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Resumen

En el competitivo ambito de la industria manufacturera, alcanzar la excelencia operativa
es esencial para garantizar eficiencia y rentabilidad. La optimizacion de procesos y recursos juega
un papel clave en el éxito de una planta de manufactura, lo que hace que la deteccion y gestion de
valores atipicos cobren relevancia como desafio estratégico. Dentro de este contexto, la revision
de ndminas adquiere un rol crucial al asegurar la precision en los pagos y evaluar la eficiencia
operativa de la planta. Este proyecto investigativo busca implementar un sistema de deteccion que
identifique errores involuntarios e irregularidades fraudulentas en los datos de eficiencia de la
revision. Al corregir estos valores atipicos, se resguarda la integridad de los pagos y se generan
ahorros con efectos tangibles. Dado que la compensacion de los operarios depende de su eficiencia,
identificar desviaciones tempranamente optimiza costos y recursos. La investigacion explora en
detalle las metodologias de deteccion de valores atipicos aplicables a los datos de eficiencia en la
revision de ndminas y sus procesos correctivos. Ademas, analiza los beneficios econémicos y
operativos, reafirmando la importancia de la precisién en la gestion de néminas en un entorno
industrial en constante evolucién. En sintesis, esta tesis yace en la confluencia de la ingenieria
industrial, la analitica de datos y la gestion de recursos humanos. Su propdésito es asegurar la
calidad de los datos de eficiencia en la revision de nominas y promover la eficacia operativa en la
planta de manufactura, garantizando tanto la precision financiera como la eficiencia operativa en

las plantas de manufactura.

Palabras claves: (Analitica de datos, Manufactura, Néminas, Valores Atipicos)
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GRADUATE SCHOOL

APPLICATION OF MACHINE LEARNING MODELS FOR
TIME SERIES ANALYSIS AND ANOMALY FORECASTING IN
DAILY PAYROLL AT A MANUFACTURING PLANT

Gustavo Ernesto Avila Griffin
Sebastian Nunez Flores

Abstract

In the competitive realm of the manufacturing industry, achieving operational excellence
is essential to ensure efficiency and profitability. Process and resource optimization play a key role
in a manufacturing plant's success, highlighting the significance of detecting and managing outliers
as a strategic challenge. Within this context, payroll review takes on a crucial role in ensuring
payment accuracy and assessing the operational efficiency of the plant. This research project aims
to implement a detection system that identifies unintentional errors and fraudulent irregularities in
the efficiency data of the review process. By correcting these outliers, the integrity of payments is
safeguarded, and tangible savings are generated. Since operators' compensation depends on their
efficiency, early identification of deviations optimizes costs and resources. This research explores
in detail the outlier detection methodologies applicable to efficiency data in payroll review and
their corrective processes. Additionally, it analyzes the economic and operational benefits,
reaffirming the importance of accuracy in payroll management in an ever-evolving industrial
environment. In summary, this thesis lies at the intersection of industrial engineering, data
analytics, and human resource management. Its purpose is to ensure the quality of efficiency data
in payroll review and promote operational efficiency in the manufacturing plant, ensuring both

financial accuracy and operational efficiency in manufacturing plants.

Key Words: (Data analytics, Manufacturing, Outliers, Payroll Review)
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 INTRODUCCION

En el &mbito competitivo de la industria manufacturera, alcanzar la excelencia operativa
es esencial para garantizar eficiencia y rentabilidad. La optimizacion de procesos y recursos juega
un papel clave en el éxito de una planta de manufactura, lo que hace que la deteccion y gestion de

valores atipicos cobren relevancia como desafio estratégico.

Dentro de este panorama, la revision de ndminas adquiere un rol crucial al asegurar la
precision en los pagos y evaluar la eficiencia operativa de la planta. En este contexto, la
investigacion se enfoca en una faceta esencial: la deteccion de valores atipicos en las eficiencias

diarias de la revision de néminas en un entorno manufacturero.

Llevada a cabo por supervisores de unidad, la revision implica verificar informacion critica
como horas trabajadas, tiempo no estandar, produccion y datos afines. El propdsito central es
garantizar la exactitud de estos datos, asegurando una compensacion justa para los trabajadores.
Sin embargo, errores humanos y actos fraudulentos pueden distorsionar estas eficiencias,

generando impactos financieros para empleados y la empresa.

El proyecto investigativo busca implementar un sistema de deteccion que identifique
errores involuntarios e irregularidades fraudulentas en los datos de eficiencia de la revision. Al
corregir estos valores atipicos, se resguarda la integridad de los pagos y se generan ahorros con
efectos tangibles. Dado que la compensacién de los operarios depende de su eficiencia, identificar

desviaciones tempranamente optimiza costos y recursos.

Dicha investigacion explora en detalle las metodologias de deteccidn de valores atipicos
aplicables a los datos de eficiencia en la revision de ndOminas y sus procesos correctivos. Ademas,
analiza los beneficios econémicos y operativos, reafirmando la importancia de la precision en la

gestion de néminas en un entorno industrial en constante evolucion.

En sintesis, la tesis yace en la confluencia de la ingenieria industrial, la analitica de datos
y la gestion de recursos humanos. El propdsito es asegurar la calidad de los datos de eficiencia en

la revision de nominas y promover la eficacia operativa en la planta de manufactura.
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1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

La deteccion de valores atipicos se ha convertido en un campo de interés para muchos
investigadores y profesionales, y ahora es una de las principales tareas en la mineria de datos de
series de tiempo. La deteccion de valores atipicos se ha estudiado en una variedad de dominios de
aplicacion, como la deteccion de fraudes en tarjetas de crédito, la deteccion de intrusiones en

ciberseguridad o el diagndstico de fallas en la industria.

Se han derivado varias definiciones del término anomalia (outlier) y varios métodos de
deteccion se han propuesto. Una definicion comdnmente utilizada para anomalia es proporcionada
por Hawkins, (1980): "Una observacion que se desvia tanto de otras observaciones como para

despertar sospechas de que fue generada por un mecanismo diferente.”

Por lo que las anomalias pueden ser vistas como observaciones que no siguen un comportamiento

esperado.

En el 2018, a raiz de la deteccidn de promedios salariales elevados, se inicié un proyecto
de investigacion que llevo a encontrar una oportunidad en las eficiencias de las planillas diarias.
Por politica interna y basado en un estudio realizado por el departamento de Ingenieria, la
eficiencia maxima posible y permitida para pago en la compafiia bajo el sistema de medicion MTM
0 Medida del Tiempo de los Métodos (Method Time Measurement, en inglés), que representa una
de las técnicas de medicion de trabajo que permiten calcular tiempos tedricos de ejecucion de
actividades totalmente influenciables por el hombre, es de 140%. Para ello, Ingeniera monitoreaba

las eficiencias de pago de forma semanal y suponia controlado ese indicador de medicion.

La oportunidad que se detectd en el desarrollo del proyecto fue que la medicién que hacia
ingenieria era a nivel semanal, es decir, eficiencias semanales no diarias que son las consideradas
para el pago. A nivel semanal, Ingenieria reportaba menos de 10 casos cada semana, pero en
realidad a diario se detectaban muchos més, la cifra se elevaba a los miles.
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Figura 1. Eventos Registrados Eficiencia Diaria >140%
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Se cuantifico la oportunidad de ahorro en el proyecto basado en el total pagado durante el

2017 incluyendo pagos especiales (decimos, vacaciones, feriados, etc.) y se determiné que excedia

los $300,000 anuales. Por lo que de inmediato se comenzo a monitorear los eventos, clasificar las

causas y generar planes de remediacion.
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Figura 2. Dashboard Eficiencias > 140%



Gradualmente se fue controlando el indicador, estableciendo controles y reduciendo el
“techo” en el sistema de planillas hasta llevarlo a 140% a mediados del 2019. Actualmente, el
sistema de planilla de produccion bloquea el célculo cuando se detectan eficiencias mayores a
140% y no permite el avance hasta que se corrijan.

Revision manual de
eventos eficiencias
fuera de rango

Implementar
validaciones, alertasy

Revisién semanal notificaciones al sistema
(conferencia)

Control estadistico de

eficiencias dentro de
Control de eficiencias rango en sistema
Identificacion de causas | fuera de rango

raiz e
Identificacion de

excepciones

Figura 3. Fases Proyecto Control de Eficiencias

La Fase Il del proyecto es lo que se pretende ejecutar en este estudio. La deteccion de
anomalias en el rango de 0 a 140% que hasta el momento se denomina como “correcto” porque

esta debajo del techo permitido, aplicando un sistema de control estadistico.



YES

NO

Figura 4. Deteccion y Correccion de Eficiencias >140%

Uno de los principales retos que se enfrentaron en la Fase 1 y 11 fue la deteccidn y correccion
oportuna de las anomalias, ya que debe ser antes del pago. Por este motivo debe ser un proceso
automatico y masivo, para que la correccion se ejecute en la revision de la planilla diaria, tal como
se muestra en la Fig. 4. Esta validacion se integré al sistema de planillas y al detectar una eficiencia
mayor a 140% bloquea el proceso y no permite seguir con la revision ni calculos hasta que se haya

hecho la correccion.

El mismo reto se enfrenta en el estudio actual sumado a la dificultad de la deteccion
correcta de la anomalia ya que no es tan evidente como lo era en las primeras fases. Por ello se
busca el enfoque estadistico y la aplicacién de modelos de aprendizaje automatico que permitan la

deteccidn de forma masiva y lo mas automatizado posible.
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1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA

En un contexto industrial altamente competitivo, la eficiencia y precision en la revision de
noéminas se erigen como pilares esenciales para asegurar la remuneracion justa de los trabajadores
y optimizar los recursos de la empresa. En este escenario, surge la necesidad de abordar una
problematica clave: la deteccion y gestion de valores atipicos en las eficiencias diarias de la

revision de néminas en una planta de manufactura.

El problema a resolver radica en la identificacion temprana y precisa de anomalias en los
datos de eficiencia de la revisién de nominas. Estas anomalias pueden originarse por errores
involuntarios en la captura de datos, omisiones en la validacion de registros o incluso actividades
fraudulentas. La falta de un sistema efectivo de deteccion de valores atipicos conlleva riesgos
financieros tanto para los trabajadores, al no recibir una compensacion acorde a su desempefio
real, como para la empresa, al sufrir pérdidas innecesarias debido a errores 0 manipulaciones en

los datos.

Flores & Ortiz, (2018) definen: “La deteccion de los valores atipicos es una tarea
extremadamente importante en una amplia variedad de dominios de aplicacion. Con frecuencia
estos valores son eliminados para mejorar la precision de la informacion, pero a veces la presencia
de un valor atipico tiene un cierto sentido o explicacion que se puede perder si se elimina, puesto
que su identificacion puede conducir al descubrimiento de un conocimiento inesperado en diversas

areas.”

La formulacion especifica del problema se resume en la siguiente interrogante: ;,Cémo
disefiar un sistema de deteccion de valores atipicos en las eficiencias diarias de la revision de
néminas en una planta de manufactura para asegurar la precision en la remuneracion de los

trabajadores y generar ahorros tangibles para la empresa?

Este problema presenta una serie de limitaciones y desafios. En primer lugar, la deteccion
de valores atipicos en el &mbito de la revisién de néminas se enfrenta a la complejidad inherente
de los datos industriales, donde la variabilidad es alta y los patrones anomalos pueden no ser
evidentes. Ademas, la falta de un marco de referencia previo en la deteccion de valores atipicos

especificamente en este contexto limita la aplicacion de enfoques convencionales.

Para abordar este problema, se plantean las siguientes preguntas de investigacion:

20



¢ Como disefiar un sistema de deteccidn de valores atipicos en las eficiencias diarias de la
revision de néminas que garantice la precision en la remuneracion de los trabajadores y genere

ahorros para la empresa?

¢Cudles son las metodologias y técnicas mas apropiadas para detectar valores atipicos en

los datos de eficiencia de la revisién de nominas?

¢Como puede disefiarse un sistema de deteccion de valores atipicos que sea capaz de

adaptarse a las particularidades de los procesos y variables involucrados en la revisién de nGminas?

¢ Cudl es el impacto potencial de la implementacion de un sistema de deteccion de valores

atipicos en términos de ahorros para la empresa?

La exploracion y resolucién de estas preguntas de investigacion permitird abordar de
manera integral la problematica de deteccion de valores atipicos en la revisién de néminas,
generando “insights” valiosos para la mejora continua de los procesos y la toma de decisiones en

el entorno manufacturero.
1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO
1.41 OBJETIVO GENERAL

Disefiar un sistema de deteccion de valores atipicos en las eficiencias diarias de la revision
de néminas en una planta de manufactura, empelando herramientas de machine learning, con el
propdsito de garantizar la precision en la remuneracion de los trabajadores y generar ahorros

tangibles para la empresa.
1.4.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Evaluary seleccionar las metodologias y técnicas méas adecuadas para la deteccion
de valores atipicos en los datos de eficiencia de la revision de ndminas empleando

técnicas de aprendizaje automatico.

e Disefiar un sistema de deteccion de valores atipicos que se adapte de manera precisa
a las particularidades de los procesos y variables involucradas en la revision de

néminas.

e Evaluar el impacto potencial de la implementacion del sistema de deteccion en

términos de la generacion de ahorros para la empresa.
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1.5 JUSTIFICACION

En el sector maquilador y por la naturaleza de su operacion, una planta de costura-empaque
como la que se estéd analizando en este estudio, el principal gasto lo compone la mano de obra
directa. Por este motivo, la revision precisa de ndminas es esencial para la compensacion justa y
la medicidn eficaz de la eficiencia en la manufactura. La deteccion de valores atipicos en estas
eficiencias se convierte en un reto critico. Esta investigacion aborda este desafio con la

implementacion de un sistema de deteccion de valores atipicos.

La importancia radica en su potencial para optimizar costos y recursos, mejorar la toma de
decisiones y crear un entorno laboral mas justo y motivador. Desde una perspectiva economica, la
precision en la remuneracion y la reduccion de pérdidas financieras son beneficios tangibles.
Operativamente, la informacion confiable respalda la mejora continua y la equidad en la

compensacion fomenta la productividad.

Desde un punto de vista social, la equidad en la revision de ndminas y la deteccién de
fraudes refuerzan una cultura de confianza y compromiso. En resumen, la investigacion no solo
resuelve un desafio, sino que también conlleva mejoras econémicas, operativas y sociales. La
justificacion reside en la transformacién de problemas en oportunidades para el crecimiento y el

éxito sostenible de la empresa.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO
2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL.

En el contexto actual de la planta de produccion, se ha implementado un enfoque de
produccion modular o en celda, donde los empleados operan como equipos interdependientes. La
retribucion de los empleados se basa en un sistema que valora directamente su eficiencia en el
trabajo. La eficiencia se calcula mediante la division de los tiempos estandar (SAMS) necesarios
para completar las tareas entre el tiempo real laborado (horas hombre). Esta relacion resultante

determina la eficiencia del equipo vy, a su vez, dictamina la compensacion por hora que se otorga.

En el sistema, el supervisor de la unidad tiene la responsabilidad de llevar a cabo una
revision exhaustiva de los indicadores clave de produccion a diario. Esto incluye la produccion
total, los tiempos estandar, las horas trabajadas por el equipo y, lo méas crucial, la eficiencia
obtenida.

Sin embargo, se han identificado desafios importantes en este proceso. Dada la naturaleza
variada de las operaciones y la produccidn, la eficiencia puede elevarse de manera incorrecta en
algunas instancias llegando al punto de brindarse como una posible anomalia. Esto puede deberse
a una variedad de factores, como registros de produccion errdneos, inexactitudes en las horas
laboradas o incluso fluctuaciones temporales en los tiempos estandar debido a cambios en los
procesos. Lo que es mas preocupante es que, en muchas ocasiones, estas discrepancias pasan

desapercibidas debido a la revisién manual llevada a cabo por el supervisor.

Alcalde (2018) afirma que una anomalia es un dato muy distinto del resto. Esto puede
deberse a fallos en mediciones, o a la propia naturaleza del dato. Por ejemplo, una intrusién a un
sistema informaético puede considerarse una anomalia, ya que por norma general el resto de las

actividades en dicho sistema seran legitimas.

Este escenario plantea un desafio significativo en cuanto a la precisiéon de los pagos de
nomina. Las eficiencias infladas o incorrectamente calculadas pueden llevar a una asignacion
inadecuada de compensacion por hora, lo que afecta tanto a los empleados como a la empresa en
su conjunto. Ademas, la deteccion manual de estas anomalias se ha vuelto cada vez mas compleja

a medida que la produccion ha aumentado en escala.

En resumen, el enfoque actual en la planta de produccion involucra una medicion critica
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de la eficiencia de los equipos basada en los tiempos estandar y el tiempo laborado. Aunque este
sistema tiene el potencial de ser altamente efectivo, la revision manual de los datos de produccion
y eficiencia ha demostrado ser susceptible a errores y desafios en la deteccion de anomalias. En
las siguientes secciones, exploraremos como la aplicacion de andlisis de series temporales puede

mitigar estos problemas y mejorar la precision en la evaluacion de eficiencias en la némina.
2.2 CONCEPTUALIZACION

Celda: Es el grupo de asociados que trabajan en un mismo equipo. El pago de cada uno

depende del trabajo de todos.

Sistema de produccion Modular o en Celda: Es el método a través del cual el flujo en el
proceso de produccion corre de pieza en pieza dentro de cada celda con el fin de obtener una

eficiencia comun.

Asociado Directo: Son asociados que contribuyen directamente al proceso productivo de la
prenda, ya sea de costura, empaque 0 corte, estos son: operarias(os), comodines, limpieza de
prenday limpieza de planta, ayudantes de produccion y manejo de materiales, cuya funcion agrega

valor directo al producto.

Comodines: Son considerados aquellos Asociados Directos que conocen méas de una
operacion. Las(os) Comodines se encuentran asignadas(os) a la celda # 1 de cada unidad. EI pago

de estas horas trabajadas dentro de la celda dependera de la eficiencia de esta.

Standard Allowed Minutes (SAM): Los Standard Allowed Minutes 0 SAMs son los tiempos
que se ha definido para el calculo de las horas producidas de cada asociado o celda. Estos minutos
estan definidos por estilo, talla y operacion, de esta forma seran procesados en el sistema y se

deberéa asociar para cada asociado su operacion respectiva.

Horas en Estandar (Horas ON): Es la cantidad de horas que los asociados han permanecido
en la Planta, donde no se ha experimentado ningun paro de produccion.

Horas Fuera de Estandar (Horas OFF): Son horas durante las cuales la produccién se ve

interrumpida por diferentes causas.

Proteccion por Reentrenamiento: Es considerado el estatus de proteccion para celdas y/o
asociados directos para salvaguardar el pago durante un periodo de tiempo determinado debido a

cambio de operacion. El salario del asociado es protegido al promedio antes del cambio siempre y
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cuando cumpla con su curva de crecimiento.

Aprendizaje automatico: Técnicas que le dan a las computadoras la capacidad de mejorar en
una tarea sin ser programadas explicitamente (y el campo de estudio que cubre esas técnicas). Para
muchas aplicaciones, el proceso estd guiado por datos de entrenamiento, por lo que decimos que
la maquina "aprende de los datos™ para mejorar en la tarea. Especificamente, genera un modelo
predictivo a partir de los datos; el modelo es lo que se "aprende". Para las aplicaciones
empresariales de aprendizaje automaético, los datos a partir de los cuales aprende generalmente
consisten en una lista de casos previos o conocidos (es decir, datos etiquetados). Esta lista de casos
equivale a una codificacion de "experiencia”, por lo que la computadora "aprende de la

experiencia".

Aprendizaje automatico supervisado: Aprendizaje automatico que esta guiado por datos
etiquetados. Las etiquetas guian o "supervisan" el proceso de aprendizaje y también sirven como
base para evaluar un modelo predictivo. El aprendizaje automatico supervisado es la forma mas
comun de aprendizaje automatico y es el enfoque de toda esta serie de tres cursos, por lo que

generalmente nos referiremos a él simplemente como aprendizaje automatico.

Aprendizaje automatico NO supervisado: En el algoritmo de Aprendizaje No Supervisado,
no tenemos ninguna variable objetivo o de resultado para predecir/estimar. El objetivo del
aprendizaje no supervisado es modelar la estructura subyacente o la distribucion en los datos para
aprender mas sobre ellos o0 segmentarlos en diferentes grupos basados en sus atributos. Ejemplos
de algoritmos de Aprendizaje No Supervisado: el algoritmo Apriori, K-means.

R Lang: R es un lenguaje de programacion de codigo abierto y un entorno de software para

estadisticas, aprendizaje automatico y visualizacion de datos.
Caracteristicas de R:

Es independiente de la plataforma, por lo que es compatible con multiples sistemas
operativos. R cuenta con un soporte en linea muy fuerte y consistente por parte de la comunidad.
Las capacidades graficas de R son impresionantes. Hay una gran cantidad de literatura para
aprender R. R es un lenguaje de programacion y un entorno de software ampliamente utilizado en
estadisticas y andlisis de datos. Destaca por su capacidad para realizar analisis estadisticos

avanzados, visualizaciéon de datos y manipulacion de informacién de manera eficiente. Es una
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herramienta esencial para cientificos de datos, estadisticos y profesionales que trabajan con datos,
ya que proporciona una amplia gama de paquetes y funciones especializadas para abordar una

variedad de tareas analiticas.
2.3 TEORIAS DE SUSTENTO
2.3.1 BASES TEORICAS

Para abordar el problema en estudio se debe analizar y comprender las tendencias y
patrones de los datos de eficiencia a lo largo del tiempo. Para ello se debe utilizar la Teoria de
Series Temporales que implica el estudio y analisis de datos a lo largo del tiempo. Dentro de esta
teoria existen métodos especificos como ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) o
modelos mas avanzados como SARIMA (Seasonal ARIMA), para comprender y predecir patrones

en tus datos.

ALGOTIVE (2022) indica que Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico es una
rama de la IA 'y la inteligencia artificial autbnoma que permite que las maquinas aprendan a partir
de experiencias con grandes cantidades de datos, sin tener que ser programadas para ello.
Sintetizan e interpretan la informacion para el entendimiento humano, de acuerdo a parametros
preestablecidos, ayudando ahorrar tiempo, disminuir errores, crear acciones preventivas y

automatizar procesos en grandes operaciones y empresas.

El Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico es una destacada rama de la
Inteligencia Artificial (1A) que desempefia un papel crucial en la automatizacion de procesos y la
mejora de la toma de decisiones en una variedad de campos. Esta disciplina permite que las
maquinas adquieran la capacidad de aprender y tomar decisiones a partir de experiencias previas,
sin necesidad de una programacion explicita para cada tarea. En lugar de depender de algoritmos
e instrucciones precisas, el ML se basa en la exposicion a grandes volimenes de datos y el
procesamiento de estos para identificar patrones y tendencias relevantes. Al sintetizar y interpretar
esta informacion de manera eficiente, el ML tiene como objetivo facilitar la comprension humana
y optimizar procesos, todo ello en funcion de parametros preestablecidos. Esta caracteristica del
ML resulta invaluable en el ahorro de tiempo y recursos, al mismo tiempo que contribuye a la
reduccidn significativa de errores en tareas complejas. A través de la automatizacion y el analisis
de datos, el Machine Learning se convierte en una herramienta esencial en la mejora de la

eficiencia operativa y la toma de decisiones informadas en diversos sectores, incluyendo la gestion
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de néminas en la industria de manufactura, como se explorard en profundidad en el presente

estudio.

Ulloa et al. (2022) afirma que una ARIMA una serie de tiempo estacionaria es aquella

cuyas propiedades estadisticas se distinguen por ser constantes con respecto al tiempo.

Una serie es estacionaria cuando llega a ser estable a lo largo del tiempo, cuando su media
y varianza son constantes en el tiempo. Este modelo ARIMA es aplicable en el anélisis a
desarrollar, ya que, las medias de productividad pueden llegar a ser constantes. Es por ello, que se

busca detectar posibles anomalias cuando exista un comportamiento atipico.

José Alberto Mauricio (2007) menciona que una serie temporal (o simplemente una serie)
es una secuencia de N observaciones (datos) ordenadas y equidistantes cronolégicamente sobre
una caracteristica (serie univariante o escalar) o sobre varias caracteristicas (serie multivariante o

vectorial) de una unidad observable en diferentes momentos.

Una serie temporal, a menudo denominada simplemente "serie™, constituye un elemento
fundamental en la investigacion y el analisis de datos en diversos campos. Se define como una
secuencia ordenada y equidistante cronolégicamente de N observaciones o datos. Estas
observaciones se registran a lo largo del tiempo y se centran en una caracteristica especifica, lo
gue se conoce como serie univariante o escalar, o bien, pueden abordar multiples caracteristicas,
en cuyo caso se clasifican como series multivariantes o vectoriales. La unidad observable en
estudio puede ser una variable Unica o una coleccion de variables interrelacionadas, y estas
observaciones se recopilan en momentos diferentes a lo largo de un periodo determinado. En
esencia, una serie temporal se convierte en una ventana hacia el cambio y la evolucion de las
caracteristicas o variables a lo largo del tiempo, lo que permite el andlisis de tendencias, patrones
ciclicos, fluctuaciones estacionales, y la deteccion de eventos andmalos. Este concepto y su
aplicacion son esenciales para comprender la dinamica temporal de una amplia gama de
fendmenos en la investigacion cientifica y empresarial, y desempefian un papel fundamental en el

analisis de series temporales y prondstico de anomalias, como se explorara en detalle en esta tesis.

Chinlli (2021) indica que los modelos SARIMA se basan en la aplicacion de los modelos
ARIMA a una serie temporal transformada donde el comportamiento estacional y no estacional

han sido eliminados.
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En el campo del anélisis de series temporales, los modelos SARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average) desempefian un papel fundamental. Como sefiala Chinlli (2021), estos
modelos se basan en la aplicacion de los modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) a una serie temporal previamente transformada, de modo que se eliminan tanto el
comportamiento estacional como el no estacional. Esto permite un analisis méas preciso y eficiente
de los datos temporales, lo que resulta esencial en la identificacion de patrones y tendencias.

El libro "Time Series Analysis and Its Applications: With R Examples,” de Robert H.
Shumway y David S. Stoffer, se presenta como una herramienta integral para el analisis de series
temporales. Combina la teoria con aplicaciones préacticas, utilizando R como una herramienta
clave. Desde conceptos fundamentales hasta aplicaciones practicas, este libro destaca la utilidad
de R en el analisis de datos temporales.

Shumway (2017) afirma: “Una introduccion a la regresion con series temporales, que implica
combinar el analisis de series temporales con el analisis de regresion.”

Ademas, como afirma Shumway (2017), el enfoque en la regresién con series temporales
implica la combinacion del analisis de series temporales con el analisis de regresion. Esta
integracion es valiosa para comprender las relaciones entre variables en un contexto temporal, lo
que puede proporcionar informacion critica en areas como el prondstico y la toma de decisiones.

El libro "Forecasting: Principles and Practice," de Rob J Hyndman y George Athanasopoulos,
aborda de manera completa y accesible los fundamentos y aplicaciones del prondstico de datos.
Se enfoca en principios clave, técnicas de prondstico y su implementacion practica utilizando el
software R. A través de ejemplos y estudios de casos, ofrece una vision integral de cémo el
prondstico de datos es relevante y aplicable en diversos campos.

El libro "Forecasting: Principles and Practice,” de Rob J Hyndman y George Athanasopoulos,
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ofrece una visién completa y accesible del prondstico de datos. Se centra en los principios
fundamentales y las técnicas de prondstico, utilizando R como plataforma para su implementacion
practica. A traves de ejemplos y estudios de casos, el libro ilustra como el prondstico de datos es
relevante y aplicable en diversos campos, destacando la importancia de la precision y la
planificacion futura en la toma de decisiones empresariales y estratégicas.

(Hyndman & Athanasopoulos, 2014) afirma: “Calcular las predicciones utilizando el
Suavizado Exponencial Simple implica tomar un promedio ponderado de los valores anteriores de
la serie temporal, donde los pesos se determinan de manera exponencial. Los valores mas recientes
tienen un peso mayor en la prediccion, lo que refleja la creencia de que los datos recientes son mas
informativos para el prondstico.”

Posteriormente, como complemento y finalidad del proyecto, debemos estudiar Teorias de
Deteccién de Anomalias que explora métodos estadisticos y algoritmos de aprendizaje automatico
utilizados para identificar puntos de datos inusuales en un conjunto de datos.

Avila et al. (2019) mencionan que la deteccion de anomalias es una técnica de Mineria de
Datos que permite el reconocimiento de nuevos patrones con comportamiento inusual, los cuales
pueden ser traducidos como acciones no validas o anémalas sobre los datos. La deteccién de
anomalias ha permitido la identificacion y prevencién de actividades maliciosas como fraude e
intrusiones, entre otros. El uso de técnicas tradicionales para la deteccion de anomalias ha
reportado muy buenos resultados.

La deteccion de anomalias emerge como una técnica esencial en el campo de la Mineria de
Datos, con el proposito de identificar patrones inusuales o comportamientos atipicos dentro de un
conjunto de datos. Estos patrones inusuales pueden interpretarse como acciones no validas o
anomalas en el contexto de los datos analizados. La deteccion de anomalias se ha establecido como
una herramienta valiosa en la identificacion y prevencion de una variedad de actividades

maliciosas, tales como fraudes y intrusiones, entre otros eventos indeseados.
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Esta técnica, que se apoya en la exploracion y analisis de datos, es particularmente util en
situaciones donde la deteccidon temprana de comportamientos atipicos es crucial para la toma de
decisiones informadas y la mitigacion de riesgos. Tradicionalmente, las técnicas empleadas en la
deteccion de anomalias han demostrado ser eficaces en la identificacion de eventos inusuales,
reportando resultados notables en la proteccion de sistemas y la seguridad de datos.

El uso de enfoques tradicionales en la deteccién de anomalias ha sido ampliamente aceptado
y probado en una variedad de dominios. Estas técnicas forman una base sélida para la aplicacion
de deteccion de anomalias en el andlisis de series temporales y su capacidad para pronosticar y
prevenir anomalias en contextos diversos, incluyendo la gestion de la némina en entornos de
manufactura, como se abordara en detalle en esta tesis.

Asi mismo como base teodrica se analiza la Industria 4.0 representa una evolucion
significativa en la historia de las revoluciones industriales. A diferencia de sus predecesoras, que
se enfocaron en la eficiencia de la produccién, la cuarta Revolucién Industrial se centra en la
interconexion de personas, informacién y procesos. Este estudio investiga como y por qué se

desarroll6 la Industria 4.0 y analiza sus implicaciones en la infraestructura de red.

Patel (2023) menciona que la industria 4.0 y las tecnologias que impulsan la industria
moderna brindan soluciones orientadas a procesos hasta los analisis de datos, requiriendo de una

solida conectividad de red por cable e inalambrica.

El Blog Ruralvia (2023) afirma que la Cuarta Revolucion Industrial se define por avances
tecnoldgicos como el Internet de las Cosas (10T), la inteligencia artificial (1A), la analitica de datos,
la robética avanzada y la realidad virtual. Su objetivo es transformar la forma en que las empresas
operan, producen y brindan servicios, a través de la automatizacion, el analisis de datos en tiempo

real y la toma de decisiones basada en informacion precisa.

La industria 4.0 representa una revolucién tecnoldgica que estd transformando
radicalmente la forma en que se conciben, producen y entregan bienes y servicios en todo el
mundo. Este paradigma industrial se caracteriza por la convergencia de tecnologias avanzadas

como la Internet de las cosas (lIoT), la inteligencia artificial, la robdtica, la realidad virtual y
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aumentada, y la computacion en la nube.

Redaccion APD (2021) afirma: “La ciber industria o 42 Revolucion Industrial trae consigo
multiples beneficios a las empresas. La automatizacion de los procesos ayuda a minimizar los
tiempos, los recursos y el esfuerzo necesarios para aumentar la productividad en una fabrica. Sin

embargo, deben ser tratadas con cautela las amenazas que trae consigo esta transformacion.”

A través de la interconexion y la automatizacion de procesos, la industria 4.0 promete
aumentar la eficiencia, la calidad y la personalizacion de la produccion, al tiempo que plantea
desafios y oportunidades en términos de ciberseguridad, privacidad de datos y cambios en la fuerza
laboral. Esta tesis se adentra en el analisis y la comprension de los impactos multidimensionales
de la industria 4.0 en la economia global y las empresas, explorando su influencia en la

competitividad, la sostenibilidad y la innovacion de las organizaciones en el siglo XXI.

Sanchez (2023) asegura: “En la Industria 4.0, las maquinas se vuelven mas inteligentes y
conectadas, permitiendo una mayor eficiencia y productividad, asi como una mayor
personalizacion de los productos para satisfacer las necesidades especificas de los consumidores.
En resumen, la Industria 4.0 es el futuro de la produccion, donde la innovacion y la tecnologia

avanzada se unen para crear un mundo mas eficiente, inteligente y conectado.”

La vision de la Industria 4.0, tal como lo sostiene Sanchez (2023), trae consigo una
transformacion radical en la fabricacion y la produccion industrial. En este contexto, las maquinas
adquieren un nivel de inteligencia y conectividad sin precedentes, lo que da lugar a mejoras
significativas en la eficiencia y productividad de las operaciones. Ademas, la Industria 4.0 facilita
una mayor personalizacion de los productos, permitiendo satisfacer las necesidades especificas de

los consumidores de una manera mas efectiva.

La convergencia de la innovacion y la tecnologia avanzada en la Industria 4.0 representa
el futuro de la produccidn. Este enfoque se caracteriza por la creacion de un entorno mas eficiente,

inteligente y conectado, que ofrece soluciones adaptadas a las demandas del mercado actual.

En el sector maquilero, la industria 4.0 ha generado notables avances, como la introduccion
de sistemas de fabricacion avanzada con robots colaborativos y maquinas conectadas, lo que ha
permitido una produccién mas eficiente y flexible. Ademas, la implementacion de sensores y

analisis de datos en tiempo real ha mejorado la calidad del producto y reducido los desperdicios.
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La trazabilidad y la gestidn de la cadena de suministro también se han beneficiado, proporcionando
mayor visibilidad y toma de decisiones informada, lo que impulsa la eficiencia y la competitividad

en un mercado global cada vez mas competitivo.

En el sector maquilero, la influencia de la Industria 4.0 es innegable, y ha dado lugar a
notables avances. La introduccion de sistemas de fabricacion avanzada, que incluyen robots
colaborativos y maquinas interconectadas, ha impulsado la produccion hacia niveles de eficiencia
y flexibilidad sin precedentes. La integracion de sensores y el anlisis de datos en tiempo real han

Ilevado a mejoras sustanciales en la calidad del producto y a la reduccion de desperdicios.

Ademas, la trazabilidad y la gestién de la cadena de suministro han experimentado mejoras
significativas gracias a la Industria 4.0, lo que se traduce en una mayor visibilidad y en la capacidad
de tomar decisiones informadas de manera mas efectiva. Estos avances en la gestion y control
operativo impulsan la eficiencia y la competitividad en un mercado global que se torna cada vez

mas desafiante y competitivo.

EDSRobotics (2020) define como desventaja de la Industria 4.0: “La industria 4.0 presenta
desafios significativos, como la preocupacion por la pérdida de empleos debido a la
automatizacion, riesgos de ciberseguridad debido a la alta interconexion, la complejidad y costos
iniciales de implementacion, obsolescencia tecnoldgica rapida y preocupaciones éticas y de

privacidad relacionadas con la gestion de grandes cantidades de datos.”

La Industria 4.0 ofrece ventajas notables, pero conlleva desafios importantes. Entre estos
desafios se encuentra la preocupacién por la pérdida de empleos debido a la automatizacion,
riesgos de ciberseguridad debido a la alta interconexion, costos iniciales y complejidad en la
implementacién, obsolescencia tecnoldgica rapida y preocupaciones éticas y de privacidad
relacionadas con la gestién de datos masivos. Abordar estos desafios se vuelve esencial para
aprovechar al maximo las oportunidades que brinda la Industria 4.0.

2.3.2 METODOLOGIAS DESARROLLADAS

Lee et al. (2023) afirma: “Los enfoques de deteccidén de anomalias desarrollados durante
las Gltimas décadas se pueden clasificar en dos categorias: enfoques de aprendizaje estadistico y
enfoques de aprendizaje automatico. La primera categoria de enfoques ajusta un modelo

estadistico a un conjunto de datos normales dado y luego utiliza el modelo para determinar si un
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nuevo punto de datos se ajusta o no a este modelo. Si el punto de datos tiene una baja probabilidad

de haber sido generado por el modelo, se considera que el punto de datos representa una anomalia.”

Segun la afirmacion de Lee et al. (2023), el campo de la deteccién de anomalias ha
evolucionado a lo largo de las Gltimas décadas, y los enfoques utilizados pueden dividirse en dos
categorias fundamentales: enfoques de aprendizaje estadistico y enfoques de aprendizaje
automatico. Estas dos categorias desempefian un papel esencial en la identificacion de

comportamientos inusuales dentro de conjuntos de datos.

La primera categoria, los enfoques de aprendizaje estadistico, se caracteriza por el ajuste
de un modelo estadistico a un conjunto de datos normales predefinidos. Una vez que se ha
establecido el modelo, se utiliza para evaluar si un nuevo punto de datos se ajusta a este modelo o
si se desvia significativamente de él. Si el punto de datos en cuestion muestra una baja probabilidad
de haber sido generado por el modelo estadistico, se clasifica como una anomalia. Este enfoque se
basa en la premisa de que los datos normales siguen un patrén estadistico particular, y cualquier

desviacidn significativa de este patron puede indicar la presencia de una anomalia.

Lee et al. (2023) utiliza el algoritmo RePAD (Real-time Proactive Anomaly Detection for
Time Series) para la deteccion de anomalias en tiempo real. Su énfasis en el estudio fue comprobar

la eficacia del algoritmo comparado con otros utilizados anteriormente.

Segun la investigacion de Lee et al. (2023), se ha llevado a cabo un estudio centrado en la
aplicacion del algoritmo denominado RePAD (Real-time Proactive Anomaly Detection for Time
Series) para la deteccion de anomalias en tiempo real en contextos especificos. El objetivo
fundamental de este estudio fue evaluar la eficacia de dicho algoritmo en comparacion con otros

métodos previamente utilizados en la deteccidon de anomalias en series temporales.

El algoritmo RePAD se distingue por su capacidad para detectar anomalias en tiempo real,
lo que lo convierte en una herramienta de gran utilidad en situaciones en las que la deteccion
inmediata de comportamientos inusuales es crucial. El énfasis de la investigacidn se centra en
someter a prueba y comparar el rendimiento de RePAD con otros algoritmos previamente

empleados en el mismo contexto.

La evaluacion comparativa de RePAD con otros enfoques es esencial para determinar si

este algoritmo representa una mejora significativa en la deteccion de anomalias en series
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temporales. Esta investigacion busca proporcionar una base solida y respaldada empiricamente
para la seleccién del enfoque mas eficiente y efectivo en la identificacion de comportamientos
inusuales, lo que es fundamental en una variedad de aplicaciones, como la seguridad cibernética,

el mantenimiento predictivo y la deteccion de anomalias en procesos industriales.

Schmidl et al. (2022) indica que los algoritmos se originan de diferentes areas de
investigacion y pertenecen a diferentes familias. En su evaluacion, se examinaron 158
publicaciones que describe cada una un método Unico para deteccion de anomalias en series de

tiempo.

De acuerdo con la investigacion realizada por Schmidl et al. (2022), se destaca que los
algoritmos utilizados en la deteccidén de anomalias en series de tiempo provienen de diversas areas
de investigacion y se pueden agrupar en diferentes familias. Esta diversidad de origenes y enfoques
refleja la complejidad y la amplitud del campo de estudio.

En su evaluacidn exhaustiva, se examinaron un total de 158 publicaciones, cada una de las
cuales describe un método Unico para la deteccidon de anomalias en series de tiempo. Cada uno de
estos métodos aporta enfoques y técnicas especificas para abordar la tarea de identificar
comportamientos inusuales dentro de datos temporales. La variedad de enfoques permite una
comprension mas profunda de las estrategias y técnicas disponibles para la deteccion de anomalias

en este contexto.

La revision de estas publicaciones y la evaluacion de los métodos propuestos constituyen
un recurso esencial para los investigadores y profesionales que trabajan en el campo de la deteccion
de anomalias en series de tiempo. La diversidad de enfoques y la riqueza de las técnicas
presentadas proporcionan una vision global de las posibilidades y desafios en este dominio, lo que
contribuye a un mayor conocimiento y avance en la deteccion efectiva de comportamientos

anomalos en datos temporales.

Iglesias (2022) afirma que las técnicas no supervisadas se emplean normalmente en una
situacién en la que no se conoce ningln conocimiento previo del conjunto de datos, por lo tanto
no se presenta informacion de la etiqueta. En este caso, existen varias técnicas alternativas como:
aproximaciones graficas, aproximaciones paramétricas, aproximaciones basadas en vecinos

cercanos y aproximaciones basadas en clustering.
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En su investigacion, Iglesias (2022) subraya la importancia de las técnicas no supervisadas
en el contexto de la deteccion de anomalias, particularmente en situaciones donde se carece de
conocimiento previo sobre el conjunto de datos y, por lo tanto, no se dispone de informacion de

etiquetas que indique qué observaciones son anémalas y cuales son normales.

Las técnicas no supervisadas se destacan por su capacidad para identificar patrones y
comportamientos inusuales en datos sin requerir informacion previa sobre las anomalias. Esto las
convierte en un enfoque valioso cuando se trabaja con datos en los que las anomalias pueden ser

variadas y dificiles de prever.

Iglesias sefiala que, en el contexto de técnicas no supervisadas, existen varias
aproximaciones alternativas. Estas incluyen aproximaciones gréaficas, que se basan en la
visualizacion de datos para detectar patrones inusuales; aproximaciones paramétricas, que utilizan
modelos estadisticos para caracterizar la distribucion de datos; aproximaciones basadas en vecinos
cercanos, que se fundamentan en la proximidad entre observaciones para identificar anomalias; y
aproximaciones basadas en clustering, que agrupan datos en clusteres y buscan observaciones que

se desvien significativamente de sus cldsteres.

La eleccidn de la técnica no supervisada mas adecuada dependera de la naturaleza de los
datos y los objetivos especificos del analisis. Al considerar estas alternativas, los investigadores y
profesionales pueden abordar eficazmente la deteccién de anomalias en situaciones donde la

informacion de etiquetas no esta disponible y se requiere un enfoque mas flexible y exploratorio.

Lee et al. (s.f.) afirma que los enfoques requieren la comprension de patrones de datos y a
menudo necesitan un largo periodo fuera de linea para construir un modelo o una red para los datos
especificos. Proporcionar deteccién de anomalias en tiempo real y de manera proactiva para series
de tiempo en streaming sin intervencion humanay sin necesidad de conocimientos especializados
es altamente valioso, ya que reduce en gran medida el esfuerzo humano y permite tomar medidas

apropiadas antes de que ocurra un dafio, una falla u otro evento perjudicial.

Como sefiala Lee et al. (s.f.) en su investigacion, muchos de los enfoques tradicionales para
la deteccion de anomalias requieren una comprension profunda de los patrones de datos y, con
frecuencia, un extenso periodo fuera de linea para construir modelos o redes especificas para los
datos en cuestion. Esta necesidad de conocimientos previos y tiempo de modelado representa un

desafio significativo en la deteccion de anomalias, ya que puede limitar la capacidad de respuesta
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y la eficacia de los sistemas de deteccidn, especialmente en entornos en constante cambio.

En respuesta a esta limitacion, la propuesta de proporcionar deteccion de anomalias en
tiempo real y de manera proactiva para series de tiempo en streaming, sin requerir intervencion
humana ni conocimientos especializados, emerge como un enfoque altamente valioso. Este
enfoque tiene el potencial de reducir considerablemente la carga de trabajo humana y permite la

adopcion de medidas apropiadas antes de que ocurran dafios, fallos u otros eventos perjudiciales.

La deteccion proactiva de anomalias en tiempo real en datos en streaming ofrece la ventaja
de actuar de manera preventiva, en lugar de reactiva, lo que puede ser esencial en situaciones donde
la anticipacion y la accion temprana son criticas. Esta aproximacién no solo reduce el riesgo de
consecuencias adversas, sino que también libera recursos humanos para tareas mas estratégicas y

de toma de decisiones.

Schmidl et al. (2022b) afirman que detectar subsecuencias andmalas en datos de series
temporales es una tarea importante en areas que abarcan desde procesos de fabricacion hasta
aplicaciones financieras y monitoreo de la salud. Una anomalia puede indicar eventos importantes,
como fallos en la produccién, cuellos de botella en la entrega, defectos en el sistema o latidos
cardiacos irregulares, y, por lo tanto, es de interés central. Debido a que las series temporales
suelen ser extensas y presentan patrones complejos, los cientificos de datos han desarrollado
diversos algoritmos especializados para la deteccion automatica de estos patrones anémalos. El
numero y la variedad de algoritmos de deteccion de anomalias han crecido significativamente en
el pasado, y debido a que muchas de estas soluciones se han desarrollado de forma independiente
y por diferentes comunidades de investigacion, no existe un estudio exhaustivo que evalle y
compare sistematicamente los diferentes enfoques. Por esta razon, elegir la mejor técnica de

deteccion para una tarea de deteccion de anomalias especifica es un desafio dificil.

Segun lo expresado por Schmidl et al. (2022b) en su investigacién, la deteccion de
subsecuencias andmalas en datos de series temporales representa una tarea de gran relevancia en
diversos campos, que abarcan desde procesos de fabricacién hasta aplicaciones financieras y el
monitoreo de la salud. La presencia de una anomalia en una serie temporal puede indicar eventos
cruciales, como fallos en la produccion, congestion en la entrega de productos, defectos en
sistemas criticos o incluso irregularidades en el ritmo cardiaco. Esta importancia radica en que la

deteccién de anomalias se centra en la identificacion temprana de situaciones que requieren
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atencion inmediata, lo que puede prevenir consecuencias graves y costosas.

Dado que las series temporales suelen ser extensas y caracterizadas por patrones complejos,
los cientificos de datos han desarrollado una variedad de algoritmos especializados para llevar a
cabo la deteccion automatica de patrones andmalos. Sin embargo, el crecimiento significativo en
el nimero y la diversidad de estos algoritmos ha sido notable en los Gltimos afos. Esto se debe a
que muchas de estas soluciones han sido desarrolladas de forma independiente por diversas
comunidades de investigacion, lo que ha resultado en la falta de un estudio exhaustivo que evalue
y compare de manera sistematica los diferentes enfoques disponibles.

Por lo tanto, la eleccidn de la mejor técnica de deteccion para una tarea de identificacion
de anomalias especifica se convierte en un desafio complicado. La falta de una evaluacién integral
y comparativa de los enfoques disponibles hace que la seleccion de la técnica adecuada sea una
decision critica y a menudo dificil de tomar. La investigacion de Schmidl et al. destaca esta
necesidad de una mayor comprension y comparacion de los algoritmos de deteccion de anomalias
en series temporales, con el objetivo de proporcionar a los profesionales y cientificos de datos una

base sélida para abordar esta tarea esencial de manera mas efectiva.
2.3.3 INSTRUMENTOS UTILIZADOS

En esta seccidn, describiremos los instrumentos y enfoques que utilizaremos para detectar
anomalias en los datos de eficiencia de la ndmina, basados en las teorias de series temporales y

deteccion de anomalias previamente discutidas.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) y THIEF (Temporary HIErarquical
Forecasting): Utilizaremos dos modelos para identificar patrones estacionales y tendencias en los
datos de eficiencia diaria. Estos nos permitiran ajustar un modelo estadistico a los datos y predecir

valores futuros basados en el historial de eficiencias.

Mendoza (2020) menciona: “La base de los modelos XGBoost es generar multiples
modelos secuenciales de prediccion “sencilla”, y cada nuevo modelo toma el resultado del modelo
anterior, haciendo que los resultados obtenidos en cada secuencia sean cada vez mas “robustos”,

Yy, por tanto, obteniendo en cada iteracion resultados mas exactos.”

Athanasopoulos et al. (n.d.) define THIEF como: “Definimos una jerarquia temporal como

la conexidn estructural a través de los niveles de agregacion. Cada nivel destaca diferentes
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caracteristicas de la serie temporal, lo que resulta en prondsticos independientes que contienen
informacion diferente.”

Método de Deteccion de Anomalias Basado en Desviacion Estandar: Aplicaremos un
enfoque simple pero efectivo utilizando desviaciones estandar para identificar eficiencias que se
desvien significativamente de la media historica. Si una eficiencia se encuentra a mas de X

desviaciones estandar de la media, se marcard como una posible anomalia.
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Figura 5. Utilizacion de Limites de Control para Deteccion de Anomalias

TIBCO (n.d.) hace referencia a las anomalias basadas en desviaciones estandar y
mencionan: “Existen dos tipos de valores andmalos, multivariados y univariados. Los valores
anomalos univariados son un punto de datos que resulta extremo para una variable. Un valor
anémalo multivariado es una combinacion de puntos de datos inusuales, que incluyen al menos

dos puntos de datos.”

Uso de Técnicas de Visualizacion: Emplearemos graficos y visualizaciones interactivas
para representar las series temporales de eficiencia y resaltar visualmente los puntos de datos que
podrian ser considerados anomalias. Esto nos permitirda comprender mejor la distribucion de los

datos y facilitara la identificacion de patrones inusuales.

Validacion Cruzada y Evaluacion de Resultados: Utilizaremos técnicas de validacion
cruzada para evaluar la efectividad de los métodos de deteccidén de anomalias. Esto nos ayudara a
determinar la precision y la confiabilidad de las detecciones realizadas y ajustar los enfoques en

funcién de los resultados obtenidos.
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Amazon Web Services (n.d.) define: “La validacion cruzada es una técnica para evaluar
modelos mediante el entrenamiento de varios modelos en subconjuntos de los datos de entrada
disponibles y evaluarlos con el subconjunto complementario de los datos. Utilice la validacion
cruzada para detectar el sobreajuste, es decir, en aquellos casos en los que no se logre generalizar

un patréon.”
2.4 MARCO LEGAL

Haciendo una revision de los manuales y procedimientos de planillas, produccion y
recursos humanos, no se encuentra un apartado que describa lo que se debe considerar una

anomalia o un detalle los tipos de anomalias que se presentan en las planillas.

En su lugar, lo que detallan los procedimientos son las practicas que debe ejecutar el
personal involucrado para el correcto procesamiento de las planillas. Las anomalias se dan por la

omisioén de estas instrucciones.

Aunqgue no se dispone de parametros preestablecidos para definir una anomalia, se manejan
de forma empirica, escenarios que se pueden catalogar como errores que se deben corregir en base
a observacion historica de la eficiencia de una celda o asociados individuales. Por ello, el enfoque
de la estrategia de deteccidn se basa en control estadistico del comportamiento de la eficiencia.

RAE (n.d.) indica: “Se conoce anomalia como desviacion o discrepancia de una regla o de

un uso. Defecto de forma o de funcionamiento.”

Entre los escenarios que se pueden reconocer, esta el incremento de eficiencia inusual que
se da cuando se marca un fuera de estandar de forma incorrecta. Como se observa en la Figura 6,
cuando no se marca fuera de estandar, la eficiencia de la celda sufre una caida. Esto es indicativo
que la eficiencia operador con la que se le ha estado pagando no representa la capacidad real del

equipo y por ende se catalogaria como un error.

El comportamiento esperado se observa en la Figura 7, donde claramente se puede apreciar
que la eficiencia operador si representa la capacidad del empleado o celda ya que al no existir un

paro (fuera de estandar), la eficiencia planta incrementa y se iguala a la eficiencia operador.
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Eficiencia Operador vrs Eficiencia Planta
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8/27/2023 8/28/2023 8/29/2023 8/30/2023

Figura 6. Anomalia Detectada. Eficiencia Operador no representa la capacidad real del
asociado.
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Figura 7. Comportamiento esperado de la relacién Eficiencia Operador y Planta
Otros casos menos evidentes y por ello, mas dificiles de detectar, son los casos de registro

de produccion o tiempo laborado incorrecto.

Al analizar las incidencias de deteccion de anomalias, se clasificaran y se registraran para
documentacion interna en los procedimientos. De igual forma, se propondran mejoras al algoritmo

para poder capturar de forma eficiente todas las incidencias posibles.
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CAPITULO I1l. METODOLOGIA

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

Esta tesis se centra en establecer un sélido camino metodoldgico para el analisis de series

temporales con el propoésito de detectar anomalias en la nomina diaria de una planta de

manufactura. La eleccion de la metodologia esta en linea con los objetivos definidos, abordando

de manera completa la tarea de identificar patrones inusuales en los registros de ndémina, que

podrian sefialar errores, fraudes o ineficiencias en la gestion de los recursos humanos y las

operaciones.

Tabla 1. Proceso Metodolégico

Etapa

Recopilacién y Preprocesamiento
de Datos

Exploracion y Visualizacion de
Series Temporales

Seleccién y Ajuste de Modelos

Implementacion de Técnicas de
Deteccion de Anomalias

Evaluacion y Validacién de
Resultados

Actividades

- Obtencion y recopilacion de los
registros diarios de némina.

- Validacion de la calidad y
confiabilidad de los datos.

- Aplicacion de técnicas de
preprocesamiento para garantizar la
integridad de los datos.

- Visualizacion y analisis inicial de
las series temporales de némina.

- Identificacién de patrones
estacionales, tendencias y posibles
anomalias visuales.

- Evaluacion de técnicas de andlisis
de series temporales para deteccion
de anomalias.

- Seleccion de modelos mas
adecuados para la deteccion de
anomalias.

- Ajuste de pardmetros de los
modelos.

- Implementacion de las técnicas de
deteccion de anomalias
seleccionadas.

- Aplicacion de técnicas a las series
temporales de némina.

- Identificacion de valores atipicos
y patrones inusuales.

- Evaluacion cuantitativa y
cualitativa de los resultados
obtenidos.

- Comparacién de resultados con
situaciones conocidas.

- Analisis de las implicaciones para
la gestion de la planta de
manufactura.

Herramientas/Métodos

Base de datos de la planta de
manufactura.
Meétodos de validacion de datos.

Limpieza de datos, normalizacion.
Gréficos de series temporales,

herramientas de visualizacion.
Métodos de analisis visual.

Métodos estadisticos, aprendizaje
automatico.

Evaluacién comparativa de
modelos.

Técnicas de ajuste de pardmetros.

Programacién, herramientas de
anélisis de datos.

Programacién, procesamiento de
datos.

Métodos de deteccion de
anomalias.

Meétricas de desempefio, anlisis
cualitativo.

Andlisis comparativo.

Interpretacion de resultados.
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3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

Tabla 2. Matriz Metodoldgica

Preguntas de
Investigacion

Objetivos

Hipotesis

Metodologias

Instrumentos
e Indicadores

Variables

Independientes

Dependientes

¢Cbémo se aplican
técnicas de analisis de
series temporales para
detectar patrones

Implementar
técnicas de
analisis de series
temporales en la
noémina diaria de
una planta de

) manufactura N/A
anomalos en los datos - e .
AT para identificar considerando el L Instrumentos
de nomina diaria de patrones alcance Investigacion no de diagnoésticos Fechas Eficiencia
una planta de smal descriptivo del experimental de andlisi
manufactura, con el fin anoma OIS y escrlpbl\_/o € y de analisis
de optimizar la gestion mejorar a trabajo
de recursos humanos y gestion de
minimizar errores en recursos
el proceso de pago? huma_nos,
reduciendo
errores en el
proceso de pago.
¢Cuéles son los Evaluar métodos
métodos y y herramientas
herramientas 6ptimos para detectar
para detectar anomalias en
anomalias en tiempo tiempo real en la
real en los registros de | némina de una N/A Implementacion
noémina, en el contexto | planta de considerando el Anélisis Instrumentos de Series de Precision de
de una planta de manufactura y alcance estadistico de comparativos Tiempo para las
manufactura, y como disefiar su descriptivo del data de monitoreo deteccion de Predicciones
pueden ser implementacion trabajo anomalias

implementados
eficazmente para
mejorar la toma de
decisiones y la
eficiencia operativa?

para mejorar la
eficiencia
operativay la
toma de
decisiones

3.1.2 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

El conjunto de datos proporcionados y sometidos a andlisis por parte de la planta de

manufactura consta aproximadamente de 292,000 registros, cada uno asociado a la eficiencia

obtenida por un empleado en una ubicacion — fecha especifica.

Se dispone de informacion sobre las planillas del 2022 de toda la planta que consta de

alrededor de 1600 empleados. Cada registro detalla el periodo de planilla, fecha, ubicacion

(unidad-celda), codigo de empleado, tipo de empleado, tiempo ON, tiempo extra, tiempo Off,

SAMs y finalmente eficiencia.
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3.1.3 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

En el contexto de este estudio, se presenta un enfoque basado en andlisis de series
temporales para la deteccion de anomalias en la némina diaria de una planta de manufactura. Para
Ilevar a cabo dicho analisis se extrajo de la base de datos de planillas de produccion los registros
de las eficiencias diarias por empleado.

La data resultante contiene 3 variables, Fecha, id Empleado y la eficiencia operador que se

operacionalizan en la Fig. 8.

Variable \T':l:;:li Operacionalizacion Dimensiones Definicion Indicador ;;:;::::; [.I:;:l:;liid:e
Fecha Categdrica Registro de lafecha Temporal Fecha en que se realiza la medicion - Nominal -
idEmpleado Categorica Identificacion del empleado : Identificacion  {Cddigo tmico que identifica a cada empleado : - Nominal -
Eficiencia Operador | Numérica Medida de eficiencia Unidimensional | Nivel de eficiencia operativa del operador Porcentaje (%0) Ratio Porcentaje (o)

Figura 8. Operacionalizacion de Variables

3.2 ENFOQUE Y METODOS

APLICACION DE MODELOS DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA EL
ANALISIS DE SERIES TEMPORALES Y
PRONOSTICO DE ANOMALIAS EN LA
NOMINA DIARIA EN UNA PLANTA DE

MANUFACTURA
o METODOS E
ENFOQUE
af ALCANCE DISENO INSTRUMENTOS
Aplicacion de series - Rempilacion ¥
Aplicabl = .
mmpﬂﬁ';s para la Enlj::sa‘: §:| Diseno analisis de datos
proyeccion | znalisis de -
! Exploratorio no ara el desarrollo
WAL [ B sector maquilador S . )
nominas de una planta Experimental de Series de
Sy de Honduras. rrn

Figura 9. Enfoque y Métodos
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3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

En el presente capitulo, se detalla el disefio metodoldgico que guiard la investigacion
titulada "Andlisis de Series Temporales para la Deteccion de Anomalias en la Némina Diaria en
una Planta de Manufactura”. Este disefio esta estructurado de manera coherente y sistematica,
constituye un disefio no experimental con el proposito de lograr los objetivos planteados y

responder a la pregunta de investigacion.
3.3.1 POBLACION

Actualmente la Corporacion Fruit of the Loom HN estd conformada por 3 plantas de
costura — empaque, situadas en El Progreso, Yoro, Villanueva y Choloma, Cortes. La poblacion

operativa o directa de las 3 plantas oscila entre 1,500 y 1,600 empleados por planta.

Para efectos de la investigacion planteada se tomara la poblacion operativa de la planta El
Provenir Manufacturing — Tela de la corporacion situada en Zip El Porvenir en El Progreso, Yoro.
Debido a la naturaleza del analisis, se debe incluir inicamente informacion del personal operativo

de costura 'y empaque gque devenga por produccion y que consta de alrededor de 1500 empleados.
3.3.2 MUESTRA

Se considera una muestra no probabilistica. El analisis de series temporales se haré sobre
toda la poblacion activa a la fecha y considerando la data de planilla de produccion de la planta en

mencién del afio 2023.

Para elaborar pruebas, se segmentara la data por periodos de planilla para tomar histéricos,
hacer predicciones y luego comparar contra la data real y correr la deteccion de anomalias.

Esta muestra es representativa respecto al comportamiento de las demas plantas ya que a
nivel operativo, la revision de planillas y los aspectos que influyen en la incidencia de anomalias

es igual para todas las plantas.
3.3.3 TECNICAS DE MUESTREO

El andlisis de series se hara sobre toda la poblacién activa, considerando las eficiencias
registradas en el 2023 hasta la dltima planilla cerrada. Se filtraran los datos de la Gltima planilla

para efectos de prueba y se entrenara el modelo con el restante de semanas cerradas.
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3.4 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS

En el marco de la investigacion sobre "Analisis de Series Temporales para la Deteccion de

Anomalias en la Nomina Diaria en una Planta de Manufactura”, se implementaran diversas

técnicas, utilizaran instrumentos especificos y seguiran procedimientos meticulosos para alcanzar

los objetivos establecidos. A continuacion, se describen las principales técnicas, instrumentos y

procedimientos que se aplicaran:

Técnicas:

Andlisis de Series Temporales: Se aplicara un andlisis profundo de las series
temporales de la ndmina diaria para identificar patrones estacionales, tendencias y

comportamientos anémalos.

Modelos de Pronostico: Se empleardn dos modelos de prondstico; XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) y THIEF (Temporary HIErarquical Forecasting). Se
correran dentro del paquete “Modeltime” que permite escalabilidad para realizar

andlisis de series temporales en volimenes altos de series.

Deteccion de Anomalias: Se utilizaran técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico para detectar valores atipicos y patrones inusuales en las series

temporales, indicando posibles anomalias.

Instrumentos:

Software de Analisis: Se utilizara SQL Server para la extraccion de datos de la BD
de planillas y posteriormente se utilizard R y RStudio para analisis de datos y la

creacion de modelos.

Herramientas de Visualizacion: Libreria de visualizacion ggplot2 permitira crear

graficos y visualizar patrones en las series temporales.

Procedimientos:

Recopilacion y Preprocesamiento de Datos: Los registros diarios de ndmina se
recopilaran de la base de datos de la planta de manufactura. Se realizard una
revision minuciosa para garantizar su calidad y confiabilidad. Se llevara a cabo un

proceso de limpieza y transformacién de datos para asegurar la coherencia y
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completitud.

Exploracion y Visualizacion Inicial: Se realizard un analisis exploratorio inicial de
las series temporales mediante graficos de lineas y diagramas de caja para

identificar patrones y posibles anomalias visuales.

Modelado de Series Temporales: Se ajustaran modelos de pronostico XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) y THIEF (Temporary HIErarquical Forecasting) para
prever tendencias y patrones futuros.

Deteccidn de Anomalias: Se aplicaran técnicas de deteccion de anomalias, como el
método de desviacion estandar o el uso de modelos de deteccion basados en

aprendizaje automatico, para identificar valores inusuales en las series temporales.

Evaluacion de Resultados: Se compararan los patrones detectados con situaciones
conocidas para validar la efectividad de las técnicas aplicadas. Se analizaran las

implicaciones de las anomalias detectadas en la gestion de la planta de manufactura.

Documentacion y Reporte: Se documentaran detalladamente los procedimientos,
resultados y conclusiones. Se elaborara un informe final que presente los hallazgos

y recomendaciones.

Estas técnicas, instrumentos y procedimientos permitiran realizar un andlisis riguroso y

efectivo de las series temporales de la ndmina diaria en la planta de manufactura, identificando

patrones y anomalias que podrian ser cruciales para la optimizacion de los procesos y la gestion

de recursos humanos.

3.5 FUENTES DE INFORMACION

3.5.1 FUENTES PRIMARIAS

El Porvenir Manufacturing es una planta de costura y empaque con una poblacién de

aproximadamente 1,500 empleados directos. La planta elabora un total de 5 productos o familias

de productos; Camiseta, Sudadera, Pantalon, Short y Panty.

Por la variedad de estilos que elabora, los equipos estan constantemente siendo convertidos

de un producto a otro, lo que hace que sea la planta mas flexible de la compafia en Honduras.

La base de datos a utilizar se extrajo de los registros de planillas de produccion en una base

46



de datos SQL. Se utilizo una consulta en SQL Server para hacer la consulta a la BD y extraer la
informacion de todos los registros del 2023 filtrando empleados activos a la fecha para planta El

Porvenir.
3.5.2 FUENTES SECUNDARIAS

No aplica para la investigacion actual.

CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

4.1 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS

La recoleccion de datos se hizo utilizando SQL Server. Se extrajo los datos de eficiencia
diaria por empleado de enero al 2 de septiembre del afio en curso que corresponde a la fecha de

cierre de la Gltima planilla pagada.

Mufioz (2020) menciona que para determinar si los datos de una serie son estacionarios,
deberan identificarse los periodos de repeticion. Este tipo de series son, en ocasiones, periodicas o
cuasi periddicas. Puede que no todos los datos de la serie cumplan las caracteristicas, pero si un

subconjunto de éstos.

Los datos se guardaron en un archivo de Excel y luego fueron cargados a RStudio para su
analisis, tal como se muestra en la Fig. 10, los datos se guardaron en un dataframe bajo el nombre
“database” utilizando la funcion “read_xIsx”. La tabla cargada contiene mas de 153,000 registros
y 13 columnas.

irt

database <- read_xlIsx("BD Eficiencias Historicas 20 (activos).x1sx™)
head(database)

Fecha idunidad idcelda idempleado ,

2023-01-15 TY&050 b_1 515276
-01-15 TY&050 b_2 40611
-01-15 TY&050 b_3 500687
-01-15 TY6050 b_9 41045
-01-15 TY&100 b_3 511922

2023-01-15 TY6100 b_4 512558

of 13 columns

Figura 10. Base de Datos de Eficiencias Diarias por Empleado
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En la Fig. 11 se presenta el codigo con el que se ejecuto la limpieza de los datos. Primero
se filtro la data para excluir unidades de Maternidades e Inspectores que son empleados que no
generan eficiencia. Luego se procedio a eliminar las columnas innecesarias y se conservaron
unicamente 3 columnas, idempleado, fecha y eficiencia operador. Por Gltimo, se filtraron los
empleados que no tuvieran un minimo de 2 semanas laboradas (9 puntos de eficiencia). Los

dataframe con los datos “limpios” se guardaron en la variable “sample data individual”.

ir}

sample_data indiwvidual -
Ffilter dunidad % rMA Y-INSPECT™ }}
select u i , exp_nombres_apellidos, idumnidad, idcelda,
Tiempo_on_l . 5, "Tiempo off”, sams, “sams en off™)
group_b )
filter
ungroup

head(sample_data indiwvidual)

idempleado Eficiencia Oper...

215276 0.3298935
40611 0.5597501
500687 0. 5446248
41045 0.5624477
511922 1.0093100
212558 1.0021900

Figura 11. Limpieza y Transformacion de Datos

En la Fig. 12 se visualizan los datos de eficiencia diaria de 4 empleados. Aunque se
observan varios puntos que se podrian considerar como anomalias, se conservaran los datos

histdricos tal cual se dieron para el andlisis preliminar.

Time Series Plot
40481

0

513122

5
=

Mar 2023 May 2023 Jul 2023 Sep 2023 Mar 2023 May 2023 Jul 2023 Sep 2023

Figura 12. Visualizacion de Datos Limpios
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4.2 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

Para el procesamiento de el alto volumen de series que se deben analizar, se selecciono el
paquete “modeltime” de R que funciona bajo el ecosistema de “Tidymodels”. Este paquete permite
el entrenamiento y andlisis de multiples series de tiempo de forma simultanea. Adicionalmente,

modeltime permite el entrenamiento de varios modelos por cada serie, sin necesidad de la
utilizacion de loops.

Siguiendo la documentacién del paquete modeltime, como primer paso, se modifico el
formato del dataframe sample_data_individual un formato anidado o “nested tibble” bajo la
variable “serie_muestra” necesario para correr los modelos a escala. La tabla ahora contiene un

formato pivoteado que detalla un registro por empleado con sus datos y al mismo tiempo la
particion de los datos de entrenamiento y prueba.

Para datos de prueba se dejaron 4 puntos o dias que es lo que se proyectara semanalmente
para detectar anomalias.

A tibble: 1,6

idempleado .actu . future_data .splits

1
3
(=
3
E]
4
5
b

Figura 13. Transformacion de Datos. Tabla convertida en formato anidado (nested tibble),
agrupado por empleado y con la separacion de datos de entrenamiento y prueba.

Se crearon 3 modelos con los que se hara el entrenamiento:
e XGBoost: con un learn rate de 0.35
e XGBoost: con un learn rate de 0.50

o THIEF
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En la Fig. 14 se puede observar el codigo con el que se corrié una prueba con un solo
empleado para determinar si los 3 modelos corrian de forma esperada. Posteriormente se corrid el
mismo codigo sobre los 1,600 empleados.

{r}

serie_muest - data_individual_agrupada
slice(l
modeltime_nested_fit(

model_Tlist = Tist(
whlow_xgb_1,
wflow_xgb_2,
wflow_thief

control = control_nested_fit(
verbose =
allow_par =

serie_muestra
extract_nested_test_forecast(
group_by(idempleado
plot_modeltime_fore

Figura 14. Serie Muestra

Figura 15. Resultados Serie Muestra

En la Fig. 15 se puede observar una muestra grafica de la proyeccion de los 4 puntos futuros
para un solo empleado.
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En la Fig. 16 se puede observar el reporte de exactitud para todos los modelos entrenados

generado posterior al entrenamiento de los 3 modelos sobre toda la poblacion de méas de 1,600

empleados.

idempleado .model_id .model_desc .type mae mape mase smape rmse rsg
1 513715 1 XGBOOST Test 0.40 34.65 4.35 44.48 0.46 0.03
2 513715 2 XGBOOST Test 0.33 28.44 3.60 34.20 0.37 0.00
3 513715 3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL Test 0.17 13.92 1.79 15.16 0.18 0.00
4 352602 1 XGBOOST Test 0.02 192 0.67 1.95 0.03 0.00
E 352602 2 XGBOOST Test 0.03 2.62 0.92 2.67 0.04 0.06
6 352602 3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL  Test 0.06 4.82 1.69 4.95 0.06 MNA
7 350650 1 XGBOOST Test 0.21 21.02 2.88 18.53 0.23 0.15
8 350650 2 XGBOOST Test 0.10 9.79 1.35 9.25 0.10 0.68
9 350650 3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL  Test 0.18 18.46 2.54 16.65 0.19 0.02
10 515430 1 XGBOOST Test 0.32 44.25 0.87 41.30 0.39 0.13
11 515430 2 XGBOOST Test 0.38 46.42 1.05 SL.80 0.44 0.13
12 515430 3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL  Test 0.22 38.32 0.60 27.00 0.29 0.00
13 40131 1 XGBOOST Test 1.15 97.63 13.88 190.74 116 NA
14 40131 2 XGBOOST Test 116 98.07 13.94 192.45 116 0.33
15 40131 3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL  Test 0.29 24.78 3.52 30.83 0.37 0.04

Figura 16. Reporte de Exactitud de Modelos Entrenados

Debido al alto volumen de series y modelos a revisar para seleccionar el mejor por serie,
se utiliza una opcion de forma masiva para esta seleccion. En la Fig. 17 se puede observar el codigo

con el que se hace esta seleccion.

De forma predeterminada la funcion “modeltime nested select best” utiliza la métrica

RMSE (root mean square error) para seleccionar el mejor modelo de forma individual.

{r}
mejores <- serie_escala_comple
modeltime_nested_select_best

extract_nested_best_model_report(mejores)

idempleado .model_id .model_desc

515276 3 TEMPORAL HIERARC. .
40611 3 TEMPORAL HIERARC. ..

500687 3 TEMPORAL HIERARC. .
41045 3 TEMPORAL HIERARC. ..

511922 2 XGBOOST

512558 2 XGBOOST

512831 2 XGBOOST

512544 2 XGBOOST

512547 XGBOOST

515246 2 XGBOOST

s | 1-4 of co E] >

Figura 17. Seleccion Automatica de Mejor Modelo por Serie
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Hasta este momento, se dispone de un modelo entrenado para cada serie. Este modelo hace
un pronostico de la eficiencia por empleado para los proximos 4 dias que representa su jornada
semanal inmediata. Ya que el propdsito es encontrar anomalias, se debe evaluar la capacidad del
pronostico de identificar las anomalias del periodo proyectado. Para ello, solo se utilizara el limite

superior de los intervalos de confianza.

Al correr la comparacion entre los datos reales y el limite superior del intervalo de
confianza, se observé una deteccion bastante baja de anomalias. De 4,976 registros de eficiencia
solo se denominan anomalias 46 registros. Y dada la naturaleza modular de produccion de la
planta, para determinar que en efecto es anomalia, debe serlo para todos los miembros de la celda

0 grupo de trabajo. En este caso no se detectd ninguno.

Debido a que los intervalos de confianza hacen referencia al grado de confianza sobre los
parametros, en este caso la proyeccion. No es correcto utilizar este limite para identificar
anomalias. En su lugar, se debe calcular y utilizar la desviacion estandar ya que esta indica la

dispersion de los datos.

Se tomo la misma proyeccion, y se calcularon los limites de tolerancia utilizando la
desviacion estandar y se detectaron 1,129 posibles anomalias individuales. Al analizar a nivel

modular o celda, resulto en 164 celdas con anomalias.

Para determinar el ahorro potencial, se tom6 un impacto promedio de 3 puntos de eficiencia
por incidencia en base a lo detectado en la muestra. Para definir las horas trabajadas afectadas, se
considero el potencial que tiene cada incidencia en convertirse en una anomalia comprobada y que
genere una correccion. Se determino un rango de 472 horas como base, que es lo que se catalogo
como una correccién definitiva, y 6,018 horas como techo, asumiendo que todas las incidencias

son anomalias.

Por ultimo, se considera el valor por hora pagado de cada una de las 3 plantas que tiene la
compafiia en el pais y se asume un impacto similar para cada instalacion debido a las similitudes

de proceso de revisién de planillas.

En la Fig. 18 se muestra el calculo, el ahorro potencial anual oscila entre $8,200 a
$105,000.
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Horas Rate [ Hr (por Total Correccion Total Correccion Total Correccion

Descripcion .

Trabajadas Planta) Semanal (HML) Anual (HMNL) Anual (USD)
Rango 14388 678.86 32,585.46 1,324 61
\nferior 471.50 6.0476 2,851.42 156,868.16 5,563.75
1 4608 688.75 35,059.92 1,343 50
i 8,232.76
Rango 14388 B 66469 415,905.25 16,906.72
Superior 6,018.00 6.0476 36,354.16 1,746,918 56 71,012 99
1 4608 B 790 85 421 96098 17,152 89
105,072.59

Figura 18. Célculo de Ahorro Potencial

Posterior al proceso de seleccion del mejor modelo para cada serie, se procede al
reentrenamiento de los modelos con la data completa, es decir, sin la separacion de datos de
entrenamiento y prueba. A este proceso se le denomina “refit models” tal como se detalla en la
Fig. 19.

Reajustar Modelos (Refit)

ir}
parallel_start(6)
modelos_reajustados <- mejore
modeltime_nested_refit(
control = control_refit(

verbose =
allow_par =

parallel_stop()

Figura 19. Reentrenamiento de Modelos con Total de Datos Historicos (refit)

Por altimo, como se muestra en la Fig. 20, se exporta el forecast por empleado a un archivo
formato CSV para ser luego subido a SQL Server con un ETL.

Exportar Forecast a CSV

{r}

write. csv(modelos_reajustad

extract_nested_future_forec
filter(.key == "prediction"] pPredicciones

Figura 20. Exportacion de Predicciones en CSV
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1 513276
2 515276
3 513276
4 515276
3 40611
6 40611
7 40611
8 40611
9 300687
10 500687
1 300687
12 500687

Figura 21. Data Forecast

idempleado .model_id .model_desc

3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL
3 TEMPORAL HIERARCHICAL FORECASTING MODEL

key

prediction
prediction
prediction
prediction
prediction
prediction
prediction
prediction
prediction
prediction
prediction
prediction

.index

9/3/2023
9/4/2023
9/5/2023
9/6/2023
9/3/2023
9/4/2023
9/5/2023
9/6/2023
9/3/2023
9/4/2023
9/5/2023
9/6/2023

wvalue

1.054612948
1.061323902

1.07037602
1.077086974
0.989812854
1.015719889
1.020554344
1.003631341
0.386309209
0.996406879
0.594045444
0.554045444

.conf_lo
0.942436091
0.949207045
0.958259163
0.964970117
0.873394666
0.904201701
0.909136157
0.852213153

0.87938361
0.88898728
0.836625846
0.886625846

.conf_hi

1166729805
1.173440759
1.182492877
1.189203831
1101231042
1127138076
1131972532
1.115043528
1.094228807
1.103826477
1.101465043
1.101465043

Lo que procede posteriormente es una validacion en el sistema de planillas local

comparando la eficiencia real procesada vrs los limites de tolerancia proyectados con el analisis

de series de tiempo. Esta validacion se agregara a la validacion ya existente de eficiencias >140%

como se muestra en la Fig.

Figura 22. Adicion de Deteccién y Correccion de Anomalias

22.

NO

Outlier for YES

Associates?
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

5.1 CONCLUSIONES

Las conclusiones de esta investigacion sobre la aplicacion de modelos de aprendizaje
automatico en el analisis de series temporales y el prondstico de anomalias en la ndmina diaria en
una planta de manufactura representan un paso significativo hacia la optimizacion y eficiencia en
la gestion laboral. A lo largo de este estudio, se han explorado y evaluado minuciosamente los
resultados obtenidos, considerando tanto los logros alcanzados como las areas de mejora
identificadas. Estas conclusiones no solo reflejan el impacto potencial en la industria
manufacturera, sino también el impulso hacia una gestion de némina més precisa y eficaz. A
continuacion, se presentan de manera detallada las principales conclusiones derivadas de esta

investigacion.

1. Esta investigacion confirma que la aplicacion de modelos de aprendizaje
automatico en la revision diaria de la némina en una planta de manufactura ayuda
a identificar posibles anomalias en los pagos y con ello generaria un ahorro para la

empresa.

2. En conclusion, esta investigacion ha identificado que las metodologias y técnicas
mas apropiadas para detectar valores atipicos en los datos de eficiencia de la
revision de néminas en una planta de manufactura son los modelos de aprendizaje
automatico, como el analisis de series de tiempo. La preparacion cuidadosa de los
datos es esencial para mejorar la precision en la deteccidn de valores atipicos. Estos
modelos tienen la capacidad de aprender patrones complejos y se adaptan a
diferentes contextos, lo que los hace efectivos y versatiles para abordar este desafio

en la gestion de némina.

3. Enresumen, esta investigacion ha demostrado que es posible disefiar un sistema de
deteccién de valores atipicos adaptable a las particularidades de los procesos y
variables en la revision de néminas de una planta de manufactura. Los modelos de
aprendizaje automatico muestran flexibilidad para ajustarse a diferentes contextos.
La personalizacion en la preparacion de datos es esencial, al considerar

caracteristicas especificas y necesidades del entorno laboral. Ademas, se destaca la
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importancia de una evaluacién continua y el aprendizaje para mantener la
efectividad del sistema en un entorno laboral en constante cambio. Esto
proporciona una base sélida para mejorar la gestion de némina en plantas de

manufactura.

Por ultimo, esta investigacion ha demostrado que la implementacién de un sistema
de deteccion de valores atipicos en la revision de nominas en una planta de
manufactura tiene un impacto potencial significativo en términos de ahorros para
la empresa. Esto se logra mediante la reduccion de errores en la gestion de némina,
mayor transparencia, eficiencia operativa y una mejora en la competitividad de la
empresa. Estos resultados validan la utilidad de los modelos de aprendizaje

automatico en la gestion laboral en el contexto de la manufactura.
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5.2 RECOMENDACIONES

En la era de la automatizacion y la toma de decisiones basada en datos, el analisis de series
temporales y el pronostico de anomalias desempefian un papel fundamental en diversas industrias.
En particular, en el contexto de una planta de manufactura, la gestion eficiente de la némina diaria
es esencial para garantizar la productividad y la optimizacidn de recursos. Esta tesis se sumerge
en el emocionante mundo de la inteligencia artificial y se centra en la aplicacion de modelos de
aprendizaje automético para abordar los desafios especificos relacionados con la némina en una
planta de manufactura. En este trabajo exploramos como estos modelos revolucionan el analisis
de las series temporales y se pronostican anomalias en el contexto de la gestion laboral, ofreciendo
valiosas recomendaciones para asegurar la medicion correcta de la eficiencia y la toma de

decisiones en esta industria critica.

Para el desarrollo y mejor aplicacion del modelo de modelos de aprendizaje automatico
para el analisis de series temporales y prondstico de anomalias en la nOmina diaria en una planta

de manufactura son los siguientes:

e Serecomienda analizar los datos histdricos, detectar e imputar las anomalias de la

data de entrenamiento para ayudar a reducir los intervalos de tolerancia.

e Ya que la libreria “Modeltime” permite correr multiples modelos de forma
simultanea a cada serie, se recomienda agregar modelos al entrenamiento (i.e.
ARIMA, Exponential Smoothing, Prophet, Linear Regresion, MARS) para asi
tener méas opciones al momento de filtrar el mejor modelo por cada serie. Esto es

especialmente Gtil cuando se dan errores en ciertos modelos.

e Se recomienda explorar y experimentar con mas variables para agregar al proceso
validaciones adicionales que ayuden a identificar los posibles eventos atipicos tal
como la existencia de fuera de estandar, la comparacion de eficiencia operador vrs

eficiencia planta, etc.

e Ya habiendo explorado la capacidad de deteccion de anomalias utilizando los
intervalos de confianza vrs intervalos de tolerancia calculados con la desviacion
estandar, se recomienda la utilizacion de los intervalos de tolerancia

experimentando con 2 o 3 sigmas de tolerancia.
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e Se recomienda implementar un proceso integral para clasificar y documentar las
diferentes fuentes de anomalias identificadas y confirmadas, asi como los tipos de
anomalias en la ndmina diaria. Este proceso permitira una deteccion precisa de

anomalias, acciones correctivas efectivas y mejora continua.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD.

La aplicacion de modelos de aprendizaje automatico en el analisis de series temporales y
el pronostico de anomalias en la ndmina diaria es un tema de investigacion de tesis que abre nuevas
perspectivas en la gestion eficiente de recursos humanos en plantas de manufactura. En un entorno
empresarial donde la precision y la anticipacion son fundamentales, la utilizacion de técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico puede proporcionar una herramienta poderosa para
identificar irregularidades en la ndmina, mejorar la toma de decisiones y optimizar la gestion de

personal en tiempo real.
6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para el analisis de series temporales y

prondstico de anomalias en la némina diaria en una planta de manufactura.
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

La aplicacion de aprendizaje automatico en la gestion de ndmina en una planta de
manufactura mejora la eficiencia, reduce errores y permite una planificacion de personal mas
efectiva. Esto resulta en ahorros de costos y una operacion mas eficiente. En resumen, el
aprendizaje automatico beneficia la gestion de recursos humanos y la toma de decisiones en la

planta de manufactura.
6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA
La propuesta implica aplicar aprendizaje automatico en una planta de manufactura para:

e Analizar nominas y detectar patrones y anomalias. La aplicacion de aprendizaje
automatico permitird realizar un analisis detallado de las ndminas diarias en la
planta de manufactura. Los modelos de aprendizaje automatico seran capaces de
identificar patrones recurrentes, estacionales y tendencias en los datos, lo que
facilitard una comprension méas profunda de la dindmica de la ndmina. Ademas, se
enfocaran en la deteccion de anomalias que puedan indicar irregularidades en la
asistencia, los salarios o el comportamiento de los empleados. Esta capacidad es

fundamental para mantener la integridad y la precision de los registros de ndmina.

e Prever posibles problemas en la nOmina. La propuesta tiene como objetivo
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prever posibles problemas en la némina antes de que se conviertan en desafios
significativos para la planta de manufactura. Los modelos de aprendizaje
automatico analizaran las tendencias histéricas y los datos en tiempo real para
identificar desviaciones y anomalias que puedan sugerir problemas potenciales.
Esta anticipacion permitira a la empresa tomar medidas preventivas de manera

proactiva, evitando costosos errores y disrupciones en la operacion.

Optimizar la asignacion de personal. Una de las aplicaciones clave de la
propuesta es la optimizacion de la asignacion de personal en la planta de
manufactura. Los modelos de aprendizaje automético podran proporcionar
recomendaciones sobre la asignacién éptima de trabajadores en funcion de la
demanda de produccidn, las horas de trabajo y otras variables relevantes. Esta
optimizacion no solo aumentara la eficiencia operativa, sino que también ayudara

a reducir los costos laborales innecesarios.

Reducir errores y costos. La aplicacion de aprendizaje automatico tiene el
potencial de reducir significativamente los errores y los costos asociados a la
gestion de la ndbmina y los recursos humanos. Al detectar anomalias y anticipar
problemas, se minimizaran las correcciones manuales y los costos derivados de
errores en la némina. Ademas, la optimizacion de la asignacion de personal
contribuird a una utilizacion mas eficiente de los recursos humanos, lo que resultara

en una disminucién de los costos laborales.

Mejorar la planificacion de personal. La propuesta también busca mejorar la
planificacién de personal en la planta de manufactura. Los modelos de aprendizaje
automatico proporcionaran informacion valiosa para planificar la dotacion de
personal de manera mas precisa, teniendo en cuenta las necesidades de produccion,
las fluctuaciones estacionales y otros factores influyentes. Esto permitira una
programacion mas eficiente y evitarda la subutilizacion o sobreutilizacion de

recursos humanos.

Capacitar al personal y ajustar continuamente los modelos. La implementacion
exitosa de esta propuesta requerira la capacitacion del personal en el manejo de la

solucion basada en aprendizaje automatico. El personal responsable de la nominay
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la gestion de recursos humanos debera adquirir las habilidades necesarias para
utilizar eficazmente los modelos y comprender sus resultados. Ademas, se
establecerd un proceso de ajuste continuo de los modelos para adaptarlos a los

cambios en las operaciones de la planta y los patrones emergentes.
6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO

La propuesta implica usar el aprendizaje automatico para mejorar la gestion de recursos
humanos en una planta de manufactura, desde el analisis de datos de ndmina hasta la toma de
decisiones mas eficientes. Esto se logra mediante la recopilacién y analisis de datos, el desarrollo
de modelos de aprendizaje automatico, la identificacion de patrones y anomalias, y la optimizacion
de la asignacion de personal. Se asegura un proceso de evaluacion constante y la capacitacion del
personal para mantener y ajustar los modelos. En resumen, la propuesta busca eficiencia y toma
de decisiones basadas en datos en la gestion de recursos humanos.

6.4.1 DESCRIPCION

Qué Haremos: Implementar modelos de aprendizaje automatico para mejorar la gestion

de la ndmina diaria en una planta de manufactura.
Como lo Haremos:

e Recopilacion y preparacion de Datos Historicos de Nomina. El primer paso en
la implementacion de esta metodologia consistird en la recopilacion y preparacion
de datos historicos de nGmina. Esta fase sera esencial para garantizar que los datos
utilizados para el entrenamiento de los modelos sean precisos y confiables. Se
realizara una exhaustiva recoleccién de registros que abarquen un periodo
significativo de tiempo. Los datos recopilados incluirdn informacién detallada
sobre las néminas diarias, como horas de trabajo, salarios, datos de asistencia, y
otros datos relacionados con los empleados. La preparacion de datos implica la
limpieza, la estandarizacion y la transformacion de los datos en un formato

adecuado para su analisis.

e Desarrollo de Modelos de Aprendizaje Automatico para el Analisis de Series
Temporales y Deteccion de Anomalias. Una vez que los datos historicos estén

disponibles y preparados, se procedera al desarrollo de modelos de aprendizaje
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automatico disefiados especificamente para el analisis de series temporales y la
deteccion de anomalias en las néminas diarias. Estos modelos seran seleccionados
en funcién de su capacidad para abordar las caracteristicas de los datos y los
objetivos especificos de la planta de manufactura. Se considerardn modelos como
ARIMA, redes neuronales recurrentes (RNN) y modelos de deteccion de anomalias

basados en autoencoders.

e Entrenamiento de los Modelos con Datos Historicos. Una vez que se hayan
desarrollado los modelos, se procederda al entrenamiento utilizando los datos
historicos preparados. Esta etapa es crucial para que los modelos aprendan los
patrones y las tendencias presentes en los datos de némina. Se realizara un proceso
de ajuste de hiperparametros y validacion cruzada para garantizar la robustez y el

rendimiento de los modelos.

e Anélisis de la Nomina en Tiempo Real y Pronostico de Anomalias. Con los
modelos entrenados en funcionamiento, se analizara la némina diaria en tiempo
real. Los modelos seran capaces de pronosticar anomalias y detectar desviaciones
significativas en comparacion con los patrones historicos. Cualquier anomalia
identificada se informara al personal encargado para que se puedan tomar medidas

preventivas o correctivas de manera oportuna.

e Evaluaciones continuas y Capacitacion del Personal. La metodologia incluira
evaluaciones continuas del rendimiento de los modelos y la identificacion de
posibles areas de mejora. El personal encargado de la némina y la gestiéon de
recursos humanos recibird capacitacion para utilizar efectivamente la solucién
basada en aprendizaje automatico y comprender sus resultados. Ademas, se
establecera un proceso de ajuste continuo de los modelos para adaptarlos a los

cambios en las operaciones de la planta y los patrones emergentes.

En resumen, se aplicard el aprendizaje automatico para analizar la némina, detectar

problemas y optimizar la asignacién de personal en la planta de manufactura.
6.4.2 DESARROLLO

El proceso de implementacion de modelos de aprendizaje automatico en una planta de
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manufactura implica una serie de componentes y herramientas esenciales para garantizar el éxito
de la solucion. A continuacion, se describen en detalle estos elementos clave, proporcionando una

guia completa para la empresa:
e Herramientas de Programacién: R y RStudio como Entorno de Desarrollo.

El proceso de implementacion se basaré en el uso de las herramientas de programacion R
y RStudio como el entorno de desarrollo principal. R es un lenguaje de programacion ampliamente
utilizado en la comunidad de ciencia de datos y analisis estadistico, y RStudio proporciona una
interfaz amigable para el desarrollo de cddigo en R. Estas herramientas son esenciales para la

programacion, la implementacion de modelos y la visualizacion de resultados.

e Bibliotecas de Aprendizaje Automatico: Tidyverse, XGBoost, THIEF y
Forecast.

Se utilizaran diversas bibliotecas de aprendizaje automatico para la implementacion de los
modelos. Esto incluira el uso de Tidyverse para la manipulacion y limpieza de datos, XGBoost
para la construccién de modelos de clasificacion y regresion, THIEF para el andlisis de series
temporales y Forecast para el prondstico de datos. Estas bibliotecas son componentes

fundamentales para el desarrollo y el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.

e Recopilacion de Datos de la Ndmina Diaria.

La recopilacion de datos de la ndomina diaria sera el punto de partida del proceso. Se
requerird un sistema eficiente para la adquisicion de datos en tiempo real o la extraccion de datos
historicos de sistemas de registro existentes. La calidad de los datos es esencial para el éxito del
proyecto, y se deben establecer procesos para garantizar la integridad de los datos recopilados.

e Limpiezay Preparacion de Datos.

La limpieza y preparacion de datos son pasos criticos en el proceso de implementacion.
Esto implica la eliminacion de duplicados, valores atipicos y datos faltantes, asi como la
realizacion de transformaciones necesarias en los datos. Un flujo de trabajo eficiente y reglas
predefinidas garantizaran la consistencia y la calidad de los datos antes de su uso en la construccion

y entrenamiento de modelos.

e Entrenamiento de Modelos Utilizando Datos Historicos.
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Los modelos de aprendizaje automatico se entrenaran utilizando datos historicos de la
nomina. Estos datos serviran como base para que los modelos aprendan patrones y tendencias en
los registros de nomina. El proceso de entrenamiento incluira la seleccion de algoritmos
adecuados, la particion de datos en conjuntos de entrenamiento y validacién, y el ajuste de

hiperparametros para optimizar el rendimiento de los modelos.
e Analisis en Tiempo Real y Pronostico de Anomalias.

Una vez que los modelos estén entrenados, se configurara un flujo de datos para permitir
el andlisis en tiempo real de la nébmina. Los modelos seran capaces de pronosticar y detectar
anomalias en tiempo real, lo que permitird una respuesta inmediata a problemas potenciales en la

gestién de recursos humanos.
e Optimizacién de Recursos Humanos Utilizando los Resultados de los Modelos.

La informacién generada por los modelos se utilizard para optimizar la asignacion de
personal de manera eficiente. Las recomendaciones de los modelos sobre la asignacion de
trabajadores se incorporaran en la toma de decisiones de gestion de recursos humanos, lo que

contribuird a una utilizacién mas efectiva de los recursos humanos y ahorros en costos laborales.

e Evaluacién Continua para Medir la Precision de los Modelos y Realizar

Ajustes.

La evaluacion continua de los modelos sera una parte integral del proceso de
implementacidn. Se llevaran a cabo pruebas periddicas para medir la precision de los modelos en
la deteccion de anomalias y el prondstico de la némina. Los resultados se utilizaran para realizar

ajustes y mejoras en los modelos a medida que se requieran.

e Capacitacién del Personal para Utilizar y Mantener los Modelos.

La capacitacion del personal es fundamental para el éxito continuo de la solucién. Los
empleados encargados de la némina y la gestion de recursos humanos recibiran capacitacion en el
uso de la solucion basada en aprendizaje automatico. Esto incluira la interpretacion de resultados,
la toma de decisiones basada en los datos generados por los modelos y la capacidad de realizar

ajustes menores en el sistema.

e Documentacion y Reportes para Comunicar Resultados.
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Se generard documentacion detallada sobre la implementacién de la solucion y los
resultados obtenidos. Esto permitira una comunicacion efectiva de los hallazgos vy
recomendaciones tanto dentro de la empresa como con otras partes interesadas. Los reportes

generados facilitardn la toma de decisiones informadas y la retroalimentacion constante.
e Seguridad de Datos para Proteger la Privacidad y la Integridad de los Datos.

La seguridad de los datos es un aspecto critico de la implementacion. Se estableceran
protocolos de seguridad para proteger la privacidad y la integridad de los datos de la némina. Esto
incluird medidas de seguridad cibernética, politicas de acceso y el cumplimiento de regulaciones
de privacidad de datos aplicables.

e Monitoreo y Mantenimiento para Asegurar un Funcionamiento Continuo.

El monitoreo constante serd esencial para garantizar el funcionamiento continuo de la
solucion. Se estableceran alertas y sistemas de monitoreo que permitiran identificar y abordar de
manera proactiva cualquier problema que pueda surgir. EI mantenimiento regular y las

actualizaciones de los modelos y del sistema se realizaran para mantener el rendimiento 6ptimo.
e Escalabilidad para Adaptarse a Cambios en la Planta.

La solucion se disefiara con la escalabilidad en mente, lo que permitira adaptarse a cambios
en la planta de manufactura. A medida que la operacion evolucione y crezca, la solucion podra

ajustarse y expandirse para satisfacer las necesidades cambiantes.

e Comunicacion con los Interesados para Cumplir con los Objetivos del

Proyecto.

La comunicacion efectiva con los interesados sera fundamental para cumplir con los
objetivos del proyecto. Se estableceran canales de comunicacién claros y se mantendra una
colaboracidn constante con los departamentos de recursos humanos y operaciones para garantizar

que la solucion se alinee con los objetivos estratégicos de la empresa.
6.5 MEDIDAS DE CONTROL

La implementacion de modelos de aprendizaje automatico en la gestion de la némina diaria
en una planta de manufactura requerird un conjunto solido de medidas de control para garantizar

que el proyecto cumpla con sus objetivos y se alinee de manera efectiva con los objetivos
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estratégicos de la empresa. La comunicacion efectiva y la colaboracion constante con los

interesados son elementos clave de estas medidas de control.
e Establecimiento de Canales de Comunicacién Claros

Para garantizar una implementacion exitosa, se estableceran canales de comunicacion
claros y efectivos entre los equipos de proyecto, los departamentos de recursos humanos,
operaciones y otros interesados relevantes. La comunicacion sera bidireccional, permitiendo la
retroalimentacion constante y la resolucion de problemas de manera oportuna. Los canales de
comunicacion incluirdn reuniones regulares, informes periddicos y sistemas de seguimiento de

problemas.

e Colaboracion Constante con Departamentos Clave

Se mantendra una colaboracion constante con los departamentos de recursos humanos y
operaciones, que son los principales interesados en la aplicacion de modelos de aprendizaje
automatico. Esta colaboracion involucrara la alineacion de los objetivos del proyecto con los
objetivos estratégicos de la empresa. Los equipos de proyecto trabajaran en estrecha colaboracion
con los departamentos de recursos humanos y operaciones para garantizar que la solucion se adapte

de manera efectiva a las necesidades de la planta de manufactura.
e Aseguramiento de la Compresion y Aceptacion de la Solucién

Se realizaran esfuerzos significativos para asegurar que los interesados comprendan y
acepten la solucion basada en aprendizaje automatico. Esto implicara la capacitacion del personal
relevante en el uso de la solucion y la explicacion clara de cdmo los modelos de aprendizaje
automatico pueden mejorar la gestion de la ndmina y la asignacion de personal. La aceptacion y

el compromiso de los interesados son criticos para el éxito del proyecto.
e Gestion de Expectativas y Resolucion de Conflictos

La gestion de expectativas sera una parte integral de las medidas de control. Se abordaran
las expectativas realistas y los posibles desafios que puedan surgir durante la implementacion.
Ademas, se estableceran procedimientos para la resolucion de conflictos en caso de desacuerdos o
problemas no resueltos. La resolucion eficaz de conflictos garantizara que el proyecto siga

avanzando sin obstaculos significativos.
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e Monitoreo y Evaluacion Continua

Se implementara un sistema de monitoreo y evaluacion continua para seguir de cerca el
progreso del proyecto. Los indicadores clave de rendimiento (KPI) se estableceran para medir el
éxito y el impacto de la solucidn en la gestion de la ndminay la asignacion de personal. Cualquier
desviacion de los objetivos establecidos se abordara de manera proactiva.

¢ Retroalimentacion y Evaluacion Continua

La retroalimentacién constante sera alentada y valorada como parte de las medidas de
control. Los comentarios de los interesados, el personal y otros involucrados se utilizaran para
realizar mejoras continuas en la solucién y en el proceso de implementacion. Se establecera un
ciclo de mejora continua para garantizar que la solucion evolucione con las necesidades

cambiantes de la empresa y la planta de manufactura.
6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO

Cronograma de Implementacion:

Jul/23 Aug/23 Sep/23 Oct/23 Nov/23 Dec/23 Jan/24 Feb/24 Mar/24

Planificacién de proyecto
Recopliacién de Datos

llo de Modelos y

Implementacién en Tiempo Real
Evaluacién y Ajuste Continuo
Capacitacién del Personal
Documentacién y Reportes

Implementacién Completoy Pruebas Finales

Lanzamiento y Operacién Continua

Figura 23. Cronograma de Implementacion

El presupuesto para el proyecto de investigacion "Aplicacion de Modelos de Aprendizaje
Automatico para el Andlisis de Series Temporales y Pronostico de Anomalias en la Némina Diaria
en una Planta de Manufactura” se compone de diversos elementos esenciales que garantizaran el
éxito de la implementacién de la solucion de aprendizaje automatico en la gestion de la ndGmina.

Cada uno de estos elementos se presenta a continuacion en formato de tesis y en tercera persona:
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Presupuesto Estimado:
e Personal

El presupuesto incluye los costos asociados con el personal necesario para el proyecto. Esto
abarca tanto el equipo de proyecto interno como cualquier personal adicional que pueda ser
requerido para la implementacion y el mantenimiento continuo de la solucion. Los costos de
personal incluyen salarios, beneficios y posibles bonificaciones por el éxito del proyecto. Dicho
costo incurre en un valor de L 15,000 para las reuniones de capacitacion de personal que se

agenden durante el periodo de implementacion del proyecto.
e Hardware y Software

Se asignaran recursos para la adquisicién de hardware y software necesarios para la
implementacién de la solucion. Esto incluye la compra de servidores, estaciones de trabajo,
licencias de software, y otros recursos tecnoldgicos esenciales para ejecutar los modelos de
aprendizaje automatico y almacenar los datos. El costo de almacenaje de informacidn en servidor
de Amazon Web Service es de L 9,977.76 ($405.60), tres licencias de software empresarial de
Microsoft que tienen un costo total de L 541.2 para un total de 2 maquinas serian L 1,082.4 ($22
c/u). Y por ultimo el costo de dos equipos que estaran constantemente destinado a procesar tema
de anomalias con costo de L 25,000 (L 12,500 c/u).

e Datos

La adquisicion y preparacion de datos requerird recursos financieros para garantizar la
calidad y la disponibilidad de los datos de nGmina necesarios para el proyecto. Esto puede incluir
costos asociados con la extraccion de datos historicos, la integracion de sistemas y la adquisicion
de fuentes de datos adicionales si es necesario. EI monto total de inversion para la adquisicion y
preparacion de datos, que comprende la garantia de calidad y disponibilidad de los datos de nGmina
esencial para el proyecto, abarcara costos relacionados con la extraccion de datos historicos, la
integracion de sistemas y la adquisicion de fuentes de datos adicionales, si es necesario, asciende
a L 3,000.

e Capacitacion

La capacitacion del personal en el manejo de la solucion de aprendizaje automatico es
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esencial. Los recursos financieros se destinaran a la capacitacion tanto del personal de recursos
humanos como de operaciones para garantizar un entendimiento completo de la solucion y la
capacidad de utilizarla de manera efectiva. El costo asociado a las reuniones de capacitacion de
personal programadas durante la fase de implementacion del proyecto asciende a L 5,000.

e (Gastos Operativos

Los gastos operativos incluyen costos continuos necesarios para el funcionamiento de la
solucion, como el consumo de energia, el mantenimiento de equipos, la infraestructura de Tl y
otros gastos operativos asociados con la gestion de la solucion. Los gastos operativos incluyen
costos continuos necesarios para el funcionamiento de la solucién, como el consumo de energia,
el mantenimiento de equipos, la infraestructura de Tl y otros gastos operativos asociados con la

gestion de la solucidn, ascendiendo a L 4,500.

e Consultoria Externa

En algunos casos, la consultoria externa puede ser requerida para proporcionar experiencia
adicional en la implementacion de modelos de aprendizaje automatico. Los costos de consultoria
se incluiran en el presupuesto si se determina que son necesarios. En algunos casos, la consultoria
externa puede ser requerida para proporcionar experiencia adicional en la implementacion de
modelos de aprendizaje automatico. Los costos de consultoria se incluirdn en el presupuesto si se

determina que son necesarios, ascendiendo a L 8,500.

Tabla 3. Presupuesto Estimado

Resumen de Presupuesto Estimado
Motivo Monto
Personal L 15,000
Hardware y Software L 36,060.16
Datos L 8,000
Gastos Operativos L 4,500
Consultoria Externa L 8,500
TOTAL L 72,060.16
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6.7 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

Tabla 4. Concordancia de Segmentos de Tesis

Capitulo |

Capitulo 11

Titulo de

investigacion

Objetivo general

Objetivo especifico

Teorias/Metodologi

as de sustento

Aplicacion de modelos
de aprendizaje
automatico para el
analisis de series
temporales y
pronostico de
anomalias en la
némina diaria en una

Disefiar un sistema de
deteccion de valores
atipicos en las eficiencias
diarias de la revision de
noéminas en una planta de
manufactura, con el
propdsito de garantizar la
precision en la

Evaluar y seleccionar las
metodologias y técnicas mas

Teoria de Series
Temporales

adecuadas para la deteccion de

valores atipicos en los datos de
eficiencia de la revision de

néminas.

Disefiar un sistema de
deteccion de valores atipicos

Teorias de Deteccion
de Anomalias

Deteccién de

n Anomalias
planta de remuneracion de los que se adapte de manera
manufactura. trabajadores y generar precisa a las particularidades
ahorros tangibles para la de los procesos y variables
empresa. involucradas en la revision de
néminas.
Evaluar el impacto potencial
de la implementacion del
sistema de deteccion en
términos de la generacion de
ahorros para la empresa.
Capitulo 111 Capitulo V Capitulo VI
Variables Poblaciones Técnicas Conclusiones Nombre de la propuesta-
objetivo de la propuesta
Periodo de 1600 Analisis de La aplicacion de Aplicacion Implementar
planilla empleados de series aprendizaje automatico de modelos modelos de
Fechas la planta El temporales en la deteccion de de aprendizaje
Tipo de porvenir Modelos de anomalias en néminas aprendizaje automatico
empleado, Manufacturing pronostico de manufactura mejora automatico para mejorar
ubicacion Deteccion de  la precision de pagos y para el la gestion de
(unidad- celda) anomalias ahorra costos y optimiza  analisis de la nébmina
la gestion de nomina. series diaria en una
Esta investigacion temporales y planta de
respalda el uso de pronostico de  manufactura.

aprendizaje automatico,
como el andlisis de
series de tiempo, para
detectar valores atipicos
en néminas de
manufactura, destacando
la importancia de la
preparacion de datos y
su eficacia en la gestion
de némina.

anomalias en
la némina

diaria en una
planta de

manufactura.
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ANEXOS

Anexo 1 Cddigo Utilizado
## Carga de Librerias a Utilizar

library(readxl)
library(tidymodels)
library(modeltime)
library(tidyverse)
library(timetk)
library(thief)
library(ggplot2)

## Carga de Base de Datos

database <- read_xlsx("BD Eficiencias Historicas 2023 (activos).xlsx")
head(database)

## Generacion de Datos por Empleado, filtro, limpieza y exploracion

sample data_individual <- database %>%
filter(!(idunidad %in% c("TY MAT", "TY-INSPECT"))) %>%
select(-c(Periodo, exp_nombres apellidos, idunidad, idcelda, idtipoemp, tie
mpo_on_normal, Textra25, "Tiempo Off , SAMs, "SAMs en Off )) %>%
group_by(idempleado)%>%
filter(!(n() < 9)) %>%
ungroup()

sample_data_individual %>%
filter(idempleado %in% c("40228", "513122", "49134", "40481"))%>%
group_by(idempleado) %>%
plot_time_series(
.date var = Fecha,
.value = "Eficiencia Operador’,
.facet_ncol = 2,
.interactive = FALSE,
.smooth = TRUE

)

sample_data_individual %>%
filter(idempleado %in% c("40228", "513122", "49134", "40481"))%>%
group_by(idempleado) %>%
plot _anomaly diagnostics(
.date_var = Fecha,
.value = "Eficiencia Operador’,
.facet_ncol = 2,
.interactive = FALSE
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## Preparacion de Dataset y Creacion de Modelos

## Nested Time Series

parallel start(6)

data_individual_agrupada <- sample_data_individual 7%>%

group_by(idempleado) %>%

extend_timeseries(
.id_var = idempleado,
.date_var = Fecha,
.length_future = 4

) %>%

nest_timeseries(
.id _var = idempleado,
.length_future = 4

) %>%

split nested timeseries(
.length_test = 4

)

parallel stop()
## Receta XGBoost

rec_xgb <- recipe( Eficiencia Operador® ~ ., extract nested train_split(data_
individual_agrupada) ) %>%

step_timeseries_signature(Fecha)%>%

step_rm(Fecha) %>%

step_zv(all predictors()) %>%

step_dummy(all nominal predictors(), one_hot = TRUE)

## Modelos XGBoost

## Se generan dos modelos XGBoost modificando el parametro “learn_rate”

wflow _xgb 1 <- workflow()%>%
add_model (boost_tree("regression", learn_rate
set_engine("xgboost")) %>%
add_recipe(rec_xgb)

0.35)%>%

wflow_xgb_2 <- workflow()%>%
add_model (boost_tree("regression", learn_rate
set_engine("xgboost")) %>%
add_recipe(rec_xgb)

0.50)%>%
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## Modelo THIEF (Temporal HIErarchical Forecasting)

wflow_thief <- workflow() %>%
add_model (temporal_hierarchy(

mode = "regression",
combination_method = "mse",
use_model = "arima" ) %>%

set_engine("thief")) %>%
add_recipe(recipe( Eficiencia Operador® ~ ., extract_nested_train_split(dat
a_individual_agrupada)))

## Prueba y Entrenamiento de Modelos

## Prueba con Una Serie Temporal

serie_muestra <- data_individual_agrupada %>%
slice(1) %>%
modeltime nested fit(

model list = list(
wflow_xgb_1,
wflow_xgb_2,
wflow_thief

)>

control = control_nested fit(
verbose = TRUE,
allow_par = FALSE

)
)

serie_muestra %>%
extract_nested_test_ forecast() %>%
group_by(idempleado) %>%
plot_modeltime_forecast()
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## Entrenamiento de Modelos a Escala

parallel start(6)

serie_escala_completa <- data_individual_agrupada %>%
modeltime_nested fit(

model list = list(
wflow_xgb 1,
wflow_xgb 2,
wflow_thief

)>

control = control nested fit(
verbose = TRUE,
allow_par = TRUE

)

)
parallel stop()

## Revisar Resultados - Accuracy

serie_escala_completa %>%
extract_nested test accuracy() %>%
table_modeltime_accuracy() %>%
save.image()

## Visualizar Resultados

serie_escala_completa %>%

extract_nested_test forecast(.id_subset = 512558, .include_actual
%>%

#tfilter(idempleado == 512558) %>%

group_by(idempleado) %>%

plot_modeltime_forecast()

## Seleccion de Mejor Modelo por Serie

mejores <- serie_escala_completa %>%
modeltime nested select best()

extract_nested_best _model report(mejores)

## Visualizar Mejores Modelos

mejores %>%
extract_nested test forecast() %>%
filter(idempleado == 49134) %>%
group_by(idempleado) %>%
plot_modeltime_forecast()

FALSE)
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## Reajustar Modelos (Refit)

parallel start(6)

modelos_reajustados <- mejores %>%
modeltime nested refit(
control = control_refit(
verbose = TRUE,
allow _par = TRUE

)

parallel stop()
## Exportar Forecast a CSV

modelos_reajustados %>%
extract_nested future_ forecast() %>%
filter(.key == "prediction") %>%
write.csv("Predicciones.csv")

Anexo 2 Cotizacion AWS por servicio de almacenaje de data

C @ calculator.aws,

F1TV | Home Tableau Forms (@ GPT #% ENCUESTADERETL. #% Blitzde negocio -f LOGISTICA Futboll1 W™ Tesis - Working File....
aW§ pricing calculator [ LR Language: English ¥ Contact Sales [
S —]
Estimate summary info Getting Started with AWS @
Upfront cost Monthly cost Total 12 months cost

Get started for free

0.00 USD 33.80USD 405.60 USD

Includes upfront cost

Contact Sales

My Estimate Create group Add support Add service

Q. Find resources C o
(] Service Name ¥ Status v Upfrontcost ¥ Monthly cost ¥ Description v Region v Config Sum... ¥
O Amazon EC2 - 0.00 USD 33.80 USD - México (Querét. .. Tenancy (Share...

Privacy | Site terms | Cookie preferences | © 2023, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates. All rights reserved.
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Anexo 3 Cotizacion adquisicion servicio Microsoft Office

<

F1TV | Home

C @ microsoft.com

@ crr

Tableau Forms

Microsoft 365 Empresa
Basico

USD$6.00

por usuario al mes
(Suscripcién anual: se renueva
automdticamente)
El precio no incluye impuestos.

Pruébalo gratis durante un mes 2

Mas informacién >

~  Chatea, llama o rednete con 300 asistentes

~ Versiones web y celulares de las

aplicaciones de Office

~ 178 de almacenamiento en la nube por

#% ENCUESTA DE RETI.

¥ Blitz de negocio Fut LOGISTICA

Microsoft 365 Empresa
Estandar

USD$12.50

por usuario al mes
(suscripcion anual: se renueva
automdticamente) !
El precio no incluye impuestos.

Pruébalo gratis durante un mes )

Mas informacién >

Todo lo que incluye la version
Empresa Basico, y ademas:

~ Versiones de escritorio de las aplicaciones

de Office con caracteristicas premium

Anexo 4 Cotizacién equipos para analisis

F1TV | Home

&) @ sycomhn.com

@ crr

Tableau Forms

¥% ENCUESTA DE RETI.

- Fut LOGISTICA

72 Blitz de negocio

Futbol11l  w

Futbol11 @™ Tesis - Working File.

Microsoft 365 Empresa
Premium

USD$22.00

por usuario al mes
(Suscripcion anual: se renueva
automaticamente) !
El precio no incluye impuestos.

Pruébalo gratis durante un mes 2

Mas informacién >

Todo lo que ofrece Empresa Estandar y,
ademis:

~  Seguridad avanzada

~  Control de datos y acceso

Tesis - Working File

SYCSM |

| CARRITO/L0.00 W
Te ofpece soliciones!

Deseo buscar...

B ACCEDER

TIENDAS

[ CONTACTAR = %, +504 25440124 MENU OFERTAS ZONAGAMER PCBUILDER SERVICIOS CONTACTENOS

NBR Dell Latitude 5400i7-8665U/16GB/SSD
256GB/LED 14.0"/W10P 6MG

<

L12,500.00

—
1|+ ANADIR AL CARRITO
» Contactate con un asesor si tienes
alguna duda o sugerencia
Categoria: Laptops
v m .
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Anexo 5 Carta de Autorizacion de Empresa

San Pedro Sula, Cortes, 25 de Agosto del 2023

Sergio Felipe Jones
Gerente de Recursos Humanos Corporativo
Fruit of the Loom Inc.

Bufalo. Villanueva, Cortes
Estimado Sefior (a): Sergio Felipe Jones

Reciba un cordial y atento saludo, Por medio de la presente deseamos solicitar su apoyo, dado que
somos alumnos de UNITEC y nos encontramos desarrollando el Trabajo Final de Graduacién
previo a obtener nuestro titulo de maestria en ANALITICA DE NEGOCIOS.

Hemos seleccionado como tema. Andlisis de Series Temporales para la Deteccion de
Anomalias de Eficiencia en la Néomina Diaria en una Planta de Manufactura, por lo que
estarfamos muy agradecidos de contar con el apoyo de la empresa gue usted representa para poder
desarrollar nuestra investigacién. En particular, dicha solicitud se circunscribe a peticionar se nos

autorice a realizar consultas a la base de datos de eficiencias de la nomina.

A la espera de su aprobacion. me suscribo de nsted,

Atentamente,
o
P
Awila Griffin Sebastidn Nufez Flores
No. de cuenta: 22213018 Mo. de cuenta: 22213065
T T T Ty e s e T ey T e — 7
Por este medio, Fruit of the Loom Inc
{Empresa / Institucian)
Autoriza la realizacién dentro g -ji_‘-'"_"‘:i“‘: el proyecto de investigacion de Postgrado antes
mencionado.

Telipe Jonea

[Nombre y sello Gerente)
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