaje supervisado abarcan trabajos en una amplia gama de areas

industriales, que incluyen manufactura, evaluacién de riesgos, prediccion de fallas, gestion de inventarios, y prediccion

del mercado de valores.
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Como parte de las metodologias implementadas, la mayoria de los estudios emplean enfoques comparativos

para evaluar la efectividad de diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado en sus respectivas areas de aplicacion.
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Al hablar de la innovacion y desarrollo, se observa un creciente interés en

integrar técnicas de aprendizaje supervisado con otros enfoques, como el

aprendizaje no supervisado y la toma de decisiones multicriterio, para mejorar la

precision y eficiencia de los modelos.

Tabla 6. Técnicas y Resultados por Autor

Técnicas y Resultados por Autor

N° | Técnica Resultado Autor

1 | Arbol de decision, regresion | Estas técnicas son fundamentales en el | Nasteski
lineal, Naive Bayes, regresion | aprendizaje supervisado y se utilizan | (2018)
logistica ampliamente para diversas tareas de

clasificacién y regresion.

2 | SVM (maquina de soporte | VM es mas eficaz y precisa que las RBF NNs | Shafiq et al.
vectorial), RBF NNs (Redes | para el control de calidad en industrias | (2023)
Neuronales RBF) manufactureras. SVM ofrece mayor velocidad

de entrenamiento y capacidad para resolver
problemas a gran escala.

3 | REPTree, Regresion Lineal | REPTree tuvo mejor rendimiento con CFS, | Boodhun &
Multiple. mientras que la Regresion Lineal Mdltiple fue | Jayabalan

més efectiva con PCA. (2018)

4 | Aprendizaje Semi- | Los primeros intentos de SSL mostraron | Ramirez et

Supervisado (SSL) inconsistencias, como la mezcla incorrecta de | al. (2023)
métodos supervisados y no supervisados y el
uso de un alto porcentaje de instancias
etiquetadas.

5 | SVM, Naive Bayes, Bosque | SVM tuvo la mayor precisién y exactitud, | Osisanwo et
Aleatorio. seguido por Naive Bayes y Bosque Aleatorio. | al. (2017)

La precisién y el error minimo son cruciales
para los algoritmos de Machine Learning.

6 | Técnicas basadas en reglas, | Se discuten la precision, velocidad de | Singh et al.
I6gica, instancias y | aprendizaje, complejidad y riesgo de | (2016)
estocésticas sobreajuste de estas técnicas

7 | Aprendizaje supervisado | El aprendizaje automatico en manufactura es | Dogan &
(clasificacion y regresion), no | cada vez mas relevante gracias a la creciente | Birant (2021)
supervisado (clustering, | disponibilidad de datos y poder de
ARM, SPM, deteccion de | computacion.
anomalias).

8 | Diversos algoritmos de | Se discuten las correlaciones entre datos, | Weichert et
aprendizaje automatico. algoritmos y problemas de produccion, asi | al. (2019):

como problemas no resueltos en la
investigacion.

9 | Modelos de alta precision con | Alta correlacién entre resultados reales y | Ozbas et al.
r2 de 0.99. predichos en la medicién de concentracion de | (2019)

hidrégeno.
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10 | Redes bayesianas, SVM, | Estos algoritmos manejan con éxito | Kartal et al.
ANN. problemas de datos desequilibrados | (2016)

asociados con la distribucién de Pareto.

11 | SVM, Random Forest, Naive | SVM es superior para grandes conjuntos de | Jyothirmayee
Bayes. datos, mientras que Random Forest y Naive | et al. (2021)

Bayes son mejores para conjuntos pequefios.

12 | Redes Bayesianas, arboles | Evaluacion de diversos algoritmos para medir | Ferreiro
de clasificacion, reglas de | la basicidad del aceite (TBN) en laboratorios. | (2012)
clasificacion, algoritmos
basados en la distancia.

13 | Arbol de decision, Bosques | Los métodos de arbol de decisiéon y bosques | Michelena
aleatorios, vecinos mas | aleatorios fueron los mas efectivos en la | (2012)
cercanos, SVM, | deteccion de anomalias.
discriminante lineal de Fisher.

14 | Algoritmo de clasificacion | El algoritmo ACC demostré eficacia en la | Figueroa
supervisada ACC. validacion experimental y comparaciéon con | (2017)

otros algoritmos tradicionales.

15 | Redes neuronales profundas | LSTM y algoritmos de conjunto demostraron | Huertas
(LSTM), Gradient Boosting, | rendimiento  excelente en  problemas | (2020)
XGBoost. secuenciales.

16 | Clasificacion jerarquica de | Herramientas gratuitas de ciencia de datos en | Saldafia
texto. Python simplifican la aplicacion de IA en | (2023)

diversos sectores.

17 | Regresion Lineal, Arbol de | Random Forest y XGBoost fueron los mas | Panigrahi et
Decisién, Gradient Boosting, | precisos en la estimacion del rendimiento de | al. (2023)
Random Forest, XGBoost, | cultivos.

Voting.

18 |IA en BIM y Gemelos |IA mejora la industria de construccién y | Bassir et al.
Digitales paisajismo, aungue persisten retos éticos y de | (2023)

conocimiento.

19 | Aprendizaje supervisado y no | Clasificacion del estado de maquinas | Rodrigues
supervisado industriales  utilizando redes neuronales | et al. (2022)

artificiales.

20 | SVM. IA en agricultura de precision, especialmente | Coppiano &

para la deteccion de enfermedades Yy | Herrera
prediccién de siembra. (2022)

21 | Aprendizaje por | Estas técnicas abordan el desafio de la falta | Zzhao et al.
transferencia, de datos de entrenamiento etiquetados. (2024)
autoaprendizaje supervisado

22 | Aprendizaje Profundo, | ML es crucial en la evolucion de sistemas de | Bertolini et al.
aprendizaje no supervisado. | manufactura hacia la Industria 4.0. (2021)

23 | Diversos algoritmos de ML. Los algoritmos de ML son efectivos en el | Figueroa et

diagnéstico de fallos, prediccion de defectosy | al. (2023)
optimizacién de sistemas en la industria.

Fuente: Autores

Al tener en cuenta la Tabla 6, las estrategias de aprendizaje supervisado,

como SVM, arboles de decision, regresion lineal, Naive Bayes, y redes neuronales,
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son ampliamente utilizadas y efectivas en diversos campos, incluyendo la
manufactura, agricultura, deteccién de fallos y prediccion de rendimientos. SVM
destaca por su precision y capacidad para manejar grandes conjuntos de datos,
mientras que los arboles de decision y los algoritmos de conjunto como Random
Forest y XGBoost son valorados por su rendimiento en tareas especificas. La
integracion de IA y técnicas de ML continda creciendo, ofreciendo mejoras

significativas en multiples industrias.
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5.2. COMPARACION DE LOS DIFERENTES ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
SUPERVISADO

Al tomar como base los trabajos previamente identificados a continuacion se
busco realizar una comparacion entre los diferentes algoritmos de aprendizaje
supervisado, con el fin de evaluar su idoneidad para el modelado de los procesos

industriales.

En términos generales en el trabajo de Nasteski (2018) y Singh et al. (2016)
se presenté una visidn general de los métodos supervisados, describiendo sus
fundamentos y aplicaciones. Otros estudios como Shafiq et al. (2023) y Boodhun &
Jayabalan (2018) aplican y comparan técnicas especificas en contextos practicos,

como el control de calidad y la evaluacion de riesgos.

Al tomar en cuenta a Shafiq et al. (2023) y Osisanwo et al. (2017) ofrecieron
comparaciones detalladas y cuantitativas de algoritmos especificos, evaluando su
desemperio en tareas practicas. Por otra parte, las investigaciones de Ramirez et
al. (2023) y Richi et al. (2021) realizaron revisiones sistematicas de la literatura, al
proporcionar una evaluacion cualitativa de los algoritmos y su aplicacion en

diversas.

5.2.1. Identificacién de Algoritmos de Aprendizaje Supervisado en la
Industria

Para evaluar la idoneidad de diferentes algoritmos de aprendizaje
supervisado en el modelado de procesos industriales, se deben considerar varios
factores, como la precision, la eficiencia, la capacidad de manejo de datos, la
interpretabilidad y la robustez del modelo. A continuacion, se presenta una
comparacion de algunos algoritmos comunes de aprendizaje supervisado,
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destacando sus caracteristicas, ventajas y desventajas en el contexto de procesos

industriales, a partir de la informacion desarrollada por Andrade et al., 2019)

La Tabla 7 se presentan cada uno de los modelos de aprendizaje

supervisado que han sido implementados en la industria.

Tabla 7. Principales Algoritmos de Aprendizaje Supervisado Implementados en la Industria

a los datos disponibles. El criterio utilizado para determinar
el mejor ajuste es la minimizacién de la suma de los
cuadrados de las diferencias entre los valores observados
en el conjunto de datos y los valores que el modelo predice.
Aplicaciones:

Prediccién de demanda de productos.

Estimacion de tiempos de produccion

N° | Algoritmo Descripcién Autor
1 | Regresion | Es una metodologia de andlisis predictivo que busca definir | (Nasteski, An
Lineal la relacion entre una variable dependiente, que toma | overview of the
valores continuos, y una 0 mas variables independientes. | supervised
Esto se logra trazando una linea recta que mejor se ajuste | machine

learning, 2017)

vota por una clase y la clase con mas votos es la prediccion
del modelo.

2 | Arboles de | Es un algoritmo de aprendizaje automético basado en el | (Osisanwo,
Decisién método de conjunto, que construye multiples arboles de | Akinsola,
decisién de manera aleatoria para mejorar la precision y | Awodale, O, &
robustez de las predicciones. En este enfoque, cada arbol | O., 2017)
realiza una prediccion individual y la clase final es
determinada por un proceso de votacién, donde la clase
gue reciba més votos es seleccionada como la prediccion
final del modelo.
Aplicaciones:
Clasificacion de inventarios.
Deteccidn de anomalias en procesos de produccion.

3 | Bosques Un bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje | (Islam &
Aleatorios | conjunto que construye multiples arboles de decision de | Hassanzadeh,
(Random manera aleatoria y los combina para producir una | 2020)

Forest) prediccién mas precisa y robusta. Cada arbol en el bosque
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4 | Maquinas
de Soporte
Vectorial
(SVM)

Las maquinas de soporte vectorial (SVM) son algoritmos de
aprendizaje supervisado que se utilizan para clasificacién y
regresién. Funcionan encontrando el hiperplano que mejor
separa las diferentes clases en el espacio de
caracteristicas, maximizando el margen entre las clases.

Aplicaciones:

Clasificacion de niveles de inventario.
Prediccién de demanda.

(Figueroa
Donayre, Guillén
Guevara, &
Flores, 2023)

5 | Redes
Neuronales
Artificiales
(ANN)

Las redes neuronales artificiales (ANN) son modelos de
aprendizaje inspirados en la estructura y el funcionamiento
del cerebro humano. Estan formadas por capas de nodos
(neuronas) interconectados, donde cada conexién tiene un
peso ajustable. Las ANN son capaces de aprender y
modelar relaciones complejas y no lineales a partir de los
datos.

Aplicaciones:
Prediccién de demanda de productos

Optimizacién de tiempos de produccion.

(Kang, Catal, &
Tekinerdogan,
2020)

6 | Gradient
Boosting
Machines
(GBM) vy
XGBoost

Gradient Boosting Machines (GBM) y su implementacién
optimizada XGBoost son métodos de aprendizaje conjunto
que crean un modelo predictivo a partir de un conjunto de
modelos base débiles, normalmente arboles de decision.
Cada modelo nuevo se ajusta para corregir los errores
residuales de los modelos anteriores, mejorando asi la
precision general.

Aplicaciones:
Prediccién de demanda.

Clasificacion de inventarios.

(Islam &
Hassanzadeh,
2020)

7 K-Nearest
Neighbors
(KNN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) es un método de
clasificacion y regresion basado en la similitud de las
muestras. Para clasificar una nueva muestra, el algoritmo
busca las K muestras de entrenamiento mas cercanas en
el espacio de caracteristicas y asigna la clase mas comudn
(o promedio para regresién) de estos vecinos cercanos a la
nueva muestra.

Aplicaciones:
Clasificacion de inventarios.

Prediccién de demanda.

(Cebekhulu,
Onumanyi, &
Sherrin, 2022)

Fuente: Autores

ELABORADO POR:
Docencia

REVISADO POR:
Sistema Integrado de Gestion

APROBADO POR: Lider proceso Sistema Integrado de Gestién
FECHA APROBACION: Octubre de 2023



PAGINA 59

DOCENCIA e
INFORME FINAL DE TRABAJO DE GRADO EN MODALIDAD DE i
F-DC-125 PROYECTO DE INVESTIGACION, DESARROLLO TECNOLOGICO, VERSION: 2.0

MONOGRAFIA, EMPRENDIMIENTO Y SEMINARIO

Como se puedo determinar, las investigaciones realizadas presentan de
forma concreta cada uno de los métodos que identifican a cada algoritmo para
aplicaciones en la industria. La elecciobn e implementacion de cada algoritmo

dependera de la finalidad y caracteristicas del problema a resolver. En la Tabla 8 se

presentan los algoritmos seleccionados de aprendizaje supervisado.

5.2.2. Caracteristicas de los modelos de Aprendizaje Supervisado

Tabla 8. Caracteristicas de Algoritmos de Aprendizaje Supervisado

Caracteristicas de Algoritmos de Aprendizaje Supervisado

N° | Algoritmo Caracteristicas Autor

1 | Regresion Lineal y | Modelos simples que asumen una relacion | (van  Engelen &
Regresion  Lineal | lineal entre las variables independientes y la | Hoos, 2020)
Multiple dependiente.

Facil de interpretar y explicar.

2 | Arboles de Decision | Arboles de decision dividen los datos en | (Jijo & Abdulazeez,
subconjuntos homogéneos basados en | 2021)
caracteristicas.

3 | Bosques Aleatorios | combina multiples arboles para mejorar la | (Kiangala & Wang,

(Random Forest) precision y reducir el sobreajuste. 2021)

4 Encuentra el hiperplano 6ptimo que separa las | (Bertolini,

clases en el espacio de caracteristicas. Mezzogori, &
Maquinas de Neroni, 2021)
Soporte  Vectorial | Puede utilizar diferentes funciones de kernel
(SVM) para manejar relaciones no lineales.

5 Modelos complejos inspirados en el cerebro | (Pavan & Akshit,

humano, capaces de aprender patrones | 2021)
Redes Neuronales | complejos.
Artificiales (ANN)
Capaces de manejar datos no lineales y de alta
dimensionalidad.

6 Construyen arboles de decision | (Praveen, Prateek,
Gradient Boosting | secuencialmente, corrigiendo los errores del | Pradyumna, &
Machines (GBM) y | arbol anterior. Pragathi, 2020)
XGBoost

Muy precisos y eficientes en muchos tipos de
datos.

7 Algoritmo basado en la distancia que clasifica | (Raizada & Saini,
una muestra en funcién de las etiquetas de sus | 2021)
vecinos mas cercanos.
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K-Nearest

Neighbors (KNN)

Simple y facil de entender.

5.2.3. Ventajas y desventajas de los Algoritmos de Aprendizaje Supervisado

Tabla 9. Ventajas y Desventajas de cada Algoritmo

Algoritmo Ventajas Desventajas Autor
1| Regresion | Rapido de entrenar y | Limitado a relaciones lineales; (Mahesh,
Lineal evaluar. puede no capturar la complejidad 2018)
de los datos industriales.
Buena interpretabilidad. Sensible a outliers.
2 | Arboles de | Buena capacidad para | Menos interpretables que (Jijo &
Decisiony | capturar relaciones no | modelos lineales. Abdulazeez,
Bosques | lineales. 2021)
Aleatorios Requieren mas tiempo de
(Random | Manejo de datos | entrenamiento.
Forest) categdricos y numéricos.
Robustez frente a outliers.
3 | Maquinas | Alta precisiéon en | Requiere tuning de (Cervantes,
de Soporte | problemas de | hiperpardmetros. Garcia Lamont,
Vectorial | clasificacion. Mazahua,
(SVM) Menos interpretables. Lisbeth, &
Eficiente en espacios de Lopez, 2020)
alta dimensionalidad.

4 Redes Alta precisién para Largo tiempo de entrenamiento. (Bertolini,
Neuronales | problemas complejos. Mezzogori, &
Artificiales Dificil de interpretar (caja negra). | Neroni, 2021)

(ANN) Flexible y capaz de
manejar grandes
volimenes de datos.
5| Gradient | Alta precisiony eficiencia. | Requiere tuning de | (Aziz, Patah
Boosting hiperparametros. Akhir, Aziz,
Machines | Capacidad para manejar Jaafar, &
(GBM)y | datos no lineales. Mayor tiempo de entrenamiento | Hasan, 2020)
XGBoost en comparacion con arboles
individuales
6 | K-Nearest | No requiere suposiciones | Ineficiente en grandes | (Bansal, Goyal,
Neighbors | sobre la distribucion de los | volimenes de datos. & Choudhary,
(KNN) datos. 2022)
Sensible a la eleccion del
Facil de implementar. namero de vecinos (K) y la
escala de las caracteristicas.

Fuente: Autores
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5.2.4. Criterios y Evaluacion de ldoneidad de Algoritmos de Clasificacion de
Aprendizaje supervisado

Para comparar los algoritmos de aprendizaje supervisado en la industria, se
utilizaron varios parametros o criterios clave. Estos criterios fueron seleccionados al
tener en cuenta investigaciones como la de Ensafi & Amin (2022), Feizabadi (2022)
y Ahmed & Chakrabortty (2024), los cuales tuvieron en cuenta caracteristicas que
son fundamentales para evaluar la idoneidad y efectividad de los algoritmos en

aplicaciones industriales.

5.2.4.1 Descripcion de Criterios

Precision

La precision mide qué tan bien un modelo predice resultados correctos. Es
crucial en aplicaciones industriales donde decisiones basadas en predicciones

incorrectas pueden tener costos significativos.

Interpretabilidad

La interpretabilidad se refiere a la facilidad con la que los humanos pueden
entender como un modelo hace sus predicciones. En entornos industriales, es
importante poder explicar las decisiones del modelo a los interesados y comprender

las variables que influyen en el resultado.

Complejidad del Modelo

Este criterio evalla la cantidad de recursos computacionales necesarios para
entrenar y ejecutar el modelo. En industrias con grandes voliumenes de datos, los
modelos menos complejos pueden ser preferibles por su eficiencia y velocidad.
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Robustez
La robustez se refiere a la capacidad del modelo para manejar datos ruidosos
y outliers. En aplicaciones industriales, los datos suelen ser imperfectos, por lo que

los modelos robustos son esenciales para obtener predicciones fiables.

Capacidad de Generalizacion

La capacidad de generalizacion indica como se desempefia el modelo en
datos no vistos durante el entrenamiento. Es crucial para asegurar que el modelo
no esté sobre ajustado y pueda aplicarse efectivamente en diferentes situaciones

industriales.

Flexibilidad

La flexibilidad se refiere a la capacidad del algoritmo para manejar distintos
tipos de datos y problemas. En la industria, los datos pueden variar ampliamente,

por lo que los modelos versatiles son valiosos.

Escalabilidad
La escalabilidad evalia cémo se comporta el modelo al aumentar la cantidad
de datos. Es importante en entornos industriales donde los volimenes de datos

pueden ser muy grandes y seguir creciendo.

Tiempo de Entrenamiento y Prediccién

Este criterio considera el tiempo necesario para entrenar el modelo y hacer

predicciones. En aplicaciones industriales donde las decisiones deben tomarse

ELABORADO POR: REVISADO POR: APROBADO POR: Lider proceso Sistema Integrado de Gestién
Docencia Sistema Integrado de Gestion FECHA APROBACION: Octubre de 2023



PAGINA 63
DOCENCIA DE 96

INFORME FINAL DE TRABAJO DE GRADO EN MODALIDAD DE i
F-DC-125 PROYECTO DE INVESTIGACION, DESARROLLO TECNOLOGICO, VERSION: 2.0
MONOGRAFIA, EMPRENDIMIENTO Y SEMINARIO

rapidamente, los modelos con tiempos de entrenamiento y prediccion mas cortos

son preferidos.

5.2.4.2 Justificacién de los Criterios

Precision y Capacidad de Generalizacion: Cruciales para asegurar que el

modelo haga predicciones precisas y fiables en datos no vistos.

Interpretabilidad: Importante para la aceptacién y confianza de los

interesados en la industria, asi como para el cumplimiento de regulaciones.

Complejidad del Modelo y Tiempo de Entrenamiento y Prediccién:
Afectan la viabilidad practica del uso del modelo en términos de recursos y tiempo.

Robustez: Garantiza que el modelo pueda manejar datos reales que suelen

tener ruido e imperfecciones.

Flexibilidad y Escalabilidad: Aseguran que el modelo pueda adaptarse a
diferentes tipos de problemas y volimenes de datos, manteniendo su efectividad a

medida que crece la escala de datos.

Para lograr evaluar de forma comparativa cada algoritmo, se emplearon 3
valores para cada criterio, entre los valores de bajo, medio y alto Al basar la
comparacion en estos criterios, se obtiene una evaluacion integral de la idoneidad
de cada algoritmo para su uso en procesos industriales, permitiendo una mejor
seleccion del modelo adecuado para tareas especificas como la prediccion de
demanda, tiempos de produccién y niveles de inventario. En la Tabla 10 se presenta

la evaluacién desarrollada y de igual forma, una descripcion e interpretacion.
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Tabla 10. Comparacion de Algoritmos

Algoritmo Precisién | Interpretabilidad Tiempo de Robustez | Manejo de No
Entrenamiento Linealidad
Regresién Media Alta Bajo Baja No
Lineal
Arboles de | Media Media Medio Alta Si
Decision
Random Alta Media Alto Alta Si
Forest
SVM Alta Baja Alto Alta Si
Redes Muy Alta | Baja Muy Alto Alta Si
Neuronales
GBM / | Muy Alta | Media Alto Alta Si
XGBoost
KNN Media Alta Bajo Baja Si

Fuente: Autores

Para evaluar y comparar los algoritmos de aprendizaje supervisado en la
industria, se utiliza una escala cualitativa de "Alta", "Media" y "Baja" para cada

criterio. A continuacion, en la Tabla 11, se describe como se interpreta esta escala

para cada uno de los criterios seleccionados:

Tabla 11. Interpretacion Cualitativa de cada Criterio

Criterio

Alta

Media

Baja

Precisién

Produce predicciones
muy exactas con bajo
error.

Produce
predicciones
razonablemente
precisas con errores
moderados.

Produce predicciones
inexactas con errores
relativamente altos.

Interpretabilidad

Modelo facil de entender
y explicar.

Modelo con cierta
interpretabilidad,
requiere esfuerzo
adicional.

Modelo dificil de
interpretar y explicar.

Complejidad del

Requiere muchos

Complejidad

Modelo simple, requiere

ruidosos y outliers.

robusto, puede
verse afectado por
ruido y outliers.

Modelo recursos moderada con pocos recursos y es
computacionales y requerimientos rapido de entrenar.
tiempo. razonables de

recursos.
Robustez Maneja bien datos Moderadamente Sensible a datos

ruidosos y outliers,
reduce precision y
efectividad.
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VERSION: 2.0

Capacidad de
Generalizaciéon

Generaliza bien a nuevos
datos, evitando el
sobreajuste.

Capacidad de
generalizacion
razonable, con
posible sobreajuste.

Tiende a sobreajustarse,
no generaliza bien a
nuevos datos.

Flexibilidad Muy flexible, maneja una | Moderadamente Rigido, solo funciona
amplia variedad de datos | flexible, adecuado bien para tipos
y problemas. para ciertos tipos de | especificos de datos.

datos.

Escalabilidad Escala bien con el Escala No escala bien, muestra
aumento del volumen de | razonablemente, degradacion significativa
datos, manteniendo rendimiento puede en rendimiento.
rendimiento. degradarse con mas

datos.

Tiempo de Requiere mucho tiempo Tiempo de Rapido de entrenar y

Entrenamiento y | para entrenar y predecir. | entrenamientoy predecir.

Prediccion prediccién

razonable.

Fuente: Autores

Esta comparacion muestra que no existe un Unico algoritmo que sea el mejor
para todas las aplicaciones. La eleccion del algoritmo adecuado depende de las
necesidades especificas del problema industrial, como la necesidad de precision,
interpretabilidad, y recursos computacionales disponibles. Por ejemplo, para
predicciones muy precisas en problemas complejos, los modelos avanzados como
las Redes Neuronales y los modelos de Boosting son preferibles. Para aplicaciones
que requieren interpretabilidad y rapidez, los modelos mas simples como la

regresion lineal y los arboles de decision son més adecuados.
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5.3. INTERPRETACION DE MODELOS PARA PROCESOS INDUSTRIALES DE
APRENDIZAJE SUPERVISADO

5.3.1. SOFTWARE RESTUDIO

En un entorno en constante evolucion, el proceso de evaluacién y mejora
continua se ha convertido en una necesidad estratégica para individuos y
organizaciones por igual. El restudio, un enfoque integral para la revision y
actualizacion de conocimientos y habilidades, emerge como una herramienta
esencial en este contexto. Este estudio se centra en desglosar el concepto de
restudio, explorando sus caracteristicas clave, funcionalidades y las ventajas que

ofrece.

5.3.2. Caracteristicas de Restudio

El restudio se distingue por su enfoque sistematico y adaptativo, disefiado
para abordar las areas de conocimiento que requieren reforzamiento. Entre sus
caracteristicas mas destacadas se encuentran la personalizacion del contenido
revisado, la integracion de nuevas metodologias educativas y la capacidad para
identificar y llenar lagunas en el aprendizaje previo. Ademas, el restudio suele
incorporar mecanismos de retroalimentacion continua para asegurar que los

objetivos de aprendizaje se cumplan de manera efectiva.

5.3.3. Funcionalidad

La funcionalidad del restudio radica en su habilidad para ajustar el proceso
de aprendizaje a las necesidades especificas del usuario. Esto incluye la revision
de materiales previamente aprendidos, la incorporacion de nuevos conocimientos y
la aplicacion practica a través de ejercicios y estudios de caso. Herramientas

digitales y plataformas educativas modernas facilitan esta funcionalidad al ofrecer
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recursos interactivos y técnicas de evaluacidbn que permiten un seguimiento

detallado del progreso.

5.3.4. Ventajas

El restudio ofrece multiples ventajas que contribuyen a un aprendizaje mas
eficaz y sostenido. Entre las mas significativas se encuentran la mejora continua en
la comprension de conceptos clave, la capacidad para adaptarse a cambios en el
campo de estudio y el refuerzo de habilidades practicas. Ademas, el restudio
promueve la retencién a largo plazo del conocimiento y fomenta la confianza en la
aplicacion de nuevas habilidades. Este enfoque también permite a los profesionales
mantenerse actualizados en sus respectivas areas, lo que puede ser un factor

determinante en el éxito y la relevancia en un mercado laboral competitivo.

Se tomaron dos dos algoritmos de aprendizaje supervisado, acompafados
de un conjunto de datos sintenticos los cuales fueron sacados de una plataforma de
inteligencia artificial (mostly) para ser ingresados en Restudio, plataforma digital de
programacion al cual nos ayudaria analizar los datos, integrar valores, visualizar y

manipular los datos.
5.3.5. Regresion Lineal

Se empez6 con la visualizacion una relacion entre las variales del conjunto
de datos. se cre0 una matriz de dispersion, la cual lleva histogramas y la correlacion
de las variables, todo esto para completar un panel de graficos que se muestra en

la Figura 7.
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Figura 7. Grafica de Dispersion de los Datos
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Dentro del modelo se tomaron tres modelos de nuestro conjunto de datos

para asi, realizar el estudio y saber cudl es la opcion mas 6ptima para el modelo.

Datos y resultados

Modelo 1= DEMANDA-TIEMPO DE PRODUCCION
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Figura 8 Algoritmo de Modelo 1 — Demanda -Tiempo de Produccion

library(tidyverse)
1ibrary(boot)
library(car)
Tibrary(QuantPsyc)
library(ggplot2)
library(psych)
library(latticeExtra)

proyectol <- read_excel ("proyectol.xlsx")
view(proyectol)

##regression

pairs.panels(proyectol)

reg <- Im(proyectolidemanda -~ proyectolitiempo)
summary (reg)

xyplot(proyectolidemanda ~ proyectolitiempo, col=c(”steelblue”,"#69b6az"),
Twd=2, strip = TRUE, xlab = "demanda"”,
ylab = "tiempo”, panel = function(x,y,...)
{panel. xyplot(x,y, )
panel.Imline(x,y,.
panel.grid()})

#correlaciond e pearson
sqro(0.2786)

Fuente: Autores
Figura 9 Demanda-Tiempo de Produccion
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Fuente: Autores
Resultados obtenidos
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Tabla 12 Resultados Obtenidos del Algoritmo del Modelo
Descripcion Valor
Coeficientes
- Intercepto 248.97 (p = 0.01)
- Pendiente de Demanda 0.2722 {p = 0.4452)

Estadisticas de Ajuste

- R-cuadrado 0.0005816

- R-cuadrado ajustado -0.0004198

- Error estandar residual 3948

F-estadistico 0.5808 (p = 0.4462)

Fuente: Autores

Intercepto: El valor de 348.97 indica el valor estimado de la variable
dependiente cuando la demanda es 0. El p-valor es muy pequeiio (p < 0.01), lo que

indica que el intercepto es estadisticamente significativo.

Pendiente de Demanda: El coeficiente de 0.2722 indica la relacion entre la
demanda y la variable dependiente. Sin embargo, su p-valor (0.4462) indica que no
es estadisticamente significativo, lo que sugiere que la demanda no tiene un impacto

significativo en el modelo.

R-cuadrado: Un valor extremadamente bajo (0.0005816) sugiere que el

modelo explica practicamente nada de la variabilidad en la variable dependiente.

R-cuadrado ajustado: Un valor negativo (-0.0004198) implica que el modelo
no solo no explica la variabilidad, sino que es peor que un modelo que solo usa la

media de los datos.
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F-estadistico: Un valor de 0.5808 con un p-valor de 0.4462 también refuerza

la falta de significancia global del modelo.

Modelo 2= NIVELES DE INVENTARIO_ TIEMPO DE PRODUCCION

Figura 10 Algoritmo de Modelo 2 — Niveles de Inventario — Tiempo de
Produccion

I1brary(tidyverse)

Tibrary(boot)

Tibrary(car)

Tibrary(QuantPsyc)

Tibrary(ggplot2)

Tibrary(psych)

Tibrary(latticeExtra)

proyectol <- read_excel("proyectol.xlsx")
View(proyectol)

##regression

pairs.panels(proyectol)

reg <- Im(proyectoliniveles_inventario ~ proyectolftiempo)
summary (reg)

xyplot(proyectoliniveles_inventario ~ proyectolftiempo, col=c("steelblue”, "#69b6a2
lwd=2, strip = TRUE, xlab = "niveles_inventario”,
ylab = "tiempo™, panel = function(x,y,...)
{panel.xyplot(x,y,...)
panel. Tmline(x,y,...)
panel.grid()})

#correlaciond e pearson
sart(0.2786)
Fuente: Autores
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Figura 11 Comportamiento de Niveles_Inventario_tiempo de Produccion
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Fuente: Autores

Resultados obtenidos

Tabla 13 Resultados de Algoritmo Niveles_Inventario_tiempo de Produccion

Descripcion Valor

Coeficientes

- Intercepto 3638.01 (p < 0.01)

- Pendiente de Miveles de Inventario 0.05897 (p = 0.7635)

Estadisticas de Ajuste

- R-cuadrado 9.072e-05

- R-cuadrado ajustado -0,0009112

- Error estandar residual 3949

F-estadistico 0.09055 (p = 0.7635)

Fuente: Autores
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Intercepto: El valor del intercepto es 368.01, lo que significa que cuando los
niveles de inventario son cero, el valor de la variable dependiente (el resultado que
se estd modelando) sera aproximadamente 368.01. Dado que el p-valor es menor
a 0.01, este coeficiente es estadisticamente significativo, lo que sugiere que el

intercepto tiene un impacto importante en el modelo.

Pendiente de Niveles de Inventario: El coeficiente es 0.05897, lo que indica
que, por cada unidad adicional en los niveles de inventario, la variable dependiente
aumentara en 0.05897 unidades. Sin embargo, el p-valor es 0.7635, lo que sugiere
gue este coeficiente no es estadisticamente significativo. En otras palabras, los
niveles de inventario no parecen tener un impacto relevante en el resultado

modelado.

R-cuadrado: Un valor de 9.072x10-59.072 \times 107{-5}9.072x10-5 (o0
0.00009072) indica que el modelo explica menos del 0.01% de la variabilidad en la
variable dependiente. Esto sugiere que el modelo no esta capturando la relacion

entre las variables de manera efectiva.

R-cuadrado ajustado: El valor negativo (-0.0009112) indica que, cuando se
ajusta por el numero de variables en el modelo, el ajuste es incluso peor que si solo
se utilizara la media para predecir el resultado. Esto refuerza la idea de que el

modelo no es adecuado para predecir la variable dependiente.

Error estandar residual: El valor de 3949 refleja la variabilidad de los
residuos o la diferencia entre los valores observados y los predichos por el modelo.
Un error estandar residual tan alto indica que las predicciones del modelo se

desvian considerablemente de los valores reales.
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F-estadistico: Un F-estadistico de 0.09055 y un p-valor de 0.7635 indican

qgue el modelo completo no es estadisticamente significativo. Esto implica que el

modelo no tiene poder explicativo para la variable dependiente.

Modelo 3= DEMANDA- NIVELES DE INVENTARIO

xyplot( ployectol niveles_inventario ~ proyectolidemanda, col=c("steelblue”,"#69b6az"),
Twd=2, str1p = TRUE, xlab = "nmiveles_inventario”
y1ab = "demanda”, pane1 = function(x,y,...J)
{panel. xprotfx,y,...J
pane1 1m11ne h
panel.grid(;
#correlaciond e pearson
sqQrt(0.2786)
Fuente: Autores
ELABORADO POR: REVISADO POR: APROBADO POR: Lider proceso Sistema Integrado de Gestién
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Figura 12 Algoritmo de Demanda — Niveles de Inventario

library(tidyverse)
library(boot)
library(car)
Tibrary(QuantPsyc)
library{ggplot2)
library{psych)
library(latticeeExtra)

proyectol =- read_excel("proyectol.xlsx")
view(proyectol)

##regression

pairs.panels (proyectol)

reg <- Im(proyectoliniveles_inventarioc ~ proyectolidemanda)
summary(reg)
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Figura 13 Comportamiento Demanda Niveles de Inventario

20000 ~

d

10000 — /

demanda

5000 — -

T T T T
4000 6000 8000 10000

niveles_inventario

Fuente: Autores

Resultados obtenidos

Tabla 14 Resultado Obtenido del Modelo

Descripcion Valor

Coeficientes

- Intercepto 56.35 (p < 0.001)

- Pendiente de Niveles de Inventario 0.50767 {p < 0.001)

Estadisticas de Ajuste

- R-cuadrado 0.8566

- R-cuadrado ajustado 0.8564

- Error estandar residual 132.5
F-estadistico 5960 (p < 2.2e-18)

Fuente: Autores
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Intercepto: El valor de 56.55 indica que cuando los niveles de inventario son
cero, el valor estimado de la variable dependiente es 56.55. Dado que el p-valor es
extremadamente bajo (p < 0.001), este coeficiente es estadisticamente significativo,

lo que sugiere que el intercepto tiene un impacto importante en el modelo.

Pendiente de Niveles de Inventario: El coeficiente de 0.50767 indica que, por
cada unidad adicional en los niveles de inventario, la variable dependiente aumenta
en 0.50767 unidades. El p-valor es muy bajo (p < 0.001), lo que indica que este
coeficiente es altamente significativo y que los niveles de inventario tienen un

Impacto positivo y significativo en la variable dependiente.

R-cuadrado: El valor de 0.8566 indica que el modelo explica el 85.66% de la
variabilidad en la variable dependiente, lo que sugiere un ajuste muy bueno del

modelo.

R-cuadrado ajustado: El valor de 0.8564, muy cercano al R-cuadrado, indica
que el ajuste del modelo sigue siendo muy alto incluso cuando se ajusta por el

numero de variables incluidas.

Error estandar residual: El valor de 132.5 indica que la variabilidad de los
residuos (diferencias entre los valores observados y los predichos) es relativamente

baja, lo que sugiere que las predicciones del modelo son razonablemente precisas.

F-estadistico: El valor extremadamente alto del F-estadistico (5960) con un
p-valor extremadamente bajo (p < 2.2e-16) indica que el modelo es globalmente
significativo, lo que refuerza la idea de que hay una relacion estadisticamente

significativa entre los niveles de inventario y la variable dependiente.
Comparaciéon de Modelos Regresion Lineal

Utilizando los resultados de los 3 modelos pasamos a realizar una comparacion
entre ellos para mirar cual sera el mejor predictor.
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1. Coeficientes

o Modelo 1: El coeficiente para demanda no es significativo (p =
0.4462), lo que indica que demanda no es un buen predictor del
tiempo.

o Modelo 1: El coeficiente para niveles_inventario tampoco es
significativo (p = 0.7635) cuando se usa para predecir tiempo, lo que
sugiere que niveles_inventario no tiene un impacto significativo sobre

el tiempo en este contexto.

o Modelo 3: Ambos coeficientes (intercepto y pendiente de
niveles_inventario) son altamente significativos (p < 0.001), indicando

una fuerte relacion entre niveles_inventario y demanda.
2. RECOMENDACIONES:

o Modelo 1: El modelo no explica bien la variabilidad en tiempo (R-
cuadrado ~ 0.0006), lo que sugiere que la relacién entre tiempo y
demanda es muy débil.

o Modelo 2: Similar al Modelo 1, el ajuste del modelo es muy bajo (R-
cuadrado ~ 0.00009), indicando que niveles_inventario no explica bien

la variabilidad en tiempo.

o Modelo 3: El modelo muestra un ajuste excelente con un alto R-
cuadrado de 0.8566, lo que sugiere que niveles_inventario explica una
gran parte de la variabilidad en demanda.

3. ERROR ESTANDAR:

o Modelo 1 y Modelo 1: Ambos modelos tienen errores estandar
residuales altos (3948 y 3949, respectivamente), indicando una alta
variabilidad no explicada en tiempo.
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o Modelo 3: El error estandar residual es significativamente menor
(132.5), lo que refleja una mejor capacidad del modelo para predecir

demanda.

5.3.6. Modelo KNN

El algoritmo de k vecinos mas cercanos, también conocido como KNN o k-
NN, es un método no paramétrico de clasificacion supervisada que se basa en la
proximidad para realizar clasificaciones o predicciones sobre la agrupacion de un

punto de datos individual

En este estudio, se implementd un algoritmo de K-Nearest Neighbors (KNN)
con el propodsito de evaluar la capacidad predictiva del modelo en relacién con los
niveles de inventario y la demanda. El objetivo central es predecir los niveles de
inventario empleando un conjunto de datos sintéticos, lo que permitird medir la

efectividad del algoritmo en un entorno controlado.

Base de Datos General (Data Set)

Figura 14 Datos Generales

86 = @1 128 198
. 58 e o5 130 202
B+ 36+ 59+ o7 131 206

; 100 132 212

1 B e 38 e B4 = 101 123 23

o 19 - 30 - 67 - 102 140 268

1 20 * 40 * e8 * 105 141 E

21 ¢ 41 ¢ 83 e 108 143 300
144

23 - 43 + 73 - 110 147 400
20+ 41+ 74+ 112 150 03
EE a5 o 78 14 181 600

riveles_inventario

] 27 s 47 78 " 158 813
a 28 « 48 - B0 1o 171 825
10 20+ 50+ 2 120 180 933
1 e 30 « 52 ¢ 83 122 187 1000
12 e 3 = 53 e a8 23 188 1437
13 % 32 s 55 o 89 128 192 20000

““““““““““““““

Fuente: Autores
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Para ejecutar el algoritmo KNN, primero se dividieron los datos en un
conjunto de entrenamiento (70%) y un conjunto de prueba (30%). Posteriormente,

se genera una grafica de dispersion que permite visualizar las variables de demanda
y niveles de inventario, como se muestra en la Figura 14.

Datos de Prueba

Figura 15 Datos de Prueba

test set

niveles_inventario

Fuente: Autores

La Figura 15 muestran los datos de prueba, "test set", el cual visualiza el conjunto
de datos de prueba (30%). En este grafico, los puntos estaran coloreados segun los niveles
de inventario. Este analisis nos permitira observar como se distribuyen en funcién de la

demanda y, ademas, identificar posibles patrones o agrupaciones relevantes.

Datos de Entrenamiento

El paso siguiente fue determinar los datos de entrenamiento, denominados "train
set", en la el conjunto de datos de entrenamiento (70%). En la Figura 16 se puede observar

la distribucién de los datos en funcion de las variables demanda y niveles de inventario.
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Figura 16 Datos de Entrenamiento

Train set
1500 -
factor(niveles_inventario)
-7 14 * 34 ¢ 56 * 91 130 202
-10 15 * 35 ¢ 58 ¢ 95 131 208
5 16 * 36 ¢ 50 ¢ o7 132 212
2 17 37 ¢ 60 ¢ 100 133 233
10001 B 18 38 ¢ 61 ¢ 104 140 266
0 19 e 39 ¢ 67 e 102 141 288
° 1 20 40 68 ° 105 143 300
g 2 21 ¢ 41 * 69 ° 108 144 350
g 3 22 o 42 ¢ 70 e+ 109 147 400
w 4 23+ 43 ¢ 73 e+ 190 150 403
% 5 24+ 41 ¢ 74 112 151 600
= 8 25 * 45 * 76 114 155 608
001 7% 26 e 45 ¢ 77 118 158 813
8 & 27 ¢ 47 s T8 17 171 825
9 & 28 e 48 s 30 119 180 933
10 e 20 ¢ 50 e 82 120 187 1000
11 e 30 e 52 e 83 122 188 1437
12 * 31 ¢ 53 ¢ g5 123 192
. L . 13 ¢ 32 ¢ 55 * g9 129 198

0 500 1000 1500 2000
demanda

Fuente: Autores

Figura 17 Datos de Entrenamiento y Prueba

&
2000~
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00 10 <& 20 O 50 < 82 120 187 1000
" &30 O o820 o8 122 188 1437

12 & 31 O 83 O 85 123 192

13 32 O 55 O o8g 129 198

0 500 1000 1500
niveles_inventario

Fuente: Autores

Enla Figura 17 se observa el resultado de los datos de dispersién, en el que se superponen

los datos de entrenamiento, representados con rombos rellenos (@), y los datos de prueba,
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presentados con circulos por defecto (®). Esto permitira comparar visualmente las

distribuciones y analizar las relaciones entre las variables en ambos conjuntos de datos.
Matriz de Prediccion

Figura 18 Matriz de Prediccién
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En la Figura 18 se presenta el resultado de la matriz de confusion, la cual
proporciona el nimero de veces que el modelo predijo cada clase en comparacion
con la clase verdadera. Esto permiti6 evaluar la precision y el desempefio del

modelo.

Figura 19 Algoritmo de Prediccion

= FEPRECISIONEF
= sum{resull==d_traininiveles_inventario) /nrow(d_train)*100
[1] B1.67142

Fuente: AUtores
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A continuacion, se procederd a calcular la precision del modelo para evaluar el
desempenio de los clasificadores. Para ello, se compararan las predicciones del modelo con
las etiquetas verdaderas, obteniendo un vector de valores TRUE o FALSE que indica si la
prediccion es correcta o incorrecta, respectivamente. Ademas, se sumaran los valores
TRUE, que representan las predicciones correctas, y se calculard la proporcion de

predicciones correctas en relacién con el nimero total de observaciones.

El resultado obtenido es 81.67142, lo cual indica que el modelo KNN tiene una
precision del 81.67%. Esto sugiere que las predicciones realizadas por el modelo coinciden
con las etiquetas reales del conjunto de datos de entrenamiento. Una precision alta indica
que el modelo clasifica correctamente las observaciones.

Matriz de Confusién

Figura 20 Matriz de Confusion

Actual Values

Negative (n) Positive (s)

Negative (n) TN FIN

Positive (s) FP TP

Predicted Values

Fuente: Autores

En el algoritmo se va a clasificas TP= verdaderos positivos
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Figura 21 Verdaderos Positivos

> ##VERDADEROS POSITIVOS##
= Tp

[1] 1 18 26 31 32 43 44 45 47 49 55 60 68 78 81 85 90 92 94 99

[21] 101 110 115 121 128 132 137 145 148 149 154 161 165 181 184 185 192 200 221 229

[41] 237 242 243 248 253 259 264 272 275 288 290 308 322 332 333 339 354 355 371 383

[61] 384 385 393 402 406 408 409 420 424 428 436 437 459 465 469 477 481 485 486 488

[81] 490 493 499 502 510 511 513 539 534 556 564 572 574 577 583 393 594 607 609 614
[101] 615 634 639 640 644 664 671 685 687 689 703 717 719 724 727 728 T44 T45 746 747
[121] 749 734 757 759 776 777 780 795 799 801 816 817 822 829 835 843 846 B848 858 B71
[141] 874 875 885 917 925 932 936 943 948 953 955 959 962 976 979 982 993 1000 1001 1003
[161] 1024 1028 1032 1033 1043 1046 1047 1053 1062 1075 1076 1083 1092 1096 1099 1100 1129 1130 1138 1153
[181] 1166 1171 1174 1179 1180 1183 1191 1192 1200 1216 1232 1242 1253 1256 1264 1271 1273 1276 1284 1288
[201] 1293 1294 1302 1308 1312 1337 1342 1345 1358 1363 1367 1382 1388 1389 1400 1405 1422 1424 1434 1435
[221] 1450 1451 1452 1453 1455 1465 1467 1475 1486 1487 1489 1492 1501 1504 1507 1509 1512 1524 1529 1534
[241] 1541 1543 1559 1561 1567 1592 1593 1613 1628 1632 1638 1647 1652 1659 1668 1674 1678 1700 1703 1704
[261] 1714 1721 1722 1725 1739 1751 1758 1769 1775 1777 1783 1794 1795 1796 1797 1808 1812 1826 1834 1844
[281] 1845 1852 1866 1872 1880 1884 1888 1889 1891 1893 1898 1902 1903 1914 1915 1932 1945 1957 1975 1976
[301] 1978 1983 1984 1994 2001 2005 2008 2013 2038 2042 2043 2048 2060 2064 2067 2074 2076 2085 2091 2102

Fuente: Autores

Figura 22 Clasificacién de FP= Falsos Positivos
> ##FALS0S POSITIVOS##
= Tp
[1] 65 92 97 131 165 177 269 279 286 326 409 431 451 465 5318 532 653 667 688 737
[21] 753 897 908 930 944 996 1005 1021 1033 1041 1072 1113 1128 1170 1227 1272 1351 1390 1474 1482
[41] 1488 1496 1542 1588 1591 1611 1767

Fuente: Autores
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Figura 23 Resultado
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Fuente: Autores

Como resultado, se presentard una gréafica que muestra cémo se distribuyen
las predicciones del modelo en funcion de las caracteristicas de los datos (demanda

y niveles de inventario).

A continuacién, en la Figura 24 se muestra el resultado de datos reales, esto
se logré mediante la funcién KNN, se especificd el conjunto de entrenamiento, el
conjunto de prueba, las etiquetas y el nimero de vecinos (k). Con estos parametros,
se obtuvieron las predicciones para los datos de prueba, basadas en las

caracteristicas del conjunto de entrenamiento.

Figura 24 Datos Reales
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Figura 25 Nuevos Datos
#FFCLASIFICACION DE NUEVOS DATOS##
> y_pred=knn(d_train[,-2],d_test[,-2],cl=d_traininiveles_inventario, k=3)
= y_pred
[1] 10 © 5 2 21 0 119 1 1 2 ] 2 5 1 1 4 1 1 19 0 15 14 144 1
131 rLevels: -47 -10 -5 -2 -1 012 34567 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 ... 1437

F}uente: Autores

A continuacion, mediante la funcion KNN, se especificard el conjunto de
entrenamiento, el conjunto de prueba, las etiquetas y el nimero de vecinos (k). Con
estos parametros, se obtuvieron las predicciones para los datos de prueba, basadas

en las caracteristicas del conjunto de entrenamiento.

Figura 26 Accuracy
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> #FVALORES PREDICHOS Y REALESH##

= Accuracy(y_pred,y_true=d_testiniveles_inventario)
[1] 0.7083333

Fuente: Autores

En la Figura 26 para evaluar el rendimiento del modelo KNN, se van a calcular
dos métricas, la precision (Accuracy) y el area bajo la curva (AUC). La precision del
modelo es del 70.83%, lo que indica que el modelo clasificO correctamente
aproximadamente el 70.83% de las observaciones en el conjunto de prueba. Esta
métrica representa la proporcion de predicciones correctas entre todas las

predicciones realizadas.

Figura 27 AUC

. .E'.L'Cl:}"_:l"Ed =y_pred,y_true = d_testfniveles_inventario)
[1] O.B666667
Fuente: Autores

Como se muestra en la Figura 27 el AUC (Area Bajo la Curva) es 0.87, lo que
sugiere que el modelo tiene una buena ca-pacidad para discriminar entre las clases.
Este valor indica un rendimiento sélido, con una alta capacidad para distinguir entre

las clases positivas y negativas.

Figura 28 Comparativo
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niveles_inventario

Fuente: Autores

En la Figura 28 permite comparar visualmente los datos reales del conjunto
de entrenamiento con las predicciones del modelo KNN en el conjunto de prueba.
Los puntos del conjunto de entrenamiento estaran representados en azul, mientras
que las predicciones del modelo en el conjunto de prueba se mostraran en colores
aleatorios, facilitando la comparacién de como se alinean las predicciones con los
datos reales.

El modelo KNN ha mostrado una precision del 70.83%, lo cual refleja la
proporcion de predicciones correctas respecto al total de observaciones. Ademas,
el AUC (Area Bajo la Curva) de 0.87 indica que el modelo tiene una excelente
capacidad de discriminacion, con una alta precision en la diferenciacion entre
clases. Estos resultados conjuntamente ofrecen una vision clara de la efectividad

del modelo en la clasificacion de datos.

Tabla 15 Comparativo de Modelos Empleados

REGRESION LINEAL KNN

Proporciona valores continuos, predice Modelo de clasificacion, 6ptimo para predecir

volumenes exactos y realiza predicciones categorias o clases. Ademas, para clasificar

precisas niveles de inventario en categorias, no
proporciona valores continuos.

Fuente: Autores
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6. CONCLUSIONES

Al tener en cuenta los tipos de modelos de aprendizaje se pudo establecer
que las estrategias de aprendizaje supervisado, como SVM, arboles de decision,
regresion lineal, Naive Bayes y redes neuronales, son herramientas clave y
efectivas en diferentes sectores industriales. Entre ellas, SVM se destaca por su alta
precision y manejo de grandes volimenes de datos, mientras que los arboles de
decision y algoritmos como Random Forest y XGBoost sobresalen en tareas
especificas. Ademas, la creciente integracion de inteligencia artificial y técnicas de
aprendizaje automatico sigue impulsando mejoras significativas en diversas
industrias, lo que subraya su importancia para la innovacion y optimizacion de

procesos.

Dentro de la investigacion se pudo establecer que existen varios algoritmos
en términos de precision, interpretabilidad, tiempo de entrenamiento, robustez y
manejo de no linealidad. Los algoritmos mas precisos, como Redes Neuronales y
GBM/XGBoost, tienen una mayor robustez y pueden manejar no linealidad, pero a
costa de un tiempo de entrenamiento alto y menor interpretabilidad. En contraste,
algoritmos como la Regresion Lineal y KNN ofrecen una mayor interpretabilidad y
tiempos de entrenamiento mas rapidos, pero son menos robustos y no tan precisos.
Arboles de Decision y Random Forest logran un balance medio, combinando buena
robustez y manejo de no linealidad con tiempos de entrenamiento moderados y

precision aceptable.

Al tener en cuenta en el modelo de Regresidén Lineal, se pudo establecer que
ninguno de los modelos que predicen tiempo (Modelos 1 y 2) muestra una buena

capacidad predictiva o una relacion significativa con sus variables predictoras. Por
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otra parte, el Modelo 3, que predice demanda a partir de niveles_inventario, es
claramente el modelo mas robusto y efectivo. La alta significancia de los coeficientes
y el alto R-cuadrado indican que niveles_inventario es un predictor fuerte de

demanda, y el modelo tiene un buen ajuste.

Para predecir variables clave en los procesos industriales, como la demanda
de productos, los tiempos de produccién o los niveles de inventario, el modelo de
regresion lineal es el mas adecuado, ya que esta disefiado para predecir valores
continuos, como el volumen de inventario. Este modelo proporciona predicciones
precisas y significativas, mostrando una fuerte relacidbn entre las variables
predictivas y la variable objetivo. Aunque el KNN es util para clasificacion, no es el
mejor para predecir valores continuos. En este caso, la regresion lineal ofrece un
enfoque mas robusto y efectivo para cumplir con el objetivo de predecir variables

clave en los procesos industriales.
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7. RECOMENDACIONES

Para maximizar el impacto de las estrategias de aprendizaje supervisado en
sectores industriales, se recomienda seleccionar el modelo mas adecuado segun el
tipo de tarea y la naturaleza de los datos. Por ejemplo, SVM debe emplearse cuando
se requiera alta precision y se trabajen con grandes voliumenes de datos, mientras
que arboles de decision, Random Forest, y XGBoost son mas adecuados para
tareas especificas que requieren un balance entre precision, velocidad y robustez.
Ademas, es importante seguir explorando la integracion de inteligencia artificial para
aprovechar las mejoras en la optimizacion de procesos y fomentar la innovacion

continua en la industria.

Al seleccionar un algoritmo para su aplicacion en proyectos, es fundamental
equilibrar precision, interpretabilidad y tiempo de entrenamiento segun las
necesidades especificas. Si la prioridad es la precisién y robustez en escenarios
con datos no lineales, se deben preferir modelos como Redes Neuronales o
GBM/XGBoost, aunque impliqguen un mayor tiempo de entrenamiento y menor
interpretabilidad. En casos donde la interpretabilidad y tiempos de respuesta rapidos
sean mas importantes, como en sistemas de toma de decisiones rapidas, algoritmos
como Regresion Lineal o KNN serdn mas adecuados. Finalmente, para lograr un
equilibrio entre precision, robustez y tiempo de entrenamiento, Arboles de Decision
o Random Forest son opciones recomendables, especialmente en tareas donde el
manejo de no linealidad es necesario, pero se requieren tiempos de computo

moderados.

Para predecir variables clave en los procesos industriales, como la demanda

de productos, los tiempos de produccion o los niveles de inventario, el modelo de
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regresion lineal es el mas adecuado, ya que esta disefiado para predecir valores
continuos, como el volumen de inventario. Este modelo proporciona predicciones
precisas y significativas, mostrando una fuerte relacién entre las variables
predictivas y la variable objetivo. Aunque el KNN es Util para clasificacion, no es el
mejor para predecir valores continuos. En este caso, la regresion lineal ofrece un
enfoque mas robusto y efectivo para cumplir con el objetivo de predecir variables

clave en los procesos industriales.
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