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Abstract: EIl incremento de informacion disponible en las pruebas de analisis no destructivo (NDT) genera un alto
grado de complejidad para detectar patrones andmalos. Las investigaciones actuales cominmente emplean un
analisis supervisado, con un conocimiento a priori sobre cada clase. Esta investigacion pretende detectar
anormalidades de una base de datos con fallas en Ilantas de aluminio, utilizando un esquema no supervisado.
Empleamos dos técnicas para detectarlas; Primero, aplicar una reduccion de dimensionalidad con el andlisis de
componentes principales (PCA), y luego utilizar herramientas de clustering no supervisado con GMM- EM y K-
Means; Segundo, utilizar un detector de anomalias con redes de Bayes (BNADZ2) modelando la probabilidad
conjunta de todos los datos. La investigacion demuestra que es posible clasificar correctamente fallas reales sin
conocimiento de la clase.
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1 Introduccion

El analisis no destructivo (NDT) es la principal
herramienta para medir la calidad de las estructuras y/o
productos manufacturados. El proceso generalmente
utiliza rayos X o Gamma, los cuales penetran las
estructuras generando una imagen negativa al ser
expuesta sobre una placa radiografica. La cual
posteriormente es analizada por un experto que
identifica las regiones donde existen fallas (fig. 1). Sin
embargo, este proceso es lento, inconsistente vy
subjetivo, ya que depende de las caracteristicas del
operador [1].

La mayoria de las investigaciones relacionadas con la
deteccion de fallas, genera una gran cantidad de
informacion tanto en pruebas geométricas y/o valores
de intensidad para cada falla potencial [2, 3, 4]. En
general, el objetivo de éstas ha sido determinar las
caracteristicas que separan mejor el espacio de clases
“estructura regular” o “defecto” a través del uso de
distintos tipos de clasificadores. Sin embargo, todas
ellas tienen en comun el conocimiento a priori de la
clase de cada defecto potencial. En la practica,
observamos que esta informacion no siempre es
conocida, por lo tanto, es necesaria una evaluacion
inicial que permita determinar la pertenencia de cada
falla potencial sin el conocimiento de su clase.

Nuestra investigacion pretende clasificar fallas
potenciales en forma no supervisada. Utilizamos una

base de datos compuesta con registros de fallas
potenciales en llantas de aluminio construida en [4].
Aunque el problema de clasificacion para esta base de
datos ha sido resuelto en su totalidad en [5], ésta Ultima
ha sido disefiada con un clasificador supervisado a
través de redes neuronales, utilizando el conocimiento
de la clase de cada falla potencial para entrenar la red.

Los problemas de clasificacion son complejos cuando
las clases que separan el espacio estan muy
interrelacionadas. Por este motivo, es necesario
explorar el espacio de datos variando los atributos o
utilizando una combinacién de estos. Nuestra hipotesis
se basa en la desigualdad que tienen las estructuras
regulares respecto a las fallas reales. Empleamos dos
esquemas para detectarlas. Primero, utilizamos las
técnicas clasicas de clustering no supervisado tales
como GMM-EM y K-Means. Estas tienen un bajo
rendimiento tanto en complejidad computacional como
en clustering en problemas de gran dimensionalidad.
Por este motivo, utilizamos el anélisis de componentes
principales (PCA) para reducir el espacio de busqueda.
Segundo, utilizamos un nuevo detector de anomalias
con redes de Bayes (BNAD2), la cual no requiere
reducir la dimensionalidad, ya que modela Ia
probabilidad conjunta de todos los datos.

En el primer esquema, utilizamos PCA para reducir la
dimensionalidad del problema debido a la complejidad
de la base de datos.
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Fig. 1. Esquema de deteccion de fallas a través de la radiacion sobre la Ilanta de aluminio y posterior andlisis sobre la proyeccién

radioldgica

Esta herramienta es conocida como una técnica de
compresion ya que al reducir la cantidad de atributos,
tiene una baja pérdida de informacion, eliminando los
atributos que no tengan una fuerte correlacion [6].
Utilizando las componentes principales con mayor
varianza, aplicamos las técnicas clasicas de clustering no
supervisado. El segundo esquema genera una red de
Bayes que explora las dependencias e independencias
entre las variables para simplificar el problema,
utilizando diversas heuristicas para determinar las
mejores relaciones entre las variables [7].

Para medir el rendimiento de una clasificacion, se ha
utilizado la curva ROC. Los grupos a clasificar estan
constituidos por el conjunto de registros con “estructura
regular” y “defecto”. Para ello se debe determinar la
prueba de “Sensibilidad” y la “1-especificidad” [8, 9].

El estudio utiliza una base de datos compuesta por
22,936 regiones segmentadas con 28 atributos
preseleccionados por cada region disponible en [4]. Esta
dispone un atributo que identifica la clase de cada
registro, permitiendo asi, evaluar el rendimiento de las
técnicas aplicadas en nuestra investigacion. Utilizando
ésta informacién, comprobamos la existencia de 60
fallas reales. El resto de los registros corresponden a
falsas alarmas.

Este documento se divide en las siguientes secciones. La
seccion 2 incluye los trabajos relacionados sobre la
extraccion de caracteristicas y los clasificadores no
supervisados. La seccién 3 se incluye una descripcion de
la metodologia desarrollada. La seccion 4 incluye los
resultados experimentales. Finalmente, la seccién 5
presenta las conclusiones y lineas de trabajo futuro.

2 Antecedentes

El proceso que permite utilizar la vision por computador
de forma automatizada es conocido como Inspeccion

Visual Automética (AVI) y su objetivo consiste en
determinar si un producto se encuentra dentro o fuera
del rango de aceptacién en el proceso de fabricacion
[10]. Una de las principales lineas de investigacion de la
AVI es el proceso de reconocimiento de fallas en forma
automatica, debido a que la automatizacion permite
establecer politicas y formas de control precisas y
objetivas. Existen dos condiciones basicas que un
sistema AVI debe cumplir para mejorar la calidad de los
productos. Primero, eficiencia: tiene relacién con la
disminucion en la cantidad de falsos positivos y
negativos detectados por la AVI. Segundo, rapidez:
permitir que el proceso de produccién no se vea afectado
por el tiempo que toma la inspeccion y por lo tanto
aumente o mantenga al menos la velocidad de
produccion. Nuestra investigacién tiene como objetivo
cumplir la primera condicién de la AVI, utilizando
diferentes técnicas de analisis no supervisado. La idea
consiste en clasificar correctamente las regiones
segmentadas con “estructuras regulares” y “defectos”,
disminuyendo las falsas alarmas sin el conocimiento de
su clase. Basamos nuestra hipdtesis en la desigualdad de
los defectos respecto a las estructuras regulares.

2.1 Seleccion de caracteristicas

El método de reconocimiento de patrones de fallas
propuesto en [4], utiliza clasificadores supervisados
sobre un conjunto de 22,936 regiones segmentadas en 50
imagenes de radiologicas de llantas de aluminio.
Inicialmente se utilizaron 405 caracteristicas, de las
cuales fueron seleccionadas 28 utilizando el
discriminador de Fisher y curvas ROC para determinar
las caracteristicas no correlacionadas. Seglin los
resultados de la investigacion, existen caracteristicas que
proveen de mayor informacion para la clasificacion, por
lo tanto, seleccionando un conjunto minimo de
caracteristicas, es posible obtener una buena separacion
de las clases. Por este motivo, se ha empleado una
herramienta de reduccion de dimensionalidad respecto a



las variables independientes conocido como analisis de
componentes principales (PCA). Esto permite identificar
patrones en los datos de tal forma de encontrar
similaridades y diferencias [6]. Una de las grandes
ventajas de esta técnica, es la baja pérdida en
informacion ya que maximiza la varianza entre todas las
posibles transformaciones, es decir, es una técnica de
compresion. Puede ser utilizada en cualquier conjunto
de datos donde sea necesaria la reduccion de
dimensionalidad, incluyendo las aplicaciones en el
procesamiento de imagenes [11, 12, 13].

2.2 Clustering no supervisado

Para clasificar un conjunto de datos en los cuales no es
conocida la clase o pertenencia de cada registro,
podemos aplicar herramientas de clustering no
supervisado. Estas técnicas permiten estimar los
parametros del modelo de clasificacion y ademas
determinar la clase de cada registro. Dependiendo del
tipo de problema, el rendimiento varia de acuerdo a la
técnica aplicada. En muchos casos, es conocido el
namero de clases del problema, sin embargo, en la
mayoria de las aplicaciones reales los espacios son
complejos, y cualquier intento de clasificacion con
técnicas donde compitan agrupamientos de datos, la
clasificacion falla [14]. Dentro de los mas conocidos
estan K-Means y GMM-EM [15], los cuales generan una
clasificacion actualizando en cada iteracion los
parametros del modelo. Estos algoritmos son Utiles, pero
tienen desventajas ya que requieren de una
configuracidn inicial para comenzar a iterar, lo cual los
hace susceptible a encontrar 6ptimos locales, y ademas
es necesario indicar el nimero de clases a priori. Por el
contrario, MeanShift permite determinar el ndmero de
optimo de clases ya que se mueve en la direccion del
maximo del gradiente [14]. Inicialmente genera una gran
cantidad de centroides distribuidos en forma uniforme, y
en cada iteracion, cada centroide se mueve en forma
independiente hasta llegar a las zonas donde la densidad
es maxima. La convergencia del algoritmo esta dada por
la distancia minima entre los centroides. La mayor
ventaja, es que genera como resultado el nimero de
clases y la posicion de cada centroide.

2.3 Metodologia de comparacion

La curva ROC se utiliza para medir el rendimiento de
una clasificacién de dos clases [8, 9]. La principal
caracteristica, es la independencia en la comparacion
respecto a la muestra. Para esta investigacion, las clases
estdn constituidas por los conjuntos de registros
“estructuras regulares y “defectos”, para ello se debe
determinar la prueba de “Sensibilidad” y la *“1-
especificidad” como

s, = VP s, - FP__ 1)

VP + FN FP+VN
donde VP es el numero de verdaderos positivos
(clasificado correctamente como defecto), VN es el
nimero de verdaderos negativos (clasificado
correctamente como estructura regular), FP es el nimero
de falsos positivos (clasificado incorrectamente como
defecto o falsas alarmas) y FN es el ndmero de falsos
negativos (clasificados incorrectamente como estructura
regular).

La curva ROC debe ser evaluada en distintos puntos
dado un conjunto de pruebas sobre las menores
probabilidades de clasificar como defecto. El area bajo
la curva A, indica el rendimiento de la prueba. Un valor
de A,=1 indica que la clasificacion ha sido ideal, es
decir, se ha detectado la totalidad de defectos sin falsas
alarmas.

3 Método propuesto
3.1 Reduccion de dimensionalidad con PCA

El método propuesto utiliza la reduccién de dimen-
sionalidad, para disminuir el espacio de blsqueda de las
fallas reales a través de PCA. Empleamos so6lo los
vectores propios que contengan un 99.9% de explicacion
sobre los datos para reducir el espacio de atributos.
Luego utilizamos las herramientas de clustering no
supervisado, para encontrar la probabilidad de cada
punto sobre la proyeccion de las bases de PCA.
MeanShift es aplicado sobre el resultado anterior para
encontrar el nimero éptimo de centroides y su posicidn.
En comparacién con otras técnicas, aseguramos
encontrar zonas de densidad maxima, lo cual permite
obtener un punto de inicio para otras técnicas que
requieren conocer a priori el nimero de clases.

Utilizamos GMM-EM para determinar la probabilidad
de pertenencia de cada registro, luego de conocer el
namero de cluster y la posiciéon de cada centroide con
MeanShift. Suponemos que los puntos que estén mas
distantes de la gausiana, tienen una menor explicacion
sobre ésta, por lo tanto, tienen una baja probabilidad de
pertenecer a la clase “estructura regular”. Debido a que
empleamos la proyeccion de PCA sobre los datos,
suponemos que la representacion en el espacio tiene una
estructura lineal, para las primeras componentes
principales.

Evaluamos el rendimiento de GMM-EM con la curva
ROC. Para esto, necesitamos ordenar las probabilidades
de los registros de menor a mayor. Luego construimos
cada punto de la curva a base de la variacién en la
seleccion de grupos con menor probabilidad, es decir,



seleccionamos los primeros n registros con menor
probabilidad, a medida que variamos el parametro de la

distribucion de clases & [2].

K-Means es otra de las técnicas utilizadas en nuestro
estudio para determinar el rendimiento de la
clasificacion. Se emplearon diferentes configuraciones,
variando el nimero de clases sobre la proyeccion de
PCA. Debido a que el espacio definido por los datos no
necesariamente tiene una representacion para cada clase,
variamos la cantidad de clusters definida en cada caso.
Esto significa que pueden existir regiones del espacio de
propiedades, donde puede estar mejor definida la clase
“defecto”. Para determinar el rendimiento de esta
técnica, utilizamos la curva ROC con los mismos
registros utilizados en GMM-EM, sobre los diferentes
grupos seleccionados con menor probabilidad. Luego
evaluamos la Eq.1 sobre las diferentes configuraciones y
comparamos los resultados de todas las técnicas (fig. 2).

Los algoritmos para la reduccion de dimensionalidad, K-
Means y ROC han sido implementados utilizando
Matlab 6.5 [16]. Para GMM-EM se ha empleado el
software Fast EM Clustering de AutonLab, desarrollado
en Carnegie Mellon University [17]. Finalmente
BNAD2 se ha implementado en C++ [7].

3.2 Redes de Bayes (BN)

El método propuesto en 3.1 utiliza la proyeccion de
PCA para disminuir la complejidad computacional para
luego ocupar técnicas de clustering tradicionales. Un
método alternativo es modelar la probabilidad conjunta
de todos los atributos dada una base de datos y calcular
la verosimilitud de cada falla hipotética. Utilizando el
supuesto que las fallas (verdaderos positivos)
representan una minoria entre todas las fallas
hipotéticas, es posible intuir que un modelo razonable
concentra sus recursos (parametros) en explicar la gran
mayoria de los datos, por lo tanto, las fallas quedarian
muy mal explicadas por el modelo creado. Esto se ve
reflejado en una muy baja verosimilitud dado el modelo.

Encontrar la probabilidad conjunta de atributos desde
una base de datos es un problema combinatorio y por lo
tanto requiere de heuristicas que simplifiquen el
problema. Para ello es posible utilizar BN que exploren
las dependencias e independencias entre las variables
para simplificar el problema. Dada la naturaleza
continua de los atributos, se utiliz6 el algoritmo
Bayesian Network Anomaly Detector 2 (BNAD2) [7]
para crear un modelo probabilistico de los datos y
ordenar los datos de menor a mayor verosimilitud. El
algoritmo BNAD?2 utiliza diversas heuristicas para
determinar las relaciones entre los atributos y GMM-EM

para calcular las probabilidades conjuntas locales.
Gracias a la factorizacion provista por la BN, es posible
evitar el problema de dimensionalidad caracteristica de
GMM-EM y asi explorar problemas de muchas
dimensiones sin tener que utilizar reducci6on de
variables. Es importante sefialar que el algoritmo fue
disefiado para encontrar anomalias en bases de datos de
astronomia de gran tamafio, por lo que esta optimizado
para obtener una gran velocidad y no necesariamente
una alta precision.

Reduccién de NUmero 6ptimos
BD ——>| atributos de centros
PCA MeanShift
l \ 4 A4

Matriz de
BNAD2 K-Means pertenencia
GMM-EM

Evaluacion

del <
rendimiento
ROC

Fig. 2. Esquema general de preprocesamiento, deteccion de
matriz de pertenencia y rendimiento de la deteccidn de la
clase defecto.

4 Resultados
4.1 Rendimiento de GMM-EM y K-Means con PCA

Los resultados indican que PCA reduce considerable-
mente la cantidad de atributos la base de datos
analizada. En efecto, las tres primeras componentes
explican la variacion con un 99.92% de los datos (fig.
3). Para el conjunto de pruebas, utilizamos hasta la
quinta componente principal considerando un 99.98% de
la varianza explicada.

Varianza explicada de PCA
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Fig. 3. Explicacion de las primeras cinco componentes
principales de BD con 28 atributos desarrollada en [4].
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Fig. 5. Rendimiento en la deteccidn de las 60 fallas reales utilizando GMM, desde dos hasta cinco dimensiones de la proyeccion

de PCA, y generando 1, 3, 5y 9 cluster por cada proyeccion.

411 GMM-EM con inicializacion de MeanShift

Al aplicar MeanShift sobre la proyeccion de PCA,
encontramos la posicién del centroide donde la densidad
es maxima (fig. 4a). El algoritmo se inicializ6 con 100
centroides distribuidos en forma uniforme, y una
ventana de radio r=900. Verificamos en cada iteracion si
el centroide contiene registros en su ventana de accion,
en caso contrario, eliminamos la posicién si éste no
contiene algin registro. Luego de 14 iteraciones,
encontramos sélo un centroide al final del proceso.
Probamos el algoritmo con otras configuraciones
respecto a la cantidad de centroides iniciales (con 225,
400, 625 y 900 distribuidos en forma uniforme),

comprobando en todas ellas el mismo nimero y posicion
final. Sin embargo, si disminuimos la ventana de accion
de MeanShift, podemos determinar una mayor cantidad
de centroides. Mé&s detalles de la variacion del radio de
la ventana se encuentran en [14].

Ademas, nuestra investigacion realiz6 pruebas variando
el ndmero de proyeccion en el espacio de PCA, y
modificando el nimero de cluster en cada dimension. En
cada proyeccion de PCA (desde la segunda hasta la
quinta dimension), inicializamos con {1, 3, 5, 7y 9}
clusters.
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utilizando métrica de distancia euclidiana.

Tabla 1. Resultados de clasificacion con K-Means y nimero de registros por cada clase.

# Cluster K2 K3 K4 K5 K6 K7
Fallas FP. Fallas FP. Fallas FP. Fallas FP. Fallas FP. Fallas FP.
Clase 1 45 901 34 340 24 145 20 80 20 56 20 52
Clase 2 15 22035 6 19250 2 17567 10 4822 12 622 10 202
Clase 3 20 3346 13 4472 18 340 9 2145 0 12430
Clase 4 21 752 11 1342 6 5198 6 1237
Clase 5 1 16352 0 14662 2 5625
Clase 6 13 253 14 450
Clase 7 8 2940

FP: Falso Positivo o Falsa Alarma (clasificado incorrectamente como defecto)

Los resultados indican que un incremento en el nimero
de clusters no mejora la deteccién de fallas, esto se ve
reflejado al utilizar la cuarta y quinta componente
principal (fig. 5). En promedio, el mejor rendimiento se
obtuvo con cinco clusters, y el mejor resultado global
requirié de las tres primeras componentes principales,
detectando 52 / 60 fallas en los 500 registros de menor
verosimilitud y la totalidad de las fallas en los primeros
900 registros. Los resultados demuestran que la
utilizacion de un dnico cluster no es suficiente para
modelar la probabilidad conjunta de los datos. En
problemas de mayor dimensionalidad, existen regiones
(en el espacio de PCA) donde las fallas puedan tener
una mejor explicacion por parte de cada cluster, no
obstante, notamos como un aumento en su ndmero
disminuye la deteccidn de las fallas reales.

412 K-Means

Los resultados demuestran que las clases separadas
tienen directa relacion con las densidades de los
registros (fig. 6). Principalmente por la utilizacion de la
métrica de distancia euclidiana al ejecutar el algoritmo.
Sin embargo, la posicion espacial de la clase “defecto”
no permite obtener una separacion ideal, ya que la
mayoria de los datos se encuentran dispuestos en el eje
de la primera componente principal (fig. 4a). Ademas,
los resultados indican que un aumento en el nimero de
clases no mejora la clasificacion. Sin embargo se han
identificado algunas clases que contienen una mayor
cantidad de defectos, pero con una baja cantidad de
registros (tabla 1, K7-Clase 1). Para esta técnica, el
mejor rendimiento se obtiene en K=2, debido a la alta



cantidad de defectos encontrados con una baja cantidad
de falsas alarmas (tabla 1). Para construir la curva ROC
y comparar todas las técnicas, utilizamos un atributo de
la base de datos que identifica cada registro como
“estructura regular” o “defecto”. Esta informacién nos
permite evaluar el rendimiento comparando los registros
seleccionados como fallas hipotéticas, respecto a las
fallas reales. El proceso selecciona 30 grupos desde 100
hasta 3,000 registros con las fallas de menor
probabilidad de la matriz resultante de GMM-EM (fig.
4b). Para cada grupo, evaluamos si los registros estan
contenidos en el conjunto de fallas reales. Utilizando el
mismo conjunto, comparamos si estos estan contenidos
en la clase de mayor porcentaje de K-Means y BNAD2.

4.2 Rendimiento de BNAD2

Las pruebas realizadas utilizando el método propuesto
en 3.2 indican una gran mejoria con respecto a los
obtenidos en 4.1. Se entrend la red con la totalidad de
los datos y atributos sin introducir ningun tipo de
informacion adicional. Es interesante que el algoritmo
fue capaz de detectar 56 / 60 fallas tomando los 500
objetos de menor verosimilitud y que la totalidad de
fallas se encuentra entre los 900 objetos de menor
verosimilitud. Estos resultados corroboran que el
supuesto probabilistico sefialado en 3.2 puede ser
utilizado en este tipo de aplicaciones con gran éxito y
que efectivamente existen patrones en las fallas vistas.
Una caracteristica importante de esta técnica es que, una
vez entrenada la BN, el algoritmo puede funcionar como
un filtro en tiempo real para determinar posibles fallas
con una tasa de acierto muy cercana a las obtenidas por
[4] pero con la diferencia que no requiere una
clasificacion previa de los datos.

Tabla 2. 1000 objetos de menor verosimilitud de GMM
evaluado en los mejores rendimientos de cada dimension y
rendimiento de la red BNAD2

Reg. 2Dim. 3Dim. 4Dim. 5Dim. BNAD2

100 42% 22% 28% 35% 28%
200 62% 47% 43% 43% 80%
300 67% 70% 57% 48% 85%
400 T77% 78% T72% 52% 87%
500 83% 87% 78% 55% 93%
600 87% 88% 85% 65% 93%
700 90% 92% 92% 77% 93%
800 93% 97% 97% 85% 98%
900 97% 100% 97% 92%  100%
1000 98% 100% 97% 95%  100%

El mejor rendimiento de GMM-EM para todas las
proyecciones de PCA, se obtiene al utilizar las primeras

tres componentes, y al clasificar el espacio con cinco
clusters (tabla 2). Los resultados indican que en los
primeros 500 objetos, se encuentran 52 / 60 defectos, y
la totalidad de las fallas en los primeros 900 objetos de
menor verosimilitud.
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Fig. 7. Curva ROC evaluada en 30 puntos de control utilizando
la clasificacion en las mejores cinco dimensiones de GMM, K-
Means sobre la proyeccién de PCA vy clasificacion de la red de
Bayes BNAD2.

Los resultados de la investigacion, indican que la red
BNAD?2 obtiene el mejor rendimiento en la clasificacién
de las clases “estructura regular” y “defecto” respecto de
las técnicas clasicas de clustering no supervisado (fig.
7). Tanto en la menor deteccion de falsas alarmas, como
la mayor area bajo la curva ROC. Los resultados de la
curva ROC indican los siguientes rendimientos (tabla 3).

Tabla 3. Mejores rendimientos de las técnicas aplicadas segln
el criterio de ROC de las areas bajo la curva ROC

Técnica Areap, S, 1-S,

BNAD2 99.1% 100% 3.46%
GMM-EM (3dim) = 98.8% 100% 3.68%
K-Means (2 dim) 742% 75% 2.8%

5. Conclusiones

Este trabajo presenta la comparacién de diversas
técnicas de andlisis no supervisado sobre un conjunto de
22,936 registros y 28 atributos con fallas hipotéticas
construida en [4]. Se realizaron diversos experimentos
utilizando clasificadores estadisticos muy utilizados en
la actualidad como herramientas de clasificacion.



Ademas, se aplicé una reduccion de dimensionalidad
con el andlisis de PCA debido a la complejidad de base
de datos original. Los resultados indican que es factible
detectar un gran numero de fallas reales, sin embargo,
existe una gran cantidad de falsas alarmas que no han
podido ser eliminadas con las técnicas aplicadas (S,=
100%, 1-S,=3.44%). Recordemos que no conocemos a
priori la clase de cada registro y los limites que separan
el espacio donde se encuentran los defectos. Las falsas
alarmas son considerablemente altas, pero pueden ser
eliminadas utilizando un procedimiento basado en el
analisis de secuencias de imagenes [18].

Al utilizar una mayor cantidad de componentes
principales, el rendimiento general se reduce
considerablemente. Los resultados indican que solo
basta emplear las componentes principales con mayor
explicacion. Sin embargo, las variaciones en la seleccion
de clusters afect6 el rendimiento de la clasificacion. Por
este motivo, BNAD2 es el mejor clasificador para la
deteccidn patrones poco probables, ya que evita ingresar
al sistema nuevas heuristicas, como el nimero de
clusters y dimensiones a utilizar.

Respecto al estudio realizado en [4], los modelos
creados con clustering supervisado tienen un mejor
rendimiento, ya que estan basados en el conocimiento de
la clase de cada registro, y un rendimiento 6ptimo al
aplicar redes neuronales [5]. No obstante, en muchas
aplicaciones reales, esta informacion esta oculta o es
desconocida  siendo  imposible  determinar la
clasificacion real. En este sentido, el estudio realizado
ha determinado que es posible detectar patrones de fallas
solo utilizando un andlisis estadistico, sin un
reconocimiento visual por parte de un experto.
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