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Resumen

Este trabajo propone un enfoque inicial para la deteccidén automatizada de productos no conformes
(productos que no cumplen con ciertos estdndares de calidad, es decir, aquellos que presentan de-
fectos) en una empresa productora de espumas fendlicas. Actualmente, la clasificacion se realiza
mediante inspeccion visual manual, la cual es susceptible a sesgos subjetivos y errores. Por ello, el
objetivo de este estudio es desarrollar un modelo de clasificacion supervisada basado en imagenes
que permita identificar defectos en las espumas producidas.

Se realizé un disefio experimental para la adquisicion de datos, mediante la captura de imagenes
de 380 piezas de espuma fendlica, registrando dos vistas por pieza (lado A y lado B), lo que resulté
en un total de 760 imégenes. Estas corresponden a cuatro clases: una categoria conforme, deno-
minada espuma buena, y tres categorias no conformes: espuma con beta cristalizada, espuma con
beta escurrida y espuma con poros. A partir de estas imdgenes, se emplearon técnicas de extrac-
cion de caracteristicas como la transformada discreta de wavelet y patrones locales binarios, junto
con seleccion de caracteristicas mediante Eliminacion Recursiva de Caracteristicas (RFE). Poste-
riormente, se entrenaron dos modelos de clasificacion: mdquinas de soporte vectorial y regresion
logistica multinomial, validados mediante validacion cruzada.

Los resultados indican que las caracteristicas extraidas fueron relevantes para discriminar entre las
clases, destacdndose el modelo de médquinas de soporte vectorial por su mejor desempefio global
en la clasificacion multiclase. En ambos modelos, la clase mejor identificada fue la de espuma con-
forme, que se refiere a la espuma que cumple con los estandares de calidad al no presentar ningin
defecto visible. Se concluye que este enfoque constituye un primer avance hacia la automatizacion
del proceso de inspeccion, y puede ser complementado con técnicas mas avanzadas de vision por
computador en futuros desarrollos.

Palabras clave: control de calidad, clasificacion supervisada, transformada discreta de wavelet,
patrones locales binarios, maquinas de soporte vectorial, regresion logistica multinomial.
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Abstract

This paper proposes an initial approach for the automated detection of non-compliant products
(products that do not meet certain quality standards, i.e., those with defects) in a phenolic foam
manufacturing company. Currently, classification is performed by manual visual inspection, which
is susceptible to subjective bias and errors. Therefore, the objective of this study is to develop an
image-based supervised classification model that allows defects in the produced foams to be iden-
tified.

An experimental design was carried out for data acquisition, capturing images of 380 pieces of
phenolic foam, recording two views per piece (side A and side B), resulting in a total of 760
images. These correspond to four classes: one compliant category, called good foam, and three
non-compliant categories: foam with crystallized beta, foam with drained beta, and foam with po-
res. From these images, feature extraction techniques such as discrete wavelet transform and local
binary patterns were used, along with feature selection using Recursive Feature Elimination (RFE).
Subsequently, two classification models were trained: support vector machines and multinomial lo-
gistic regression, validated by cross-validation.

The results indicate that the extracted features were relevant for discriminating between classes,
with the support vector machine model standing out for its better overall performance in multi-
class classification. In both models, the best-identified class was compliant foam, which refers to
foam that meets quality standards by having no visible defects. It is concluded that this approach
constitutes a first step toward automating the inspection process and can be complemented with
more advanced computer vision techniques in future developments.

Keywords: quality control, supervised classification, discrete wavelet transform, local binary pat-
terns, support vector machines, multinomial logistic regression.
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1. Introduccion y planteamiento del problema

1.1 Introduccion

El control de calidad es un aspecto fundamental en los procesos industriales, pues garantiza que
los productos cumplan con los estdndares establecidos para su correcto funcionamiento. Para ello,
se emplean diversos métodos de evaluacién que no comprometen la integridad del producto, entre
los cuales destacan los ensayos no destructivos, como la inspeccion visual (Czimmermann et al.,
2020). Este método es ampliamente utilizado para la deteccion de defectos superficiales; sin em-
bargo, al depender de la percepcion del operario, sus resultados suelen ser variables y subjetivos,
lo que dificulta su estandarizacién y control. En consecuencia, se ha incrementado el interés por
desarrollar sistemas automatizados de inspeccion que reduzcan la variabilidad humana y mejoren
la reproducibilidad del proceso (Czimmermann et al., 2020).

En la produccién de espumas fendlicas para arreglos florales, la inspeccion visual manual contintia
siendo el principal método para la deteccion de defectos. Una empresa del sector realiza la clasifi-
cacion apoyéandose en operarios que identifican distintas anomalias superficiales asociadas a la no
conformidad del producto. No obstante, este procedimiento presenta inconsistencias derivadas de
la subjetividad del evaluador, la fatiga y las condiciones del entorno, lo que evidencia la necesidad
de herramientas automaticas que estandaricen la inspeccion, reduzcan errores y proporcionen in-
formacion confiable para la mejora continua del proceso.

Frente a estas limitaciones, este trabajo propone una metodologia basada en el andlisis digital de
imagenes para la identificacién automatica de defectos visuales en espumas florales. Esta propuesta
constituye una primera aproximacion al control de calidad automatizado en la empresa, mediante
el uso de técnicas de extraccion de caracteristicas y modelos de clasificacion supervisada. Con ello
se busca apoyar la toma de decisiones en produccion, reducir los costos asociados a clasificaciones
incorrectas y fortalecer la consistencia en la calidad del producto final (Cogkun et al., 2022; Czim-
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mermann et al., 2020; Nazir et al., 2021).

A diferencia de enfoques maés recientes basados en aprendizaje profundo, la metodologia propues-
ta se centra en la extraccion y andlisis estadistico de caracteristicas visuales mediante técnicas de
procesamiento digital de imdgenes (Gonzalez & Woods, 2018). Este enfoque permite evaluar su
viabilidad dentro del proceso de inspeccidn actual y servir como punto de partida para la incorpo-
racion de tecnologias mds avanzadas en etapas posteriores.

El estudio se desarrolla en un entorno controlado de laboratorio y se limita a la clasificacién au-
tomatica de defectos visuales presentes en las panelas de espuma floral. No se abordan otros tipos
de defectos ni técnicas mas complejas, como las basadas en redes neuronales profundas, las cuales
se contemplan como lineas de investigacion futura.

El documento se organiza de la siguiente manera: el Capitulo 1 incluye el planteamiento del proble-
ma, la justificacién y los objetivos del estudio. El Capitulo 2 presenta los antecedentes relacionados
con la inspeccién visual automética en productos industriales. En el Capitulo 3 se expone el marco
tedrico sobre espumas fendlicas, procesamiento digital de imédgenes, extraccion de caracteristicas
y modelos de clasificacion supervisada. El Capitulo 4 describe la metodologia propuesta, desde la
captura y procesamiento de imédgenes hasta el entrenamiento de los modelos. En el Capitulo 5 se
presentan los resultados obtenidos, mientras que los Capitulos 6 y 7 contienen las conclusiones y
recomendaciones.
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1.2 Planteamiento del Problema

Una empresa con sede en Cali, Colombia, que fabrica y comercializa espumas florales, espumas
agricolas y absorbentes industriales, ha logrado una posicién de liderazgo en el mercado gracias
a su capacidad para desarrollar espumas basadas en tecnologia fendlica. Su enfoque principal esta
en la produccion de espumas florales utilizadas en la creacion de arreglos y decoraciones florales.
Estas espumas tienen caracteristicas fisicas claves, como dureza, tiempo de retencidn, porcentaje
de retencidn y resistencia a ruptura, que son fundamentales para cumplir con los estandares de
calidad requeridos.

El proceso de control de calidad en la empresa se realiza de manera manual, a través de pruebas
fisicas y visuales. Si bien este enfoque ha sido tradicionalmente utilizado, presenta un margen de
error significativo, lo que afecta la precision y la consistencia del proceso. En este caso, dicho mar-
gen de error fue determinado en aproximadamente un 2 %, valor obtenido a partir de experimentos
realizados hace dos afios, donde se revisaron seis estibas de productos no conformes (NC), cada
una con cerca de 5000 panelas, para identificar falsos negativos (productos defectuosos clasifica-
dos como conformes), lo que implica que aproximadamente 1056 panelas de las 52800 producidas
diariamente pueden ser clasificadas incorrectamente.

Este error de clasificacion se distribuye de dos maneras:

1. Clasificacion de productos conformes como defectuosos: genera un desperdicio de re-
cursos, pues productos aptos son rechazados o sometidos a reprocesamiento innecesario,
incrementando los costos de produccion y reduciendo la eficiencia operativa.

2. Clasificacion de productos defectuosos como conformes: permite que productos defectuo-
sos lleguen al mercado, afectando la satisfaccion del cliente y dafiando la reputacion de la
empresa, lo que se traduce en pérdidas econdmicas por devoluciones y reclamos.

Adicionalmente, la empresa enfrenta un desafio relacionado con el porcentaje real de productos
defectuosos. Este se calcula diariamente dividiendo el nimero de productos defectuosos entre el
total de panelas producidas, correspondiendo al 5,5 %. Esto equivale a aproximadamente 2904
panelas defectuosas al dia. La alta cantidad de productos defectuosos, junto con los errores de cla-
sificacion mencionados, contribuyen a una disminucién de la calidad y consistencia del producto
final.



1.2. Planteamiento del Problema 8

El proceso de control de calidad manual estd sujeto a factores como fatiga, presion de tiempo, falta
de estandarizacion en los criterios de evaluacion y subjetividad en la interpretacion de los resul-
tados. Estas condiciones incrementan la variabilidad y la probabilidad de cometer errores, lo cual
afecta la fiabilidad del sistema de control de calidad y dificulta la alineacién con los estandares de
calidad requeridos. Esta situacion también limita la capacidad de la empresa para realizar ajustes
rapidos en la produccidn y responder eficazmente a la demanda del mercado.

En este contexto, es fundamental contar con un sistema confiable y automatizado que no solo
permita identificar y clasificar correctamente los defectos, sino también proporcione una base de
datos estructurada sobre las no conformidades.Estos defectos pueden presentarse de diversas for-
mas, siendo los mas comunes el defecto del caucho, asociado a la compactacién o aplastamiento
de la estructura celular de la espuma, lo que provoca la formacion de zonas laminadas de mayor
resistencia mecanica (este defecto no fue considerado en el presente trabajo, ya que se manifiesta
principalmente como una variacién de color y no como un patrén de textura, mientras que el anali-
sis realizado se centré exclusivamente en caracteristicas texturales); la beta escurrida, que genera
lineas o marcas superficiales por un vertido tardio de la mezcla; la beta cristalizada, que altera
la estructura interna del material debido a reacciones quimicas localizadas; y los poros, que co-
rresponden a cavidades o vacios generados por aire atrapado durante la mezcla. Actualmente, la
empresa no cuenta con informacion confiable sobre los tipos de defectos presentes en cada panela,
lo que dificulta la trazabilidad del proceso de produccién y la optimizacion del control de calidad.

La automatizacion del proceso de clasificacion de defectos mediante un modelo de clasificacion
basado en imdgenes puede ser una solucion efectiva para reducir tanto el margen de error del 2 %
en la clasificacion como para asegurar que los productos defectuosos, que representan el 5,5 % de
la produccidn, sean correctamente identificados. Esto no solo optimizard la eficiencia operativa,
sino que también permitird que la empresa tome decisiones informadas y oportunas para mejorar
la calidad y consistencia del producto final, asegurando una mayor satisfaccion del cliente y redu-
ciendo pérdidas econdmicas.

1.2.1 Pregunta de Investigacion

(Como desarrollar un modelo de clasificacion, basado en caracteristicas obtenidas a partir de
imagenes, que permita identificar productos no conformes en la linea de produccion de espuma
floral en la empresa?
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1.3 Justificacion

El control de calidad constituye un proceso fundamental dentro de la cadena productiva de la em-
presa, dado que garantiza que las panelas de espuma floral cumplan con los estdndares establecidos
para su comercializacion. Sin embargo, el sistema actual, basado en inspeccién manual, presenta
limitaciones que afectan la precision y la consistencia de la clasificacion, debido a la subjetividad
del operario, la variabilidad en los criterios de evaluacién y la ausencia de mecanismos sélidos de
trazabilidad. Estas limitaciones incrementan el margen de error y dificultan la deteccién oportuna
de defectos, lo que justifica la incorporacion de procesos automatizados basados en imdgenes. La
automatizacién permitiria reemplazar evaluaciones subjetivas por procedimientos objetivos y re-
petibles, fortaleciendo la capacidad de deteccion de defectos visuales y garantizando un control de
calidad més eficiente y confiable (Czimmermann et al., 2020).

En este trabajo se desarrolla un modelo de clasificacién multiclase basado en imdgenes, disefiado
para identificar de manera automaética los diferentes defectos visuales presentes en las panelas de
espuma fenolica. El enfoque propuesto utiliza caracteristicas extraidas de las imdgenes para re-
presentar los patrones visuales de cada unidad y entrenar los algoritmos de clasificacion. Con el
proposito de determinar la alternativa mas adecuada para esta tarea, se comparan dos métodos de
aprendizaje supervisado ampliamente utilizados en aplicaciones industriales: la Regresion Logisti-
ca Multinomial (RLM) y las Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM), evaluando su desempefio
sobre un mismo conjunto de datos (imagenes).

La evaluacion de los modelos se fundamenta en métricas que permiten analizar su capacidad para
diferenciar entre los diversos tipos de defectos presentes en las panelas. En particular, se conside-
ran la sensibilidad, que mide la capacidad del modelo para identificar correctamente las unidades
defectuosas, y la especificidad, que refleja su habilidad para reconocer adecuadamente las unidades
en buen estado (Rainio et al., 2024). Asimismo, se emplean métricas globales como la exactitud
(accuracy), que indica la proporcion total de clasificaciones correctas, y el F1-score, que combina
precision y sensibilidad para evaluar el rendimiento ante la presencia de falsos positivos y falsos
negativos (Coskun et al., 2022; Rainio et al., 2024). Debido a que el problema es de naturaleza
multiclase, estas métricas se adaptan mediante promedios macro, lo que permite realizar compara-
ciones equitativas entre todas las categorias consideradas (Rainio et al., 2024). En conjunto, estas
métricas ofrecen una evaluacion integral del desempeiio de cada modelo dentro de un sistema au-
tomatizado de inspeccién de calidad.
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La eleccion de la RLM y la SVM responde a su amplia aplicacién en problemas de clasificacion
industrial. La RLM constituye un modelo estadistico interpretable y adecuado para modelar rela-
ciones lineales entre las variables explicativas y el predictor lineal (logaritmo de las probabilidades
o log-odds) de cada categoria de la respuesta, en el marco de los modelos lineales generaliza-
dos (Bishop, 2006). Ademads, en aplicaciones industriales se ha mostrado como una herramienta
eficiente para problemas de clasificaciéon multiclase, alcanzando altos niveles de precision e identi-
ficando las condiciones de operacion mds influyentes en la aparicion de defectos (Vaz et al., 2021),
mientras que la SVM proporciona mayor flexibilidad para capturar relaciones no lineales mediante
el uso de funciones kernel, lo que la hace especialmente adecuada para representar la complejidad
visual asociada a los defectos (Coskun et al., 2022; Nazir et al., 2021). La comparacién de sus re-
sultados, basada en las métricas mencionadas, permitird identificar el método con mejor equilibrio
entre precision, capacidad de generalizacion y viabilidad operativa, contribuyendo directamente a
la automatizacion del control de calidad en la empresa.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General:

Desarrollar un modelo de clasificacion basado en caracteristicas obtenidas a partir de imagenes,
que permita identificar productos no conformes en la linea de produccién de espuma floral en la
empresa.

1.4.2 Objetivos especificos

= Capturar imdgenes de las espumas florales (panelas) bajo condiciones controladas, garanti-
zando la calidad visual de los datos.

= Extraer caracteristicas de las imdgenes que permitan obtener informacién relevante para el
proceso de clasificacion.

= Entrenar modelos de clasificacion que utilizan la informacién extraida de las imdgenes para
identificar las no conformidades en la espuma floral.

= Evaluar el desempefio de los modelos de clasificacion, determinando su capacidad para dis-
criminar entre productos conformes y no conformes.



2. Antecedentes

La deteccion y clasificacion de defectos en productos industriales ha sido un tema recurrente en la
investigacion debido a la necesidad de garantizar la calidad de los productos y mejorar la eficiencia
de los procesos productivos (Czimmermann et al., 2020). Diversos estudios han explorado el uso
de técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automético para abordar esta
problematica, sentando las bases para el desarrollo de este trabajo de grado.

Coskun et al. (2022) desarrollaron un sistema de vision artificial para clasificar defectos en baldo-
sas ceramicas, utilizando caracteristicas geométricas y transformadas wavelet junto con maquinas
de soporte vectorial (SVM). Este sistema logré identificar defectos como manchas, grietas y poros
con una precision del 100 % en algunas clases, destacando la eficacia de las wavelets para extraer
caracteristicas relevantes de las imagenes. La implementacion del sistema se llevé a cabo tanto
en laboratorio como en lineas de produccién reales, demostrando que los métodos autométicos
pueden superar las limitaciones de la inspeccion manual, que es mds propensa a errores y menos
consistente. Este enfoque resalta la importancia de integrar herramientas avanzadas para optimizar
procesos industriales, una idea central para este trabajo, donde se busca clasificar defectos en es-
pumas florales.

De manera complementaria, Ghazali et al. (2007) aplicaron la transformada discreta de wavelet
bidimensional (2D-DWT) de tipo Haar para clasificar imdgenes de malezas estrechas y anchas ob-
tenidas en cultivos de palmas. Las imagenes fueron convertidas a escala de grises y descompuestas
en sub-bandas mediante la 2D-DWT, lo que permitié representar la informacion en términos de
escala y frecuencia. Ademas, se utiliz6 la técnica Line Measure Technique (LMT) para medir la
continuidad de los valores de los pixeles en las sub-bandas bajo diferentes dngulos y longitudes.
Esto simplificé los datos de entrada al clasificador, lo que permitié que las clases fueran lineal-
mente separables, alcanzando precisiones del 86 % y 88 % para malezas estrechas y anchas, res-
pectivamente. Este estudio evidencia que las transformadas wavelet no solo son utiles para extraer
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caracteristicas relevantes, sino también para simplificar los datos, lo que facilita el uso de clasifi-
cadores como las SVM en tareas de clasificaciéon complejas.

Por su parte, Nazir et al. (2021) analizaron la clasificaciéon de imédgenes textiles con patrones de
batik, caracterizados por su variabilidad en términos de textura y forma. Las imédgenes fueron pre-
procesadas mediante la deteccion de bordes con el método de Canny y la aplicacion de 1a 2D-DWT,
el patrén binario local (LBP) y los momentos invariantes (IM). Estas técnicas se combinaron para
formar descriptores robustos que fueron posteriormente reducidos dimensionalmente con anélisis
de componentes principales (PCA). El uso de SVM como clasificador permiti6 alcanzar precisio-
nes de entre el 93 % y el 97 %, mientras que sin la reduccién dimensional, la precision fue cercana
al 80 %. Este estudio subraya la importancia del preprocesamiento de imagenes y la seleccion de
caracteristicas relevantes para mejorar el rendimiento de los clasificadores.

En una linea similar, Yousif et al. (2022) exploraron la clasificacion de tumores cerebrales utili-
zando imdgenes de resonancia magnética, aplicando un enfoque que combina la 2D-DWT y el
andlisis de componentes principales (PCA). En este trabajo, las sefiales de las imdgenes fueron
descompuestas en componentes de baja y alta frecuencia, utilizando solo los coeficientes de baja
frecuencia, ya que contienen la mayor parte de la informacion relevante. La dimensionalidad de
las caracteristicas fue reducida con PCA, y se emple6 un clasificador Random Forest (RF) confi-
gurado con 50 drboles y validacién cruzada de 11 pliegues. Este modelo alcanzé una precision del
96.83 %, demostrando que la combinacién de wavelets y PCA puede mejorar significativamente
la eficiencia y precision de los modelos de clasificacion, incluso en problemas multiclase. Estos
hallazgos inspiran la posibilidad de aplicar un esquema similar para optimizar la clasificacion de
defectos en espumas florales.

En un contexto industrial mas cercano al de este trabajo, Vaz et al. (2021) desarrollaron un modelo
de regresion logistica multinomial para predecir la aparicion de defectos de burbujas de aire en un
proceso de unién hiimeda entre un cristal y una pantalla electrénica. La variable de respuesta se
defini6 con cuatro categorias (producto sin burbujas, burbuja en la zona 1, burbuja en la zona A y
burbuja en la zona D de la pantalla), mientras que las variables predictoras incluyeron 16 medidas
de condiciones operativas del proceso, tales como errores en las estaciones de trabajo AOI y FLC,
distancias y desplazamientos del robot. A partir de una muestra de 659 unidades ensambladas, el
modelo alcanzé una precision del 82.8 % en la clasificacion de los escenarios de defecto, identi-
ficando como factores mas influyentes la ocurrencia de errores en AOI y FLC, la distancia a la
pantalla, la alineacién en el eje R y el desplazamiento OffsetP4. Este antecedente evidencia que la
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regresion logistica multinomial puede emplearse de manera efectiva para modelar la probabilidad
de diferentes tipos de defectos en procesos industriales reales, lo que respalda su potencial aplica-
cion en la clasificacion de defectos en espumas florales.

La seleccion de caracteristicas es una etapa fundamental en el desarrollo de modelos de aprendizaje
automadtico, ya que permite reducir la dimensionalidad de los datos, eliminar redundancias y con-
servar unicamente aquellas variables que aportan mayor relevancia predictiva. Entre las técnicas
mas utilizadas se encuentra el Recursive Feature Elimination (RFE), que selecciona iterativamen-
te los predictores mds significativos, mejorando la capacidad de generalizacion de los modelos y
simplificando su estructura.

En el estudio de Guyon et al. (2002), se implement6 RFE en conjunto con Support Vector Machine
(SVM) en un estudio enfocado en la seleccion de genes para la clasificacion de muestras de cancer.
El método permitié eliminar progresivamente las variables menos relevantes y retener las mas sig-
nificativas, lo que resulté en una mejora notable de la exactitud de las predicciones y en una mayor
interpretabilidad del modelo. Estos hallazgos confirmaron la efectividad de RFE como técnica de
seleccion en escenarios de clasificacion de alta dimensionalidad.

De forma mads reciente, Ingio et al. (2024) aplicaron RFE junto con la Regresion Lineal Multiple
(MLR) para predecir el rendimiento del arroz en Nigeria. La técnica permiti6 identificar las varia-
bles climaticas mas influyentes, optimizando el desempefio del modelo, mejorando la capacidad
predictiva y reduciendo la complejidad del andlisis. Estos resultados evidencian la utilidad de RFE
en modelos de regresion, lo que respalda su aplicacion en enfoques como la regresion logistica
multinomial para problemas de clasificacion.

Estos antecedentes son fundamentales para el presente trabajo, pues evidencian el impacto que
tienen las técnicas de seleccion de caracteristicas mediante Recursive Feature Elimination (RFE),
las transformadas wavelet (2D-DWT) y las maquinas de soporte vectorial (SVM) en la mejora
del rendimiento de modelos de clasificaciéon. Con base en lo anterior, este proyecto se orienta al
desarrollo de un modelo eficiente y preciso para la clasificaciéon de espumas florales, un material
poroso con propiedades singulares que introduce desafios adicionales frente a los casos tradicio-
nales. La aplicacién conjunta de estas metodologias avanzadas permitird automatizar la deteccion
de defectos, incrementar la precision del proceso y disminuir los costos asociados al control de
calidad manual.



3.

Marco teorico

Los antecedentes proporcionan una guia objetiva sobre los enfoques que se estdn utilizando ac-

tualmente para investigaciones o estudios cuyo objetivo es la clasificacion de productos u objetos

mediante modelos. Basados en esto, se definen los componentes tedricos principales que se tendran
en cuenta en el desarrollo de la metodologia.

3.1

Espumas Florales

Es un material rigido y poroso elaborado a partir de resinas fendlicas, que son polimeros obtenidos
mediante la reaccion de fenol con formaldehido. Estas espumas estdn especificamente disefiadas

para su uso con tallos gruesos y altos en arreglos florales, proporcionando soporte estructural,

velocidad de absorcion y un alto porcentaje de retencidon de agua, lo que ayuda a mantener las
flores frescas durante més tiempo. Sus principales caracteristicas son:

Dimensiones: Cada panela mide 22.8 cm de largo, 10 cm de ancho y 7.6 cm de alto.
Unidad de embalaje: Cada caja contiene 48 unidades de espuma floral.
Peso por unidad (panela): Aproximadamente 30 gramos por cada panela.

Capacidad de absorcion: se refiere a la cantidad maxima de liquido que un material puede
retener en relacion con su peso o volumen seco. cada panela puede absorber mas del 90 %
de su capacidad en agua, lo que equivale aproximadamente a 1.5 litros (0.396 galones) de
agua por panela, permitiendo que su peso seco aumente entre 40 y 50 veces después de la
absorcion.

Compatibilidad de fluidos: La compatibilidad de fluidos se refiere a la capacidad de un
material para resistir la degradacion o reaccién cuando entra en contacto con diferentes tipos
de liquidos. Esta espuma es compatible con una amplia gama de liquidos, incluidos hidro-
carburos, corrosivos y acidos, lo que la hace versétil para diferentes tipos de arreglos.
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= Dureza: es una propiedad de los materiales que indica su resistencia a la deformacion per-
manente, generalmente medida por la capacidad de soportar indentaciones o rayaduras. La
espuma posee una dureza que permite disefiar arreglos en cualquier dngulo e inclinacion,
proporcionando estabilidad y soporte a las flores, lo que es esencial para mantener la integri-
dad y estética de los arreglos florales.

= Estructura celular: Capacidad de la espuma floral para resistir la presion y el peso ejercido
por las flores sin romperse, asegurando la estabilidad estructural del arreglo floral y prote-
giendo la integridad de las flores colocadas en €l. Esta resistencia garantiza que el arreglo se
mantenga firme y atractivo durante su exhibicién o transporte.

Entre los principales tipos de no conformidades (defectos) que se generan en el proceso de pro-
duccidn se encuentran:

1. Beta escurrida: Se refiere a la aparicién de lineas o marcas en la superficie del material
que ocurren cuando la mezcla se vierte en el molde después de haber comenzado a curarse
parcialmente. Esto sucede porque la mezcla se verti6 demasiado tarde, cuando ya habia
empezado a endurecerse, lo que puede provocar una falta de homogeneidad y uniones débiles
en el material.

2. Beta cristalizada: Se refiere a zonas del material donde se han formado cristales o donde
la estructura interna ha cambiado debido a reacciones quimicas. Esto ocurre cuando hay
concentraciones localizadas de acido que causan la cristalizacion del material en esos puntos
especificos. La presencia de dcido puede catalizar reacciones no deseadas que alteran la
estructura del material.

3. Poros: Son pequefias cavidades o vacios en el material que pueden debilitar su estructura
y afectar sus propiedades. Estos pueden formarse debido a una mezcla inadecuada de la
resina, lo que deja burbujas de aire atrapadas en el material, asi como por una falta de ho-
mogeneizacion adecuada de los solventes durante el proceso de mezclado. En el caso de las
espumas florales fendlicas, este fendmeno es especialmente critico, ya que el aire atrapado
puede afectar la estructura y las propiedades de la espuma.

3.2 Preprocesamiento de imagenes

Es una fase fundamental del procesamiento de imédgenes digitales que comprende una serie de
técnicas y operaciones destinadas a mejorar la calidad y la utilidad de las imdgenes antes de aplicar
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algoritmos especificos para el andlisis o reconocimiento de patrones. Este proceso incluye diversas
tareas, como correccion de color, eliminacion de ruido, mejora de contraste, ajuste de brillo, nor-
malizacion de tamafio y formatos, Asi como la eliminacion de elementos no deseados (Azuela &
Morales, 2011).

Su principal objetivo es optimizar las imdgenes para asegurar que los algoritmos de procesamiento
posterior puedan operar de manera mas efectiva y precisa. Al realizar estas mejoras iniciales, se
facilita la extraccion de caracteristicas relevantes y la reduccion de la complejidad de los datos,
lo que conduce a resultados mds confiables en tareas avanzadas, como segmentacion de objetos,
clasificacion de patrones, deteccion de objetos, reconocimiento facial, entre otras aplicaciones.

3.2.1 Imagen digital - Mapa de bits

Una imagen es la representacion 6ptica de objetos iluminados por alguna fuente de radiacion (luz
visible, rayos X, infrarroja u otra). La fisica de la interaccion de la radiacion y el objeto puede
ser representada como una funcién bidimensional de intensidad de luz f(x,y). La luz reflejada es
la imagen Optica de entrada al sistema de formacion de una imagen. Tal sistema, segin Azuela y
Morales (2011) esté constituido por:

= Lentes opticos o sistema optico: Sistema de desplazamiento que tiene una respuesta tipo
impulso h(x,y) que suprime las frecuencias (informacidn de detalles) de f(x,y) en una imagen
de salida s(x,y).

= Captor optico: Componente que convierte la luz capturada de la imagen de salida s(x,y) en
sefales eléctricas n(x,y).

= Digitalizador analogo/ digital de la imagen: Convierte la senal analdgica n(x,y) continta
a forma digital, involucrando procesos de cuantificacion y muestreo.

* Muestreo de la imagen Proceso que captura la sefial n(x,y) en puntos discretos de las
coordenadas espaciales x e y.

 Cuantificacion de la imagen Proceso que asigna valores numéricos positivos de in-
tensidad de luz a las muestras obtenidas segtin su amplitud para cuantificar los niveles
de gris. Estos niveles se dan en relacion binaria: L = 27, en donde B es el nimero de
bits de la imagen.
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A partir de este proceso se obtiene una imagen digital representada por una matriz de fila y co-
lumnas (M, x N,) cuyos elementos son valores numéricos discretos. Cada elemento identifica de
manera espacial un punto de la imagen y su correspondiente nivel de intensidad de luz. Los ele-
mentos de este arreglo digital se denominan elementos de la imagen o pixeles (Azuela & Morales,
2011).

3.2.2 Rango dinamico de la imagen

Es una medida de que tan buena es la apariencia de una imagen digital y se denota como el rango
de valores del intervalo [0, L-1], donde O es el nivel de gris mds oscuro y L-1 es el més claro. En la
practica se utiliza una cuantificacién de 8 bits, que son 256 niveles de grises (Azuela & Morales,
2011). Teniendo en cuenta esto, el niimero de bytes (un byte tiene 8 bits) para almacenar la imagen
digital sera: (M, x N, x B).

3.2.3 Analisis multiresolucion

Las senales son obtenidas mediante la medicion de su intensidad en el tiempo, espacio, longitud
o promedio en intervalos definidos. Esta medicion es considerada una observacion del comporta-
miento de la sefial (Prieto, 1999). Para un conjunto de n mediciones de una sefial, se puede expresar
en vector como:

y=y(z;,i=1,2,..n)

En donde: x; = g + idx

= x: desplazamiento o tiempo en el que se comienza a adquirir la sefial.

= )z intervalo de tiempo en el que se realiza cada observacion.

dx define la resolucién de la muestra, al variarlo se puede obtener una descripcion mas detallada o
mds burda de la sefial (Prieto, 1999). En imdgenes digitales, dx estd determinado por la distancia
entre la escena que se adquiere y el centro dptico de la cdmara o dispositivo de adquisicion, entre
otros factores. Mientras mds cercana esté la cAmara de un objeto, el intervalo cubrird un drea mas
pequeia. A diferentes resoluciones, los detalles en una sefal caracterizan diferentes eventos. En el
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caso de una sefial bidimensional empleada para una imagen digital, los detalles caracterizan dife-
rentes estructuras fisicas dentro de la escena. (Prieto, 1999)

El anélisis de multi-resolucién, también conocido como andlisis multiescala (Nufiez Ramirez et
al., 2010), permite examinar una sefial en diferentes niveles de resolucion, capturando tanto los
detalles medios como los mds finos. Este enfoque se disefié para descomponer sefales de tiempo
discreto con el objetivo de obtener una representacion tiempo-escala de las mismas (Prieto, 1999).
Una metodologia comun para llevarlo a cabo utiliza filtros con diversas frecuencias de corte, donde
la sefial es procesada mediante un filtro de paso alto para extraer las componentes de alta frecuen-
cia y un filtro de paso bajo para analizar las componentes de baja frecuencia. Estas operaciones
modifican la resolucién de la imagen y ajustan la escala mediante técnicas de interpolacién y sub-
muestreo.

3.2.4 Filtro gausiano

Es un filtro de paso bajo utilizado en el procesamiento de imagenes para suavizar o desenfocar, con
el objetivo de reducir el ruido y eliminar detalles finos no deseados, preservando las caracteristicas
mas importantes. Este filtro se basa en una distribuciéon gaussiana que asigna pesos a los pixeles
segun su distancia al centro del filtro. En el dominio espacial para imagenes 2D, el filtro gaussiano
se describe matematicamente mediante la siguiente férmula: (Gonzalez & Woods, 2018, Seccion
3.4).

(7 (m—llx)2 _ (y*Hy)Q )

Go(z,y) = Ae % 205
donde:

(x,y) son las coordenadas del pixel.
= /i, Y [y, son las medias o centros de la distribucion en los ejes x e y.

" oly af/ son las varianzas o dispersion en los ejes x e y que determinan el tamafio del filtro.

A es una constante de normalizacidn para asegurar que la suma de todos los valores en el
filtro sea 1.
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3.2.5 Analisis de Textura

En Palomino et al. (2010) se da una definicién figurativa de la textura como la repeticion de un
patron espacial bésico, cuya estructura puede ser periddica o parcialmente periddica (aleatoria).
Para la caracterizacion de la textura en una imagen tiene en cuenta la distribucion de valores de
intensidad del color a nivel espacial, de manera que se evaltiian aspectos como la rigurosidad, gra-
nulacion, suavidad, fineza, etc.

El analisis de texturas intenta cuantificar las cualidades intuitivas descritas por términos como aspe-
ro, suave, sedoso o irregular en funcién de la variacion espacial de las intensidades de pixeles. En
ese sentido, la rugosidad o la irregularidad se refieren a las variaciones de los valores de intensidad
o niveles de gris. (The MathWorks, 2025)

3.3 Transformada Discreta de Wavelet (DWT)

La Transformada Discreta de Wavelet (DWT) es una herramienta matematica utilizada para anali-
zar y procesar sefiales e imagenes (Zhang, 2019). Su principal ventaja radica en su capacidad para
representar seflales de forma eficiente mediante una descomposiciéon en componentes localizados
tanto en el tiempo como en la frecuencia, 1o que permite un andlisis multiresolucién adaptativo.

A diferencia de otras técnicas, como la Transformada de Fourier, que proporcionan una vision
global de las frecuencias presentes en una sefial, la DWT ofrece una representacion jerarquica me-
diante diferentes niveles de resolucion. Esto la hace especialmente titil para el andlisis de sefiales
no estacionarias, donde la informacion relevante puede variar a lo largo del tiempo o del espacio
(Burrus et al., 1998).

3.3.1 Sistema de expansion wavelet

En este sistema, una sefial o funcion f(t) puede representarse de forma mas efectiva si es expresada
como una descomposicion lineal en términos de funciones base:

F£) =" anbi(t)
‘
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Donde a, son los coeficientes de expansion y 1,(t) las funciones del conjunto de expansién (Burrus
et al., 1998). Si el conjunto es una base ortogonal, los coeficientes pueden calcularse mediante el
producto interno:

ai = (F(1), Gu(t) = / £ty (t)dt

La expansién en wavelet consiste en usar un conjunto bidimensional de funciones base v, 5 (t),
donde j representa la escala y £ la traslacion. Esto conduce a una expresion del tipo:

F8) =" artin(t)
sk
Cada funcién ), ;(t) se define como una version escalada y trasladada de una funcién madre v(t):
Vi) = 2202t —k)  jkeZ

Donde Z es el conjunto de los enteros y el factor 2% mantiene una norma constante indepen-
dientemente de la escala j. Esto permite representar una sefial en distintos niveles de resolucion y
localizacion, lo que hace que las wavelets sean efectivas para sefiales transitorias, cuya informa-
cién local cambia con el tiempo (Sweldens, 1996).

El andlisis de wavelets se basa en el concepto de multiresolucién, donde se definen espacios fun-
cionales anidados:
LCVacVocViC...CcL?

A partir de eso, se definen subespacios W; wavelets como:

Vi=Wwae W que se extiende a: Vo=Vo® Wy W,

Y en general:
LP=VooW,oW, Wy & ...

Donde Vj es el espacio inicial generado por la funcién escala (¢ — k) que representa la aproxi-
macién (contenido general) y los subespacios W; son generados por ¢)(2/¢ — k) que representa los
detalles agregados al pasar de una resolucion a otra.

La condicién de multiresolucién implica que si una sefial puede representarse mediante una suma
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ponderada de funciones base ¢(t — k) entonces al reducir estas funciones a la mitad de su tamafo
y trasladarlas en pasos proporcionales (2t — k), se logra una representacién mds precisa o una
mejor aproximacion de una mayor variedad de sefiales (Sweldens (1996); Daubechies (1992)).

Con esta base, una funcién f(t) puede representarse como:

F8) =" cio(k)pjon(t) + Z > (k) x(t)

Donde los coeficientes se calculan como:

ci(k) = / f(t)p,x(t)dt Coeficiente de aproximacion

d;j(k) = / f(t)y,,(t)dt Coeficientes de detalle

Este sistema constituye la Transformada Discreta de Wavelet (DWT) y se ha demostrado que forma
una base incondicional para una amplia clase de sefiales, lo cual significa que los coeficientes
disminuyen rapidamente al aumentar j,k permitiendo una representacion eficiente (Donoho (1993);
Donoho et al. (1995))

3.3.2 Wavelet de Haar

Es el sistema de wavelet mas simple y utilizado, introducida por Haar (1910). Se caracteriza por su
soporte compacto, lo que implica que su accion se limita a un intervalo finito de la sefal y la hace
sensible a discontinuidades y cambios abruptos en la sefal (Haar, 1910). Asimismo, destaca por su
simplicidad al emplear operaciones bésicas de promedio y diferencia (Zhang, 2019). Se construye
a partir de una tnica funcion de escala ¢(t) y una wavelet madre asociada ().

= Escala ¢(¢): se utiliza para capturar las caracteristicas globales (el promedio) de una sefal
en un intervalo. La Figura 3-1 (a) muestra el comportamiento de la funcién y se define como:

1, 0<t<1
t — Y — )
o(t) { 0, en otro caso

= Wavelet (detalle) () se utiliza para capturar las caracteristicas locales (la diferencia) den-
tro del intervalo. La Figura 3-1 (b) muestra el comportamiento de la funcién y se define
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como.:

1, 0<t<g,
P(t)=q -1, $<t<1
0, en otro caso

0 Tt 7 i

(a) o(2) (b) y(9)

Figura 3-1.: Wavelet de Haar: funcién escala y funciéon wavelet

En el caso de sefiales unidimensionales, como sefiales de audio, la DWT divide la sefial en dos
componentes en cada nivel: una aproximacion (baja frecuencia) que contiene la informacién ge-
neral, y un detalle (alta frecuencia) que refleja las variaciones rapidas o cambios locales (Zhang,
2019).

Para imagenes bidimensionales, se utiliza un arbol de descomposicion en donde las filas y colum-
nas se tratan como sefiales 1D. Gracias a la propiedad de separabilidad de la DWT, cada paso de
la transformada se aplica de manera separada, primero a las filas y luego a las columnas(Zhang,
2019).

Para la Transformada discreta de wavelet bidimensional de Haar, sean x e y dos pixeles (puntos)
vecinos en una imagen, las funciones de escala y wavelet estan dadas por:

Tty
2

r—Y

Wavelet: ¢(z,y) = )

Escala: o(z,y) =

3.3.3 Proceso de descomposicion

Transformada Horizontal (Zhang, 2019): Para el nivel 1 de descomposicion se procesa cada fila
de la imagen:
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= Se Aplica el promedio ponderado (filtro de paso bajo (escala) — L) y una diferencia ponde-
rada (filtro de paso alto (Wavelet) — H)

= El resultado son dos mitades de la imagen que tienen el mismo ancho de la imagen original
por fila:

¢ Una contiene los coeficientes de escala (L)

¢ La otra contiene los coeficientes de wavelet (H)

Transformada vertical (Zhang, 2019): Se aplica nuevamente el filtrado, pero ahora a cada co-
lumna de las dos mitades obtenidas en el paso anterior, el resultado es una imagen dividida en
cuatro cuadrantes mas pequeiios como:

= LL (Superior izquierda): resumen general o aproximacion.
= LH (Inferior izquierdo): detalles horizontales.
= HL (Superior derecha): detalles verticales.

= HH (inferior derecha): detalles diagonales.

Transformacién horizontal: Transformacion vertical: Resultado final:
Operacion en fila Operacién en columna Cuatro subbandas

Y T

HL
H
IMAGEN ORIGINAL Filtro paso
alto
H : Filtro paso alto LH HH
1024 x 1024 Cada imagen: 1024 x 512 Cada imagen: 512 x 512

Figura 3-2.: Esquema del proceso de descomposicion DWT en una imagen 2D

La Figura 3-2 ilustra grificamente el proceso de descomposicion explicado, a partir de una imagen
original de tamano M x N = 1024 x 1024, se realiza primero una transformacion horizontal que
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reduce a la mitad el nimero de columnas. Luego, se aplica una transformacion vertical a las dos mi-
tades obtenidas, lo que finalmente produce cuatro subimagenes o subbandas de tamafio 512 x 512
cada una, correspondientes a los diferentes niveles de detalle de la imagen original.

Este proceso es iterativo y se puede aplicar recursivamente a la imagen de la subbanda LL para
obtener multiples niveles de descomposicion siempre que esta subimagen tenga tamaiio suficiente
para seguir dividiéndose. Esto es fundamental en aplicaciones como la compresion de imagenes,
eliminacién de ruido, andlisis de texturas, entre otras (Zhang, 2019).

3.4 Local Binary Patterns (LBP)

Es un operador utilizado para describir la textura local de las imagenes. Introducido por Ojala et
al. (2002), LBP compara los valores de los pixeles vecinos con el valor del pixel central en una
vecindad circular y genera un patrén binario tnico que describe la textura local.

3.4.1 Definicion de LBP

El valor de LBP para un pixel se calcula comparando el valor de intensidad del pixel central /. con
sus vecinos en una vecindad circular. El valor de cada vecino [, se compara con I, y si el valor es
mayor o igual, se asigna un 1; de lo contrario, se asigna un 0. Estos valores binarios se concatenan
para formar un nimero binario Unico, que luego se convierte en un valor decimal.

La férmula matematica para calcular el valor de LBP de un pixel es:

v
L

LBP(p) =Y (I, ~ )2

i
o

Donde:
= /. es el valor de intensidad del pixel central.
= [, es el valor de intensidad de un pixel vecino en una vecindad circular.
» s(z) es una funcién que devuelve I siz > 0y Osiz < 0.

= P es el nimero total de pixeles vecinos.
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3.4.2 Histograma de LBP

Una vez calculados los valores de LBP para todos los pixeles de una imagen, se genera un histo-
grama de las frecuencias de aparicion de cada patron LBP. Este histograma es utilizado como una
caracteristica de textura. La férmula para calcular el histograma es:

N-1
H(LBP) =
i=0
Donde:

= f; es la frecuencia de ocurrencia del patrén i-€simo en la imagen.

= N es el nimero total de patrones posibles.

3.4.3 LBP Invariante a la Rotacion

Para hacer que LBP sea invariante a la rotacion, se realiza una rotacion ciclica de los patrones
binarios y se elige el patron con el valor mds pequeiio, lo que asegura que un patrén rotado tenga
siempre el mismo valor. Esto se puede expresar como:

LBP,(p) = IIlil’Il (ROR(LBP(p),i))

Donde ROR(z, 1) es la rotacion circular del valor x i veces.

3.4.4 LBP y Patrones Uniformes

Los patrones uniformes son aquellos que tienen un ndmero limitado de transiciones entre 0 y
1, y son importantes porque ocurren con mas frecuencia en las texturas naturales. Un patron se
considera uniforme si tiene dos o menos transiciones. La férmula para identificar si un patrén es
uniforme es:

v
L

U(LBP) = |s(L, — 1) — s(Lp—1 — )]

=3
I
o

Si U(LBP) < 2, el patrén es considerado uniforme.
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3.5 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) son un método de aprendizaje
supervisado disefiado principalmente para tareas de clasificacion y, en algunos casos, regresion.
Seguin James et al. (2013), estas técnicas se centran en identificar un hiperplano que divida las
clases en el espacio de caracteristicas de manera Optima, maximizando la distancia entre las ob-
servaciones mds cercanas de cada clase y el hiperplano, conocido como margen. Las SVM son
altamente eficaces en problemas de alta dimensionalidad y pueden extenderse a problemas no li-
neales mediante el uso de kernels, que transforman los datos a espacios de caracteristicas mas
elevados (James et al., 2013).

3.5.1 Definicion de Hiperplano

Un hiperplano es una frontera que separa un espacio en dos regiones diferentes. En un espacio de
p dimensiones, James et al. (2013) definen un hiperplano mateméaticamente como:

Bo+ 51Xy + B Xo+ -+ B,X, =0,

donde 3, representa el término independiente, y 3; son los coeficientes que indican la influencia
de cada predictor X; en la frontera.

3.5.2 Clasificador de Margen Maximo

El clasificador de margen maximo, segun James et al. (2013), tiene como objetivo encontrar el
hiperplano que maximice la separacion entre las dos clases. Este margen M se define como la
distancia minima entre el hiperplano y las observaciones de cada clase. Para garantizar esta sepa-
racion, se resuelve el siguiente problema de optimizacion:

p p
maximizar M, sujeto a Z 6]2 =1, y(Bo+ Z Bxij) > M,
j=1 j=1

donde y; corresponde a la clase de la observacion 4, x;; es el valor de la caracteristica j para el
individuo ¢, y los coeficientes (5 determinan la orientacién y posicién del hiperplano.
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3.5.3 Clasificador de Soporte Vectorial

Cuando las clases no son linealmente separables, James et al. (2013) introducen el uso de un
término adicional &;, que permite errores de clasificacion. Este enfoque es controlado por el pardme-
tro C, que regula el equilibrio entre la anchura del margen y la tolerancia a errores. Valores grandes
de C' fuerzan al modelo a clasificar correctamente la mayoria de las observaciones, aun si ello im-
plica un margen estrecho, mientras que valores pequeios permiten mds errores de clasificacion,
pero generan un margen mas amplio y regularizado. La formulacién de optimizacién queda enton-
ces como:

1 . -
minimizar §||6||2 + C’Z &, sujetoay;(Bo+ Z Bixi;) > 1 =&, & >0.
i=1 =1

De este modo, el pardmetro C' funciona como un regulador de la complejidad del modelo, y su
ajuste se realiza cominmente mediante validacion cruzada.

3.5.4 Extension a Problemas No Lineales

Para abordar problemas mas complejos, las SVM utilizan funciones kernel que permiten transfor-
mar los datos a espacios de mayor dimensionalidad, donde las clases puedan separarse linealmente.
Segun James et al. (2013), entre los diferentes kernels se encuentran:

1. Kernel lineal:
K(z,2') =",

utilizado cuando las clases pueden separarse aproximadamente por un hiperplano en el es-
pacio original. Es computacionalmente eficiente y especialmente util en problemas de alta
dimensién como clasificacion de texto.

2. Kernel polinomico:
K(z,2") = (1+z"2")",
donde d es el grado del polinomio. Este kernel permite capturar interacciones no lineales de

complejidad moderada entre los predictores.

3. Kernel radial (RBF):
K(x,2") = exp (—yllz — 2'|]?),
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donde 7y controla el alcance de la influencia de cada observacién. Valores grandes de v produ-
cen fronteras muy complejas y ajustadas a los datos, mientras que valores pequefios generan
fronteras mas suaves y generalizadas.

3.6 Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo estadistico utilizado para estimar la probabilidad de que un
evento binario ocurra, es decir, cuando la variable dependiente Y toma valores de O o 1. Este
modelo pertenece a la familia de los modelos lineales generalizados (GLM) y es ampliamente em-
pleado en contextos donde la variable de respuesta es binaria (Montgomery et al., 2012).

El modelo de regresion logistica se define como:

ePotPrzit-+Bpap
PY=1|X)=n(X)

- 1 —+ 6/30+/81331+"'+5p55p

Donde:
= X es el vector genérico de variables predictoras.
= 7i,...,T, son las variables predictoras observadas.
= [ es el intercepto del modelo.
= [1,..., B, son los coeficientes asociados a las variables predictoras.
= ¢ es la base del logaritmo natural.

El término 3y + (121 + - - - + Bz, se conoce como el predictor lineal del modelo.

El logit, en cambio, es la funcidén que relaciona la probabilidad con este predictor lineal y se define
como:

(X)
1—7n(X)

Los pardmetros del modelo se estiman mediante el método de méxima verosimilitud, cuya expre-
sién se resume en la siguiente funcion de verosimilitud:

logit(7) = log ( ) = Po+ bz + -+ Bpxp
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Donde:

n ;= (1,241, %, ..., %) es el vector de variables predictoras observado para la observacion
1, donde el primer elemento corresponde al término del intercepto.

= y; es el valor observado de la variable respuesta para la observacion 4, donde y; € {0, 1}.

cuya version logaritmica es la log-verosimilitud:

(43) = [uilog(m(w)) + (1 — o) log(1 - ()]
i=1
Regularizacion y parametro C: En la regresion logistica binaria, se suele anadir un término de
regularizacion para evitar el sobreajuste. La funcién de pérdida penalizada puede escribirse como:

J(B) = —L(B) + AlIBI*,

donde A es el factor de regularizacién. En implementaciones modernas, este valor se parametriza
como C' = 1/A. Un valor grande de C reduce la regularizacion y permite mayor flexibilidad del
modelo, mientras que un valor pequefio la intensifica, favoreciendo modelos mds simples y esta-
bles (Bishop, 2006).

3.6.1 Regresion logistica multinomial (RLM)

El modelo logistico multinomial es una extension de la regresion logistica que se utiliza cuando
la variable dependiente tiene mds de dos categorias posibles. A diferencia de la regresion logistica
binaria, la version multinomial estima la probabilidad de que una observacion pertenezca a una de
varias categorias mutuamente excluyentes. Este modelo es ampliamente utilizado en problemas de
clasificacion multiclase, donde se busca asignar cada observacién a una de varias clases (Montgo-
mery et al., 2012).

En esta regresion se selecciona una categoria de referencia (o base) para comparar las probabili-
dades de las demds categorias. Con esta eleccion, el modelo calcula las probabilidades relativas de
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cada clase respecto a la referencia, lo que permite formular un modelo identificable y evita proble-
mas de multicolinealidad (Bishop, 2006).

Para cada clase j, se asocia un vector de coeficientes 3;, y las probabilidades se modelan mediante
la funcién softmax:

eXp(XiTﬂj)

PU=T ) = s By

Donde:
» P(Y; = j | x;) es la probabilidad de que la observacion i pertenezca a la clase j.

w x; = (1,241, 240, . - xip) es el vector de variables predictoras observado para la observacion
1, incluyendo el término de intercepto.

= B3, = (Boj, Buj, - - - Bp;) es el vector de coeficientes asociado a la clase j.
= [ es el ndmero total de clases.
La estimacion de los pardmetros se realiza a partir de la funcioén de verosimilitud multinomial:
n

L(B) = H Hpit;j7

i=1j=1

donde p;; = P(Y; = j | x;). La correspondiente log-verosimilitud estd dada por:

UpB) = Z Z tij log(pij)-

i=1 j=1
Donde:

= 7 es el nimero total de observaciones.

= ¢;; es una variable indicadora que vale 1 si la observacion ¢ pertenece a la clase j, y 0 en caso
contrario.

= p;; es la probabilidad estimada de que la observacion i pertenezca a la clase j.

= /() es la log-verosimilitud que se maximiza para obtener los pardmetros 6ptimos del mo-
delo.
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Para obtener los estimadores de méxima verosimilitud en la regresion logistica multinomial es
necesario recurrir a métodos de optimizacion iterativos, ya que la solucion analitica no estd dispo-
nible. Entre las técnicas mas utilizadas se encuentran los algoritmos cuasi-Newton, como BEGS y
su variante de memoria limitada L-BFGS, que aproximan la matriz hessiana sin calcularla explici-
tamente y permiten una optimizacion eficiente incluso en modelos de gran escala (Morales &
Nocedal, 2011). Estos métodos se emplean de manera habitual en la resolucién de problemas de
méaxima verosimilitud debido a su estabilidad numérica y a la eficiencia con la que ajustan los
parametros del modelo.

3.7 Validacion Cruzada

La validacion cruzada es una técnica estadistica utilizada para evaluar el desempefo predictivo
de un modelo y garantizar su capacidad de generalizacion a datos no observados. Este método es
fundamental en problemas donde el objetivo es seleccionar o validar modelos predictivos, evitando
fendmenos como el sobreajuste (overfitting) que ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a
los datos de entrenamiento, perdiendo eficacia con nuevos datos.

Segun Weisberg (2014), la validacion cruzada implica dividir los datos en subconjuntos separa-
dos que se utilizan para entrenar y evaluar un modelo. El objetivo principal es medir el error de
prediccion de un modelo en datos que no se usaron para su construccion, proporcionando asi una
estimacion realista de su desempefio. Por otro lado,Draper y Smith (1998) enfatizan que esta técni-
ca también permite comparar diferentes configuraciones de modelos, proporcionando una base
objetiva para seleccionar aquel que mejor generalice.

La validacion cruzada puede implementarse de varias maneras, siendo el método mas comun el
k-fold cross-validation:

1. Se divide el conjunto de datos en k subconjuntos o folds.
2. Se entrena el modelo usando k& — 1 folds y se valida en el fold restante.

3. Este proceso se repite k veces, asegurando que cada fold se utilice una vez como conjunto
de validacion.

4. Finalmente, se calcula el promedio de las métricas de desempefio obtenidas en cada iteracion
(Weisberg, 2014).
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3.8 Recursive Feature Elimination (RFE)

La Eliminacion Recursiva de Caracteristicas (RFE, por sus siglas en inglés, Recursive Feature Eli-
mination) es un método de seleccion de caracteristicas que permite reducir la dimensionalidad de
un conjunto de datos y mejorar la precision de los modelos de clasificacién (Guyon et al., 2002).
Su principio consiste en eliminar de manera iterativa aquellas caracteristicas que aportan menor
informacion al modelo, reteniendo tinicamente las mas relevantes para la prediccion.

Sea un modelo de clasificacion que aprende una funcién de decisién D(x) a partir de un vector de

caracteristicas X = [z1, T, . .., Z,], de la forma:
D(x) = f(w,x)
donde w = [wy, ws,. .., w,| es el vector de pesos o coeficientes estimados por el modelo. Cada

coeficiente w; cuantifica la contribucion de la caracteristica correspondiente x; en la decision final
del clasificador.

En un clasificador lineal, como un SVM, la funcién de decision se expresa como:

D(x)=wix+b
y en regresion logistica multinomial, la probabilidad de que la muestra x pertenezca a la clase c se

calcula mediante:

eng

WTX
>p e
En ambos modelos, el vector de pesos w refleja la influencia de cada caracteristica en el proceso de

clasificacion, lo que permite utilizar dichos coeficientes como criterio para evaluar su relevancia y,
en consecuencia, realizar su eliminacion de manera secuencial.

Ply = clx) =

3.8.1 Procedimiento General de RFE

El procedimiento de RFE se realiza segun los siguientes pasos (Guyon et al., 2002) :

1. Entrenamiento del modelo inicial: Se entrena el modelo utilizando todas las caracteristicas
disponibles.
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2. Evaluacion de la importancia de cada caracteristica: La relevancia de cada caracteristica
se calcula mediante la magnitud del peso o coeficiente:

C;, = ”Wz

3. Eliminacion de la caracteristica menos importante: Se elimina la caracteristica z; con
menor contribucién al modelo:
xy = argming;
3

4. Actualizacion del subconjunto de caracteristicas: Se reentrena el modelo con el conjunto
reducido y se repite el proceso hasta alcanzar un nimero 6ptimo de caracteristicas.

5. Ranking final de caracteristicas: Las caracteristicas eliminadas al final son las mds impor-
tantes, produciendo subconjuntos anidados de caracteristicas:

FFcFC---CF

Ventajas y Consideraciones

El principal beneficio de RFE es que permite seleccionar un subconjunto de caracteristicas que
maximiza la precision del modelo y minimiza la complejidad, evitando el overfitting (Guyon et
al., 2002). Ademads, es un método multivariado, ya que considera la interaccion entre variables,
a diferencia de los métodos univariados que evalian cada caracteristica de manera independiente
(Kohavi & John, 1997). Esto lo hace aplicable a modelos como SVM, regresion logistica multino-
mial u otros clasificadores capaces de asignar un peso a las variables de entrada.

En sintesis, RFE constituye una herramienta potente para la seleccion de caracteristicas en proble-
mas de alta dimensionalidad, proporcionando un marco sistemético para identificar las variables
mas relevantes y optimizar el desempefio de los modelos de aprendizaje automatico.

3.9 Meétricas de evaluacion

Para evaluar y comparar la capacidad de clasificaciéon de un modelo, se definen métricas estadisti-
cas que cuantifican el rendimiento del modelo. Estas métricas se derivan de una matriz de confu-
sién, que presentan los resultados de la clasificacion.
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3.9.1 Matriz de confusion

Es una herramienta para evaluar el desempeno de un modelo de clasificacion. Esta matriz muestra
como las predicciones del modelo se comparan con los valores verdaderos en una tabla que resume
la frecuencia con que las observaciones fueron clasificadas correctamente o incorrectamente en
cada categoria (Rainio et al., 2024).

Caso binario

Esta es la estructura basica, en la que se consideran tnicamente dos categorias: una positiva y una
negativa. En las tareas de clasificacion binaria, la etiqueta positiva se interpreta como la presencia
de una anomalia, mientras que la etiqueta negativa indica su ausencia (Rainio et al., 2024). Por lo
tanto, cada etiqueta binaria puede asumir una de cuatro posibles designaciones:

= Verdadero positivo (VP): Prediccién positiva cuando el valor real es positivo. (Clasificacion
correcta)

= Falso positivo (FP): Prediccion positiva cuando el valor real es negativo. (Error Tipo I)

= Verdadero negativo (VN): Prediccion negativa cuando el valor real es negativo. (Clasifica-
cién correcta)

= Falso negativo (FN): Prediccion negativa cuando el valor real es positivo. (Error Tipo II)

En el caso de la clasificacion binaria, se obtiene una matriz de 2 X 2 que contiene las observaciones
VP, FP, VN y FN (Tabla 3-1), las cuales se utilizan para calcular las métricas de evaluacién del
clasificador binario.

Tabla 3-1.: Matriz de confusion para clasificacion binaria

Prediccion

Positivo Negativo

Valores Positivo VP FN
Reales Negativo FP VN
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Caso multiclase

En los casos en que el clasificador debe distinguir entre k£ > 3 clases diferentes, los resultados
pueden representarse mediante una matriz de confusién de tamafio £ x k, cuyos elementos 7;;
corresponden a la interseccion entre la ¢-ésima fila y la j-ésima columna, parai,j = 1,2,... k.
Cada elemento n;; indica el nimero de instancias de la clase ¢-€sima que han sido clasificadas
como pertenecientes a la clase j-ésima (Rainio et al., 2024).

Para calcular las métricas de evaluacidn, se construye una matriz binaria de 2 x 2 para cada una de
las k clases, en la que se definen las observaciones VP, FP, VN y FN correspondientes a cada clase
(Rainio et al., 2024). A partir de la matriz de confusién multiclase, estos valores pueden obtenerse
considerando cada clase ¢ como positiva y agrupando las restantes como negativas, de acuerdo con
las siguientes expresiones:

VPZ:nm VNZ:ZZTL]}L FNZ:ZTZU FPZ:ZHJZ Para 12172,16
J#t h#i J# J#

3.9.2 Meétricas derivadas

A partir de las observaciones (VP, FP, VN y FN), tanto para el caso binario como para el multiclase,
es posible calcular diversas métricas que permiten evaluar el desempefio del clasificador.

Evaluacion binaria
En el caso de la clasificacion binaria, las métricas utilizadas son las siguientes:

= Accuracy (exactitud global): Fraccion de clasificaciones correctas realizadas por el modelo.

VP+ VN
VP+FP+ FN+VN

Accuracy = € [0,1]

= Sensibilidad (Recall): Capacidad del modelo para predecir correctamente los valores posi-
tivos, es decir, la proporcion de verdaderos positivos identificados.

. VP
Sensibilidad = VPLEN € [0,1]
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= Especificidad: Capacidad del modelo para predecir correctamente los valores negativos, es
decir, la proporcion de verdaderos negativos identificados.

VN

VAN 1
VN + FP €01

Especificidad =

= Fl-score: Es la media armodnica entre la precision y la sensibilidad, que penaliza mas fuer-

temente cuando alguna de las dos métricas es baja. Esto genera una métrica que mide el

equilibrio entre ambas, permitiendo un balance adecuado entre falsos positivos y falsos ne-
gativos.

Precision - sensibilidad
F1— =2. 10,1
seore Precision + sensibilidad 0,1]

Meétricas de clasificacion multiclase

En el caso multiclase, se emplean las mismas métricas utilizadas en la clasificacion binaria (Accu-
racy, Sensibilidad, Especificidad y F1-score), pero adaptadas para considerar las £ clases.

= Macro-Promedio: Se calcula el valor de la métrica por separado para cadaclase? = 1,2, ..k
utilizando las observaciones de T'F;, T'N;, F'P; y F'N, definidos anteriormente y se calcula el
valor medio de los k valores resultantes de la métrica. Mediante este proceso, en el resultado
de cada métrica se da la misma importancia a cada clase independiente de su tamaiio, lo que
permite medir el equilibrio entre las clases (Rainio et al., 2024).



4. Metodologia

Con el fin de cumplir los objetivos planteados y garantizar un proceso sistematico, se disefié una
metodologia basada en un flujo completo de aprendizaje automatico en imédgenes. La Figura 4-1
muestra el procedimiento que incluye etapas de preparacion de datos, validacién cruzada, extrac-
cién y seleccion de caracteristicas, entrenamiento de modelos y evaluacién comparativa de resul-

tados.

Metodologia

Comparacién por
folds

Seleccion final
de
caracteristicas

Entrenamiento
final

v

Comparacion de
modelos

|

Resultados
Finales

—

Carga de
iméagenes

Captura de la
imagen

Divisién del conjunto ¢ Preprocesamiento
de datos inicial

l

Validacién cruzada » Paracada fold
k-fold (Iterado k veces)

[ « Procesamiento
+ Extraccién de caracteristicas
« Seleccién de caracteristicas
- Entrenamiento con modelos
de clasificacion

Entrenamiento 80% o
° - Validacién de los modelos

Prueba 20%

+ Procesamiento ]
+ Extraccién de

caracteristicas

+ Entrenamiento con

modelos de clasificacién

+ Evaluacién de los modelos

Figura 4-1.: Metodologia desarrollada
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4.1 Captura de imagenes

En este estudio, las imagenes fueron tomadas en el laboratorio de docencia de estadistica. Se utili-
zaron espumas florales de un tamafio aproximado de 22.8 cm para la captura de imdgenes. Como
parte del proceso de captura de datos, se empled un andlisis exploratorio mediante curvas de apren-
dizaje, estas son funciones que relacionan el rendimiento de un modelo con la cantidad de recursos
empleados en su entrenamiento. Este tipo de curvas permite observar como evoluciona el desem-
pefio del modelo conforme se incrementa el tamafio del conjunto de entrenamiento, identificando
el punto en el que el aprendizaje se estabiliza (Mohr & van Rijn, 2024).

Dicho analisis mostro que, a partir de aproximadamente 80 a 90 imédgenes por clase, el desempefio
del modelo tendia a estabilizarse, con mejoras marginales al incorporar mas datos. En comple-
mento a esto y considerando las dificultades en términos de recursos computacionales y logisticos
disponibles, se estableci6 un tamafio de muestra de 95 imagenes por clase.

Para la creacion del modelo se consideraran cuatro tipos de clases, entre ellas, tres son clases que
constituyen un defecto visual de la espuma, que son: Beta cristalizada, Beta escurrida y poros, y
una clase relaciona con el estado adecuado que es la espuma buena.

Ademas, dado que la espuma tiene una forma en bloque rectangular, y con el objetivo de visualizar
sus seis caras, se opto por tomar dos fotografias por cada espuma, de manera que en cada una se
visualizan tres caras. En la Figura 4-2 se observan las clases consideradas y su conformidad.
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Comforme - Espuma Buena No Comforme - Espuma Beta cristalizada

No Comforme - Espuma Beta escurrida No Comforme - Espuma Poros

Figura 4-2.: Imagenes segun las diferentes clases (Lado A de la imagen)

En total, se cont6 con 380 panelas de espumas florales, previamente clasificadas segun su condicion
(conforme, beta escurrida, beta cristalizada y poros), con 95 espumas por cada clase. Esta seleccion
no se realizé de forma aleatoria, sino de manera intencional, con el fin de garantizar un conjunto
de datos balanceado para el entrenamiento y evaluacién del modelo. De cada panela se capturaron
190 imédgenes, obteniéndose asi un total de 760 imdgenes para procesar.

4.1.1 Equipo Utilizado

Para la captura de imégenes se utiliz6 una cimara Canon EOS M50 Mark II con lente EF-M 15-45
mm f/3.5-6.3 IS STM, montada sobre un tripode para garantizar estabilidad. La configuracién de
la cdmara incluyé una apertura de /16, velocidad de obturacién de 0.6 s, ISO y balance de blancos
automadticos, y un estilo de imagen neutro, priorizando la nitidez y el control de la exposicion.
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La iluminacién se proporcioné mediante un bombillo LED de 7 W (600 Im, 6500 K), proyectado
desde dos dngulos para resaltar texturas y minimizar reflejos. La composicion se realizd con la
camara a 45° sobre la panela y un fondo blanco, ubicando las espumas de forma que se destacaran
sus irregularidades superficiales.

Figura 4-3.: Equipos utilizados en la captura de imagen.

Los detalles técnicos completos del equipo, configuracién y entorno de captura se presentan en el
Anexo A.

4.1.2 Proceso de almacenamiento

Las imagenes capturadas fueron guardadas en una carpeta de Google Drive en formato JPG, con
dimensiones de 6000 x 3368 pixeles. Dentro de esta carpeta, las imagenes se organizaron en sub-
carpetas, las cuales fueron nombradas de acuerdo al tipo de defecto y el lado de la espuma, como
se detalla en la Tabla 4-1. Ademads, cada imagen se guardé individualmente bajo un nombre que
incluye el tipo de defecto, el nimero de toma y el lado correspondiente. Por ejemplo, la imagen
nombrada B1A corresponde a la categoria B (espuma buena), con el nimero de toma 1, y el lado
A.
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Tabla 4-1.: Organizacion de las imdgenes capturadas

Nombre de las carpetas ‘ Descripcion
B-A Espuma Buena - Lado A
B-B Espuma Buena - Lado B
BTC- A Espuma con Beta Cristalizada - Lado A
BTC-B Espuma con Beta Cristalizada - Lado B
BTE - A Espuma con Beta Escurrida - Lado A
BTE - B Espuma con Beta Escurrida - Lado B
PO - A Espuma con Poro - Lado A
PO-B Espuma con Poro - Lado B

4.2 Carga de imagenes

El trabajo fue realizado completamente en Google Colab utilizando el lenguaje de programacion
Python, dada la cantidad de imédgenes y la necesidad de realizar diversos procesos computaciona-
les sobre ellas. Para facilitar el acceso a las imdgenes y optimizar el uso de recursos, estas fueron
cargadas en Google Drive.

Considerando las limitaciones de memoria RAM del entorno de ejecucion de Google Colab, se
optd por no cargar las imdgenes directamente en el script. En su lugar, se gener6 un archivo CSV
almacenado en Google Drive con el nombre pares_imagenes, que contiene la informacion por
fila de cada par de imagenes. Para ello, se utiliza la libreria pandas en la manipulacién, lectura y
guardado de los archivos (Team, 2021).

Las rutas de acceso a las imdgenes fueron construidas basandose en la estructura de carpetas men-
cionada anteriormente, y los nombres de las imigenes fueron registrados en el archivo CSV con
las etiquetas name_A o name_B, segtin corresponda.

El archivo CSV estd organizado segin columnas que incluyen las rutas y nombres de las image-

nes, asi como su etiqueta numérica correspondiente. En la Tabla 4-2 se muestra la estructura por
columnas del archivo.

Tabla 4-2.: Nombre de las columnas del archivo CSV

ruta_,A name_A ruta_B name_B label
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De esta forma, se accede a las imdgenes mediante las rutas especificadas sin necesidad de cargarlas
completamente en memoria. Esto optimiza el rendimiento y reduce el consumo de recursos durante
el procesamiento.

4.3 Preprocesamiento inicial

En las imagenes capturadas (Ver Figura 4-2), se observa la espuma floral sobre un fondo blanco,
que ocupa una parte considerable del espacio en la imagen. Este fondo puede ser problematico du-
rante la extraccion de caracteristicas, ya que podria generar interferencias en el andlisis del objeto
principal. Por esta razdn, se realiza un procesamiento inicial que consiste en recortar la imagen
original, eliminando parte de este fondo y enfocando la atencién en el objeto de interés: la espuma.

De manera general, el proceso comenzoé leyendo las rutas de las imdgenes desde el archivo CSV
(pares_imagenes), usando la libreria pandas mencionada anteriormente. Adicionalmente, se
utilizaron las siguientes librerias en el proceso:

= ¢v2 (OpenCV):Utilizada para tareas de procesamiento de imdgenes (O. Contributors, 2021a).

= numpy: Para manejar arrays y realizar operaciones matematicas sobre las matrices de imége-
nes (N. Developers, 2021).

= PIL: Usada para abrir, guardar y convertir las imagenes (P. Contributors, 2021).

El procedimiento consiste en encontrar y recortar el bloque (espuma) segin un color predominante
(en este caso, el “verde”) en la imagen, utilizando un rango en el espacio de color HSV calculado
automaticamente a partir del color dominante del centro de la imagen.

Convertir del espacio de color RGB a HSV: Se utilizan las funciones de Open CV: cv2.cvtColor
y cv2.COLOR_BGR2HSYV para este proceso.

= Normalizacion: Para la imagen de 8 bits (valores de pixel 0-255) se convierte los valores de
cada canal R G B a nimeros decimales entre O y 1 para tener una escala estandar.

= Conversion a HSV: Es usado para segmentar una imagen, ya que este espacio describe los
colores en términos de tono (H), saturacion (S) y valor (V), lo que facilita la deteccion de
objetos (O. Contributors, 2021b).
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 Calculo de V (Brillo): Valor que indica el color mas fuerte de los tres canales. Indica

que tan brillante es el pixel.
V = maz(R,G, B)

» Calculo de S (Saturacion): Mide que tan vivo o apagado es el color. Si todos los
canales son iguales, la saturacion es O.
V. —min(R,G, B)

S .
V

» Calculo de H (Tono): es el color basico en el circulo cromético (0° a 360°) que se
calcula segun cudl canal predomina, usando el valor V (Brillo). El resultado es un
angulo segun el color: 0°= Red, 120°= Green y 240°= Blue. Y angulos intermedios
como combinaciones de estos colores.

( —
% —6355(3@, g SIV=£8
‘?E jnffg 5,];)) AV =6,
) Lffg c_;,iz)) SIV=5
0 SiR=_G=05.
| = H + 360 Si H < 0 (negativo), para que este dentro del circulo.

= Con lo anterior, los valores de los canales HSV se encuentran en los rangos 0 < V' < 1,
0 <S5 <1y0< H <360. Estos valores se convierten luego al rango de 8 bits utilizado en
las imégenes, es decir, en una escala de valores de pixel de 0 a 255.

La conversion se realiza de la siguiente manera: V' = 255V, S = 2555y H = %

La Figura 4-4 ilustra este proceso de conversion HSV, sobre el cual se llevard a cabo el
proceso posterior de segmentacion y deteccion.
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Imagen original RGB - A Imagen original RGB - B

Canal H (Tono) - A Canal H (Tono) - B

Canal S (Saturacién) - A Canal S (Saturacién) - B

Canal V (Brillo) - A Canal V (Brillo) - B

Figura 4-4.: Imagen RGB y canal HSV de una espuma (Lado A y Lado B). La columna izquierda
muestra la imagen original y los canales H, S y V para el lado A, mientras que la
columna derecha muestra la misma informacién para el lado B.
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Segmentacion y Deteccion: Se sigue un procedimiento que permite detectar automaticamente en
cada imagen las coordenadas del objeto (espuma) y calcular las dimensiones del recorte, para ello
los pasos seguidos fueron (OpenCV, s.f.):

1. Se obtienen las dimensiones de la imagen original presentada en la Figura 4-4 con el fin de
calcular umbrales de édrea relativa y establecer los limites espaciales del procesamiento.

2. Se realiza un muestreo en la region central de la imagen utilizando un rectangulo, como se
muestra en la Figura 4-5. Esto se debe a que, debido a las condiciones de captura, se garantiza
que el objeto de interés (la espuma) estd cercano al centro de la imagen. Este rectingulo se
emplea para estimar el color de referencia.

Muestreo en el centro de la imagen (Lado A)  Muestreo en el centro de la imagen (Lado B)

Figura 4-5.: Muestreo central para estimar el color de referencia en las imagenes.

3. El color central del objeto se estima mediante la mediana de los valores en el espacio HSV,
lo que permite reducir el efecto de valores atipicos y ruido en los canales de tono, saturacion
y brillo.

4. A partir de la mediana obtenida, se define un rango dinamico en HSV considerando tole-
rancias superiores e inferiores para capturar las variaciones naturales del color del objeto.
Se genera una mdscara binaria con la funcién cv2 . inRange, donde los pixeles dentro del
rango definido se marcan como blancos (valor 255) y los fuera del rango como negros (valor
0). Esta mdscara se superpone a la imagen original para delimitar el objeto de interés, como
se muestra en la Figura 4-6.
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Mascara binaria en la imagen (Lado A) Mascara binaria en la imagen (Lado B)

e

P

Mascara superpuesta sobre la imagen origi-  Madscara superpuesta sobre la imagen origi-
nal (Lado A) nal (Lado B)

Figura 4-6.: Generacion de la mdscara binaria y su superposicion sobre la imagen original para
delimitar el objeto de interés (Lado A y Lado B).

5. Sobre la méscara resultante, se aplicé la deteccion de contornos externos utilizando la fun-
ciéon cv2 . findContours en modo RETR_EXTERNAL, que recupera Unicamente los con-
tornos externos. De los contornos obtenidos, se selecciona el de mayor area (contorno princi-
pal) y se aplica una restriccion de area minima equivalente al 1 % del drea total de la imagen,
con el fin de descartar falsos positivos, como se muestra en la Figura 4-7.
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Contorno externo de la imagen (Lado A) Contorno externo de la imagen (Lado B)

Figura 4-7.: Deteccion del contorno externo del objeto en las imdgenes (Lado A y Lado B).

6. Finalmente, se calcula el rectangulo delimitador del contorno principal. Dicho rectangulo
se expande en un 5 % sobre cada eje para evitar recortes demasiado ajustados, y se acota
a los limites de la imagen. En la Figura 4-8 se muestra el rectingulo delimitador sobre la
imagen original, antes de aplicar el recorte final.

Rectangulo delimitador sobre la imagen ori-  Rectdngulo delimitador sobre la imagen ori-
ginal (Lado A) ginal (Lado B)

Figura 4-8.: Rectangulo delimitador calculado sobre la imagen original, antes de aplicar el recorte
final (Lado A y Lado B).

En la Figura 4-9 se muestra la imagen original junto con el resultado del recorte, realizado
tras aplicar el proceso descrito anteriormente.
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Imagen original Lado B
Imagen original Lado A

Imagen recortada Lado A

Imagen recortada Lado B

Figura 4-9.: Imagen original y resultado del recorte (Lado A y Lado B) después del proceso de
deteccion y delimitacion.

Formato de guardado: El archivo resultante se guarda en Google Drive y se genera un archivo
CSV (rutas_recortes) con las rutas correspondientes, siguiendo la misma estructura utilizada
para la carga de las imdgenes originales. Para preservar la calidad de la imagen recortada, se opta
por utilizar el formato PNG, que es un formato de compresion sin pérdida y garantiza que la cali-
dad original de la imagen se mantenga intacta (Gonzalez & Woods, 2018, p. 554). Las imagenes
recortadas seran las que se utilicen a partir de este momento en el proceso.
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4.4 Division del conjunto de datos

Para la division del conjunto de datos se tomaron las rutas del archivo CSV rutas_recortes,
se asigné el 80 % de las imdgenes para el entrenamiento (304 pares) y el 20 % restante para la
prueba final (76 pares). Este proceso se hace utilizando la libreria scikit-learn que es usada pa-
ra aplicar modelos de machine learning con herramientas para preprocesamiento, entrenamien-
to, evaluacion y seleccion de modelos (S.-1. Developers, 2021a). Para garantizar una represen-
tacion equilibrada de las cuatro clases, se emplea la funcién train test _split del médu-
lo sklearn.model _selection. Esta funcién incluye el pardmetro st ratify, que permite
realizar una estratificacion segun la clase (S.-1. Developers, 2021c). De este modo, el conjunto de
datos se divide de manera proporcional, obteniéndose 76 pares para entrenamiento y 19 pares para
prueba en cada clase.

Para esta division de datos, también se generan archivos CSV de rutas trainy rutas_test,
cada uno de ellos contiene la informacion correspondiente a las rutas de las imdgenes siguiendo la
estructura de las secciones anteriores.

4.5 Validacion cruzada k-fold

Para asegurar un mejor control y precision en los resultados, se implementa una estrategia de
validacion cruzada con k=5 folds para los datos de entrenamiento, que representan el 80 % del
total de las imédgenes. Para ello, se utiliz6 nuevamente la libreria scikit-learn y el médu-
lo sklearn.model _selection; en este caso, la funcién StratifiedKFold, que permite
realizar una validacion cruzada estratificada, garantizando una representacion adecuada de cada
clase en los folds.

Las 304 parejas de imdgenes del conjunto de entrenamiento se dividieron en cinco folds estratifi-
cados. En cada particion, entre 243 y 244 parejas se emplearon para entrenamiento y entre 60 y
61 parejas para validacion, manteniendo la proporcién de las cuatro clases. Asimismo, cada fold
conservo una distribucion equilibrada por clase, con aproximadamente 60 o 61 parejas por clase
en el conjunto de entrenamiento y entre 14 y 16 parejas por clase en el conjunto de validacion,
presentando Gnicamente variaciones minimas propias del proceso de estratificacion.

El objetivo es realizar, para cada fold, un procesamiento completo de las imagenes, con el fin de
identificar qué caracteristicas de los métodos de extraccion utilizados son las que mejor discriminan
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entre las clases.

4.5.1 Preprocesamiento

Para cada Fold del proceso, se lleva a cabo un preprocesamiento de las imagenes, que consiste en:

= Convertir la imagen original de formato RGB (con 3 canales de color) a una escala de grises,
lo que reduce la imagen a solo 2 canales.

= Aplicar un filtro gaussiano para suavizar la imagen, reduciendo el ruido y resaltando las
caracteristicas importantes de la misma.

Este proceso de preprocesamiento se ejecuta utilizando las bibliotecas pandas, numpy, OpenCV
y PIL mencionadas anteriormente. Ademads, se hace uso de la libreria matplotlib.pyplot
para la visualizacion de los resultados obtenidos después de cada transformacion, permitiendo
comparar las imdgenes originales con las preprocesadas (Hunter & Contributors, 2021).

Conversion a grises:

Dado que la imagen original estd en formato RGB, es decir, cuenta con tres canales de color, en
los cuales, como se observa en la Figura 4-2, predomina un color unificado en tonos de verde, y
considerando que este color no constituye una caracteristica relevante para la clasificacion en el
planteamiento del modelo, se decidi6 convertir la imagen a escala de grises.

Para ello, se utiliz6 la libreria OpenCV, empleando la funcién cv2.cvtColor y el pardmetro
de conversién cv2.COLOR_BGR2GRAY, que aplica una férmula de conversién utilizando una
ponderacién para cada canal BGR, de la siguiente manera (O. Contributors, 2021b):

Y =029 -R+0587-G+0,114- B

Filtro gausiano

Se utiliza un desenfoque gaussiano para reducir el ruido y resaltar caracteristicas en las imagenes
(Gonzalez & Woods, 2018, Seccion 3.4). Para ello, se emplea la libreria OpenCV con la funcién
cv2.GaussianBlur, que realiza una convolucion de la imagen con un kernel gaussiano. Este
kernel es una version discretizada de la funcion gaussiana, que pondera los pixeles de la imagen
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segtin su distancia al centro del filtro (O. Contributors, 2021c).

La aplicacion de estos kernels debe ser en forma de cuadrados con tamafios de valores impares.
Se realizaron pruebas con kernels de tamafios: 5x5, 9x9 y 11x11, con el objetivo de observar cudl
proporcionaba los mejores resultados en la posterior extraccion de caracteristicas. Finalmente, se
selecciond el kernel 11X11. En la Figura 4-10 se observa los resultados de los dos preprocesa-
mientos.

Original A Preprocesada A

Original B Preprocesada B

Figura 4-10.: Imagenes de las espumas antes y después del preprocesamiento (Lado A y Lado B).
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4.5.2 Extraccion de caracteristicas

Con el objetivo de identificar los atributos que representan a cada una de las clases, se retoman los
enfoques propuestos por Coskun et al. (2022) y Nazir et al. (2021), quienes emplean la transforma-
da discreta de wavelet para extraer caracteristicas en sistemas de visiéon por computador aplicados
a problemas de clasificacion. Ademds, se considera el trabajo de Yousif et al. (2022), que propo-
ne complementar las transformadas wavelet con técnicas adicionales como la deteccion de bordes
mediante el método de Canny, momentos invariantes y patrones locales binarios (LBP), con el fin
de obtener descriptores mas robustos.

Sin embargo, teniendo en cuenta las limitaciones computacionales y con el objetivo de mantener
la complejidad del trabajo en un nivel manejable, se opta por utilizar la transformada discreta de
wavelet como técnica principal de extraccion de caracteristicas, complementandola con la aplica-
cion de patrones locales binarios (LBP).

Trasformada discreta de wavelet

Se realiza la descomposicion de la imagen preprocesada mediante la transformada discreta de wa-
velet (DWT), la cual permite descomponer la sefial de la imagen en las subbandas LL, LH, HL
y HH, extrayendo caracteristicas en diferentes direcciones de la imagen (Zhang, 2019). Para este
proceso, se utiliz6 la libreria PyWavelets (Lee & et al., 2019), empleando la funcién dwt 2 (P.
contributors, 2023). Se eligio la funcién de wavelet de Haar debido a su estructura simple y soporte
compacto, lo que permite operar sobre vecindarios pequefios de pixeles y realizar un analisis estric-
tamente local de la imagen. Esta caracteristica la hace adecuada para detectar cambios abruptos en
la sefial, facilitando la identificacion de patrones granulares, como los poros, y texturas irregulares
asociadas a betas. Ademas, esta wavelet emplea operaciones bdsicas de promedio y diferencia, lo
que reduce el tiempo de procesamiento y el uso de recursos computacionales (Cogkun et al., 2022;
Haar, 1910).

Se aplic6 la DWT de primer nivel en ambas imagenes, A y B, como se muestra en la Figura 4-11.
Pero dado que algunos detalles en las subbandas no son suficientemente perceptibles, se aplicé una
descomposicién de segundo nivel sobre la subbanda LL para obtener detalles mas finos y mejorar
la resolucion de la imagen en las subbandas. Los resultados de esta segunda descomposicion se
muestran en la Figura 4-12.
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LL - Primer Nivel Imagen A

LH - Primer Nivel Imagen A

HL - Primer Nivel Imagen A

HH - Primer Nivel Imagen A

Subbanda Lado A

LL - Primer Nivel Imagen B

LH - Primer Nivel Imagen B

HL - Primer Nivel Imagen B

HH - Primer Nivel Imagen B

Subbanda Lado B

Figura 4-11.: DWT - Primer Nivel (Subbandas LL, LH, HL, HH) para los lados A y B.
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LL - Segundo Nivel Imagen B

LL - Segundo Nivel Imagen A

LH - Segundo Nivel Imagen B

LH - Segundo Nivel Imagen A

HL - Segundo Nivel Imagen B
HL - Segundo Nivel Imagen A

. HH - Segundo Nivel Imagen B
HH - Segundo Nivel Imagen A

Subbanda Lado A Subbanda Lado B

Figura 4-12.: DWT - Segundo Nivel (Subbandas LL, LH, HL, HH) para los lados A y B.
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Extraccion de caracteristicas para DWT

A partir de las subbandas de segundo nivel, se utilizan los coeficientes de cada una para calcu-
lar métricas estadisticas globales como caracteristicas descriptivas, tales como: media, varianza,
energia y entropia. Los trabajos de Bhat et al. (2015) y Gonzalez y Woods (2018, Cap. 12) detallan
la extraccion de estas caracteristicas para una subbanda de tamafio M x N, donde C;; representa
el coeficiente en la posicion 7, j:

= Media: Nivel promedio de los coeficientes segin la subbanda.

1
1= 31w 2= 2 Cu

i=1 j=1

» Varianza: Medida de dispersion respecto a la media.
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» Energia: cantidad total de informacién (o potencia) contenida en la sub-banda.
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—

= Entropia:mide la cantidad de desorden o aleatoriedad en la distribucién de coeficientes.

K
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En donde: p; es el histograma de los coeficientes que mide la probabilidad de que un coefi-
ciente tenga un valor k en el intervalo de valores de coeficientes.

Este cdlculo se realizé usando la libreria de numpy, ya que su manejo de arrays facilita las ope-
raciones matemdticas de media, varianza y energia. Para el célculo de la entropia, se empled la
libreria skimage (van der Walt et al., 2014) especificamente la funcién shannon_entropy
del moédulo measure (S.-1. contributors, 2020). La Tabla 4-3 muestra el nimero de caracteristicas
obtenidas por subbanda y lado.
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Tabla 4-3.: Numero de caracteristicas extraidas por DWT para clasificacion

Lado Coeficiente Numero de caracteristicas
LL 4
LH 4
A/B HL 4
HH 4
Total caracteristicas por lado ‘ 16
Total de caracteristicas para clasificacion ‘ 32

Patron Local Binario (LBP)

Una vez preprocesadas las imdgenes, se calcularon las caracteristicas Local Binary Patterns (LBP)
usando la libreria scikit—-image, especificamente la funcién local binary_pattern del
modulo skimage. feature, configurada con el operador cldsico (method="default")y
parametros (P, R) = (8, 1). Este operador corresponde al enfoque original de LBP propuesto por
Ojala et al. (1996) y posteriormente extendido en trabajos posteriores para dotarlo de invarianza a
escala y rotacion (Ojala et al., 2002). En este procedimiento, cada pixel central /. se compara con
la intensidad de sus vecinos I, ubicados sobre una circunferencia de radio R = 1; se asigna un 1
si I, > I. y un 0 en caso contrario. Los ocho bits generados, ordenados en sentido horario, se in-
terpretan como un entero en el rango [0, 255], produciendo asi el mapa LBP (imagen de etiquetas)
que refleja los patrones binarios locales en cada region.

El uso del operador clasico por default se justifica porque constituye la formulacion original del
método, ampliamente empleada como referencia en la literatura para la descripcion de texturas. A
diferencia de variantes mds avanzadas, este enfoque basico permite una interpretacion directa del
patrén binario local y proporciona un punto de comparacion estandarizado para evaluar el desem-
pefio de los clasificadores en estudios posteriores (Ojala et al., 1996, 2002).

Un ejemplo paso a paso del célculo de LBP se ilustra en la Figura 4-13, tomada Ojala et al. (2002).
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Figura 4-13.: Ejemplo del célculo del cédigo LBP (P=8, R=1): a la izquierda, intensidades en
una vecindad 3x 3 con pixel central /.=90; a la derecha, binarizacién de vecinos (1
si I, > 1., 0 en otro caso) y lectura de bits en sentido horario. El patron binario se
convierte a entero mediante Z;:o b, 2P (c6digo LBP = 19).

Extraccion de caracteristicas LBP: construccion del histograma

Para resumir la distribucion de patrones se construyd, con NumPy (numpy.histogram), un
histograma de 256 intervalos alineados con el rango [0, 255) y normalizado por densidad (ancho
de bin unitario). Con esta configuracion, cada componente h; corresponde a la frecuencia relativa
del patrén k (equivalente a hy = ng/N), cumpliéndose Eifo hr ~ 1 (posibles diferencias por
redondeo). El vector h = (hq, ..., hoss) se utilizé como descriptor de textura por imagen. Una
comparacion visual de dos muestras (imdgenes originales, mapas LBP y sus histogramas normali-
zados) se presenta en la Figura 4-14.
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Comparacion A vs B (1)
A Original B Original

A LBP B LBP

Histograma A Histograma B

0.06 0.06
0.05 4 0.05 4
E 0.04 E 0.04
€ 0.031 € 0,034
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Bins Bins
Figura 4-14.: Comparacién A vs B. Fila superior: imdgenes originales. Fila intermedia: mapas LBP

con (P, R) = (8, 1), operador cldsico. Fila inferior: histogramas normalizados de 256
bins (frecuencia relativa) para cada imagen; misma escala en el eje y para facilitar la
comparacion.
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4.5.3 Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas se llevd a cabo mediante el método Recursive Feature Elimination
(RFE), una técnica que elimina de forma iterativa las variables menos relevantes, evaluando su
importancia segun la capacidad predictiva del modelo. A diferencia de otros procedimientos de
seleccion, el RFE considera en cada iteracion tanto el aporte individual de cada variable como su
interaccion con el resto del conjunto (Guyon et al., 2002).

Las caracteristicas empleadas en este proceso provinieron de dos fuentes: Transformada Wavelet y
Local Binary Patterns (LBP). En total, se conformé un conjunto de 544 caracteristicas, distribuidas
de la siguiente manera: 512 provenientes de LBP (histogramas de 256 bins por cada lado A/B) y
32 de Wavelet (4 subbandas x 4 métricas para cada lado A/B). Posteriormente, las caracteristicas
fueron estandarizadas mediante la funcién StandardScaler del médulo preprocessingde
la libreria Scikit-1learn, garantizando que todas presentaran media cero y desviacion estandar
igual a uno. Este paso fue esencial para que ninguna variable dominara las métricas de importancia
debido a diferencias en su escala.

Metodologia de seleccion (RFE)

La seleccion de caracteristicas se implementd mediante la funcién RFE, disponible en el médulo
feature_selection de lalibrerfa Scikit-1learn (S.-l. Developers, 2021a). Este procedi-
miento requiere definir un modelo base (estimator), a partir del cual se determina la importancia
relativa de cada variable. El proceso puede resumirse en los siguientes pasos:

= Ajustar un modelo base sobre el conjunto completo de caracteristicas.

= Estimar la importancia de cada variable a partir de los coeficientes o pesos asignados por el
modelo.

» Eliminar de forma iterativa las variables menos relevantes hasta alcanzar el ndmero de ca-
racteristicas definido.

El algoritmo se aplic6 de manera independiente en cada uno de los cinco folds de la validacion
cruzada, generando subconjuntos de 10, 15 y 20 caracteristicas. Estos tamafos se establecieron
considerando tanto las limitaciones computacionales como la cantidad de observaciones disponi-
bles.
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4.5.4 Seleccion de caracteristicas e hiperparametros - Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

La seleccion de caracteristicas se llevo a cabo mediante la funcidon RFE, utilizando como estimador
un modelo SVM implementado con la clase SVC del médulo svmde Scikit-1learn (Pedregosa
etal. (2011); S.-1. Developers (s.f.)). Para este procedimiento se emple6 exclusivamente un kernel
lineal, dado que es el tnico que permite obtener de manera directa los coeficientes del hiperplano
separador, indispensables para calcular la importancia de cada variable y, en consecuencia, realizar
la seleccion de caracteristicas (Guyon et al., 2002).

El procedimiento de seleccion se aplico en cada fold de la validacion cruzada, obteniéndose tres
subconjuntos de caracteristicas por cada particion. En cada caso, se generd un archivo .csv que
contenia las 544 caracteristicas originales e indicaba cudles de ellas fueron seleccionadas, asi como
el ranking asignado por el método RFE. Dicho ranking es definido de la siguiente manera:

= Ranking = 1: variables seleccionadas e incluidas en el subconjunto final.

= Ranking > 1: variables no seleccionadas, definidas y ordenadas segtin el momento en que
fueron eliminadas durante el proceso iterativo RFE.

El proceso de decision se estructurd en dos etapas:

1. Determinacion del nimero de caracteristicas: Para cada subconjunto generado se entrena-
ron modelos en la validacion cruzada, evaluando su desempeio con diferentes valores de los
hiperpardmetros (C' = {0.01, 0.1, 1, 10, 100} y kernel = {lineal, polinomico, radial}). Los
subconjuntos fueron comparados y se seleccion6 el tamafo de caracteristicas que mostro el
mejor rendimiento en las métricas de macro-promedio.

2. Seleccion de las caracteristicas finales: Con el nimero de variables definido en el paso
anterior, se consolidé la informacion de los archivos de ranking. La decision sobre qué va-
riables integrar se basé en los siguientes criterios:

a) Frecuencia de aparicion: se priorizaron las variables seleccionadas de manera consis-
tente en la mayor cantidad de folds, considerandolas como mds estables y representati-
vas.

b) Promedio del ranking: en caso de empate en la frecuencia, se seleccionaron aquellas
variables con menor valor promedio en el ranking asignado por el RFE.



4.5. Validacién cruzada k-fold 61

4.5.5 Seleccion de caracteristicas e hiperparametro C' - Regresion Logistica Multinomial
(RLM)

En la regresion logistica multinomial, los hiperpardmetros involucrados incluyen el coeficiente
de regularizacién C, el tipo de penalizacidn, la estrategia multiclase y el solucionador numéri-
co. En este estudio, algunos de estos hiperpardmetros se fijaron de manera previa segun crite-
rios teéricos y de estabilidad del modelo: se empled penalizacion /5, equivalente a la regulari-
zacion Ridge, para controlar la magnitud de los coeficientes y evitar sobreajuste; la estrategia
multi_class="multinomial’, que modela directamente las probabilidades de cada clase
mediante la funcion softmax; y el solucionador 1bfgs, seleccionado por su buen desempefio en
problemas multiclase y su estabilidad numérica. El inico hiperparimetro del modelo ajustado du-
rante la validacion fue el coeficiente de regularizacién C, cuyo valor éptimo se determiné junto
con el nimero de caracteristicas seleccionadas. Esta configuracion resulta adecuada para la tarea
de clasificacion abordada y permite mantener la interpretabilidad de los coeficientes asociados a
cada variable.

El hiperpardmetro C' y el nimero de caracteristicas se determinaron de forma conjunta median-
te una busqueda en rejilla con validacion cruzada interna, acoplando RFE al clasificador sobre la
matriz ya estandarizada. En cada particion interna se exploraron simultdneamente valores de C' =
{0.01, 0.1, 1, 10, 100} y tamafios de subconjunto (10, 15 y 20), empleando el F1-Score, exactitud
(accuracy), sensibilidad y especificidad a nivel macro como métricas para comparar configuracio-
nes. Esta configuracion se aplicé unicamente en la etapa de seleccion de variables, con el fin de
identificar la combinacion Optima de regularizacion y nimero de caracteristicas antes del entrena-
miento final del modelo.

Para construir el ranking final en la regresion logistica multinomial, se sigui6 un procedimiento
orientado a garantizar la estabilidad y relevancia de las caracteristicas seleccionadas a través de los
distintos folds de validacion. La idea fue identificar un conjunto de variables que no solo resulta-
ran importantes para el clasificador en un fold particular, sino que mantuvieran su relevancia de
manera consistente a lo largo de todas las particiones, reduciendo asi la dependencia del modelo a
posibles fluctuaciones en los datos de entrenamiento.

El procedimiento aplicado fue el siguiente:

= En cada folds, RFE produjo un ranking y se registré una variable binaria (seleccionada/no
seleccionada).
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= Se ajusté un modelo en cada fold para obtener las importancias mediante la norma ¢, de los
coeficientes asociados a cada variable (agregada sobre clases).

Con las importancias obtenidas en los cinco folds, se calcularon frecuencia de aparicion, mediana,
mediay desviacion estdndar para cada caracteristica. Estos indicadores se priorizaron en el ranking
global de la siguiente forma:

1. Frecuencia de aparicion: se privilegio que la caracteristica fuese seleccionada en la mayoria
de los folds, pues esto refleja estabilidad y consistencia en diferentes particiones de los datos.

2. Mediana de importancia: entre las variables con igual frecuencia, se ordenaron segtn la
mediana de sus importancias, ya que esta medida es robusta frente a valores atipicos y refleja
el comportamiento tipico de la variable.

3. Media de importancia: se consider6 como complemento de la mediana, ya que aporta in-
formacion sobre la magnitud global de la relevancia de cada caracteristica.

4. Desviacion estandar: finalmente, se dio preferencia a las variables con menor variabilidad
entre folds, 1o que indica una importancia mas estable a lo largo de las validaciones.

Este procedimiento permitié consolidar un conjunto de 15 caracteristicas estables y relevantes,
junto con un valor de regularizaciéon C' = 10, garantizando un modelo final consistente y con alta
capacidad discriminatoria.

4.5.6 Entrenamiento de modelos para validacion cruzada

Entrenamiento con Maquina de Soporte Vectorial

Siguiendo los trabajos de Coskun et al. (2022) y Nazir et al. (2021), que emplean SVM para la cla-
sificacion de defectos en sistemas de vision multiclase, se adopt6 un enfoque similar para nuestro
conjunto de datos. Las SVM son algoritmos supervisados que buscan un hiperplano que separe de
forma 6ptima las clases, maximizando el margen entre los elementos mds cercanos de cada clase
James et al. (2013). En particular, se sigue el enfoque de Coskun et al. (2022), que aplica la estrate-
gia Uno contra el resto”(One vs Rest) para gestionar el problema multiclase. Este enfoque consiste
en clasificar de forma iterativa, donde en cada paso se selecciona una clase como referencia y se
compara con las demds clases restantes.
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Se entrenaron modelos SVM considerando los diferentes niimeros de caracteristicas seleccionadas
(10, 15 y 20) en cada uno de los cinco folds. En cada entrenamiento, se realiz6 una busqueda sis-
tematica de hiperparametros para definir el tipo de kernel y el valor de penalizacion C con el mejor
rendimiento. Se evalia el desempefio con kernels lineal y no lineal como el polinémico y radial,
dado que estos kernels pueden capturar relaciones mds complejas entre variables. Asimismo, se
probaron distintos valores del pardmetro de regularizacién C = [0.1, 1, 10, 100], lo que permitié
analizar la sensibilidad del modelo frente a margenes de error mas estrictos o mas flexibles.

Para la optimizacién de hiperpardmetros se empled la funcién GridSearchCV de la libreria
scikit-learn (Pedregosa et al. (2011); S.-1. Developers (2021c)). Esta funcién implementa un
proceso de validacion cruzada interna en cada fold, utilizando el pardmetro cv=k para dividir el
conjunto de entrenamiento en £ — 1 particiones para el ajuste del modelo y una particién para su
validacion. Posteriormente, el mejor modelo resultante de esta busqueda se evalua en el fold de
validacion externo. En este trabajo se definié cv = 3 para la optimizacion de hiperparametros, lo
que permiti6 estimar el rendimiento de los modelos en diferentes particiones del conjunto de datos
de entrenamiento.

Los resultados de cada entrenamiento se registraron en archivos . csv, incluyendo toda la informa-
cidén necesaria para comparar el desempefio en funcién del niimero de caracteristicas seleccionadas,
el tipo de kernel y el valor de C evaluado.

Entrenamiento el Modelo logistico multinomial

Definidos el subconjunto especifico de 15 caracteristicas y el valor de C' = 10 mediante la opti-
mizacién conjunta anterior, se evalu6 el comportamiento del clasificador con validacién cruzada
estratificada de cinco folds (etapa no final). En cada iteracion, se restringio la matriz estandarizada
aesas 15 variables, se entrend la regresion logistica multinomial con el valor de C' ya fijado usando
unicamente los datos del fold de entrenamiento y se evalu6 en el fold de validacion. Las métricas
por clase (Sensibilidad, Especificidad, F1-Score y Accuracy global) se registraron por fold, calcu-
lando su macropromedio al final, sin realizar otras agregaciones estadisticas.

Este procedimiento tuvo como propdsito validar la estabilidad y consistencia del modelo ya confi-
gurado, mds que volver a explorar configuraciones de hiperparametros. En otras palabras, se busc6
observar el comportamiento del clasificador en cada particién de los datos, asegurando que su
rendimiento no dependiera excesivamente de un conjunto especifico de entrenamiento. Con esta
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evaluacidn se obtuvo una visién mds detallada del desempefio del modelo previo al entrenamiento
final con todo el conjunto de datos disponible (Bishop, 2006).

4.5.7 Métricas de comparacion

Se comparan los resultados obtenidos en los folds de entrenamiento de los modelos SVM vy logisti-
co multinomial segin sus hiperpardmetros considerados. El objetivo en cada caso es definir las
configuraciones definitivas para el entrenamiento de los modelos finales.

Para evaluar y comparar la capacidad de clasificacién de cada modelo en los folds y en los modelos
finales, se emplean métricas estadisticas que cuantifican el rendimiento en la deteccion de defectos.
Estas métricas se derivan de la matriz de confusién, que define cémo se evalda la correcta clasifi-
cacion de cada defecto. Dada la caracteristica multiclase de los modelos entrenados, la matriz de
confusion extiende el concepto de la matriz de confusion binaria para manejar, en este caso, cuatro
clases.

La matriz de confusién binaria solo contempla dos categorias: positivas o negativas. En la matriz
multiclase, sin embargo, se tiene una tabla de dimensiones k x k, donde k& = 4 es el nimero total de
clases. Esto significa que no solo se comparan dos categorias, sino que se evalian todas las clases
posibles dentro del conjunto de datos. Cada celda de la matriz indica cuédntas veces el modelo ha
asignado una clase predicha a una clase real especifica.

Celda (i, j): Indica el nimero de veces que el modelo ha predicho la clase 7 cuando la clase real
era j.

= Si¢ = j, indica una correcta clasificacion en la clase . (Verdadero Positivo).

= Si i # j, indica un error de clasificacion, es decir, el modelo predijo la clase ¢ cuando en
realidad la instancia pertenecia a la clase ;.

Para la clasificacion de los cuatro defectos en espumas florales (B, BTC, BTE, PO), la Tabla 4-4
presenta un ejemplo para el defecto B (Espuma Buena) y sus respectivos valores de VP, FN, FP y
VN. Estos valores se calculan utilizando la funciéon confusion_matrix del médulometrics
de la libreria scikit-1learn (S.-1. Developers, 2021b).
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Tabla 4-4.: Matriz de Confusiéon Multiclase para B (Espuma Buena)

Prediccion
B BTC BTE PO
B VP FEN FN EN
Valores BTC FP VN VN VN
Reales BTE FP VN VN VN
PO FP VN VN VN

En la 4-4, los valores observados en la matriz corresponde a:

correcta)

= Falso positivo (FP): Prediccion positiva cuando el valor real es negativo. (Error Tipo I)

Verdadero positivo (VP): Prediccion positiva cuando el valor real es positivo. (Clasificacién

= Verdadero negativo (VN): Prediccion negativa cuando el valor real es negativo. (Clasifica-

cién correcta)

= Falso negativo (FN): Prediccion negativa cuando el valor real es positivo. (Error Tipo II)

A partir de estos valores obtenidos para cada defecto, se calculan las métricas de evaluacién pa-

ra cada clase utilizando el mdédulo metrics de la libreria scikit—-1learn (S.-1. Developers,

2021b). Las métricas utilizadas seran:

Métricas binarias

= Accuracy (exactitud global): Proporcién de predicciones correctas respecto al total de ob-

servaciones.

= Sensibilidad (Recall): Capacidad del modelo para identificar correctamente los casos posi-

tivos.

» Especificidad: Capacidad del modelo para identificar correctamente los casos negativos.

= Fl-score: Media arménica entre precision y sensibilidad, util para evaluar el equilibrio entre

falsos positivos y falsos negativos.
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Métricas multiclase: Dada la naturaleza multiclase del problema, las métricas de evaluacion ori-
ginalmente definidas para clasificacion binaria se extienden mediante los siguientes enfoques:

= Macro-promedio: Permite evaluar el desempefio del modelo otorgando igual importancia a
cada clase, independientemente de su frecuencia. Esta métrica facilita identificar si el modelo
mantiene un rendimiento equilibrado entre categorias o si existen clases con un comporta-
miento significativamente inferior.

La evaluacion de los modelos en la validacion se realizo inicialmente utilizando métricas multi-
clase con promedio macro, calculando cada métrica por clase y promedidndolas para obtener una
valoracién global y equilibrada del desempefio del modelo. Este enfoque es especialmente ade-
cuado dado que las clases se encuentran balanceadas, y permite identificar de manera general si el
modelo mantiene un rendimiento uniforme entre todas las categorias. En casos donde se requiera
un andlisis mds detallado, las métricas también se calcularon de manera individual por clase, lo
que facilita detectar posibles diferencias de desempefio especificas entre categorias.

4.6 Entrenamiento final

4.6.1 Entrenamiento final de los modelos

Con los hiperparametros ya definidos y los subconjuntos de caracteristicas determinados para cada
estimador, se procedi al entrenamiento de los dos modelos finales de manera independiente. En
ambos casos, el ajuste se realizé utilizando la totalidad del conjunto de entrenamiento (304 pares
de imagenes) y replicando de forma estricta la configuracion establecida en las fases previas, inclu-
yendo el procesamiento de datos, la extraccion de caracteristicas, los pardmetros de entrenamiento
y el nimero y tipo de variables seleccionadas.

El entrenamiento final de SVM se realiz6 empleando tinicamente sus 15 variables seleccionadas
para dicho modelo; de forma analoga, el entrenamiento final de la regresion logistica multinomial
se llevé a cabo con las 15 variables especificas seleccionadas para este estimador.

4.6.2 Evaluacion y comparacion de resultados

La seleccion del mejor clasificador se realiz6 mediante una evaluacién integral que consider6 to-
das las métricas definidas anteriormente (Accuracy, sensibilidad, especificidad y fI-score), tanto a
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nivel macro como por clase, complementada con el andlisis de la matriz de confusién. Dado que
se evaluaron cuatro clases, la decision se basé en el modelo que mostr6 el mejor desempefio con-
junto y mas equilibrado en las clases, evitando sesgos hacia alguna categoria y minimizando las
confusiones entre ellas.



5. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos mediante validacion cruzada con 5 folds para
la seleccion del nimero de caracteristicas (10, 15 y 20) utilizando el método Recursive Feature
Elimination (RFE), aplicado a los modelos de Maquina de Soporte Vectorial (SVM) y Regresion
Logistica Multinomial. Asimismo, se muestran los resultados que sustentan la eleccién de la confi-
guracion 6ptima de hiperparametros para cada modelo final. Finalmente, se exponen los resultados
del entrenamiento definitivo de ambos modelos y se compara su rendimiento en la clasificacion de
defectos en espumas florales.

5.1 Resultados de los fold en la Validacion Cruzada

5.1.1 Seleccion de caracteristicas e hiperparametros - SVM

A partir del conjunto inicial de 544 caracteristicas, se realizé un proceso de seleccion de variables
mediante el método RFE (Eliminacion Recursiva de Caracteristicas) empleando un clasificador
SVM con kernel lineal, obteniéndose subconjuntos de 10, 15 y 20 caracteristicas mds relevantes.
Con estos subconjuntos, se aplico la funcién GridSearchCV para evaluar diferentes configu-
raciones del modelo, considerando los tipos de kernel (lineal, radial y polinémico) y valores del
parametro de penalizacion del margen C (0.1, 1, 10 y 100).Los resultados correspondientes a todas
las combinaciones posibles evaluadas se presentan en Anexo B.

En la Tabla 5-1, se muestran los mejores desempefios obtenidos en cada uno de los folds, con base
en el rendimiento macro de las métricas de evaluacioén. Se observa de manera general que la com-
binacién de hiperparametros mas frecuente entre los folds corresponde al kernel radial con un valor
de penalizacion C = 10. Las diferencias entre los valores de las métricas estan principalmente aso-
ciadas al nimero de caracteristicas seleccionadas. Ademds, la métrica macro de especificidad es la
mads estable y con valores mds altos, alcanzando promedios cercanos a 0.93 tanto en la validacién
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interna como externa, lo que indica que el modelo mantiene una buena capacidad para identificar
correctamente los casos negativos (evitando falsos positivos), independientemente del nimero de
caracteristicas consideradas.

Tabla 5-1.: Resultados de la seleccidon de caracteristicas e hiperpardmetros evaluados segtin los
macro-promedios de las métricas en validaciones internas (Int.) y externas (Ext.).

Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especifidad F1-score

N° Fold C Kernel | Int. Ext. | Int.  Ext. | Int. Ext. | Int.  Ext

10 1 10 Radial | 0,8560 0,8689 | 0,8563 0,8677 | 0,9519 09563 | 0,8541 0,8680
10 2 10 Radial | 0,8971 0,9016 | 0,8976 0,9000 | 0,9657 0,9671 | 0,8971 0,9005
10 3 10 Radial | 0,8848 0,9672 | 0,8851 0,9677 | 0,9616 0,9891 | 0,8849 0,9672
10 4 10 Radial | 09136 0,9180 | 09133 0,9198 | 09712 009726 | 0,9135 09183
10 5 10 Radial | 0,9096 0,9333 | 0,9101 0,9332 | 0,9699 09777 | 0,9087 0,9345
15 1 10 Radial | 0,8930 0,8852 | 0,8933 0,8844 | 0,9643 0,9620 | 0,8928 0,8852
15 2 10 Radial | 0,9342 0,9016 | 0,9351 0,9000 | 0,9781 0,9671 | 0,9346 0,9005
15 3 10 poly | 009095 0,9344 | 0,9099 0,9344 | 0,9699 009781 | 0,9100 0,9343
15 4 10 Radial | 09177 09344 | 09177 0,354 | 0,9726 009781 | 0,9182 0,9349
15 5 10 Radial | 09220 0,9167 | 0,9228 0,9153 | 0,9741 0,721 | 0,9215 09162
20 1 10 Radial | 0,8807 0,8852 | 0,8808 0,8854 | 0,9601 0,9620 | 0,8808 0,8857
20 2 10 Radial | 0,9177 0,8852 | 0,9183 10,8833 | 0,9726 09617 | 0,9177 0,8832
20 3 10 Radial | 0,8971 09344 | 0,8972 0,9344 | 0,9657 0,9781 | 0,8979 0,9329
20 4 10 Radial | 09136 009016 | 0,9133 09031 | 0,9712 0,9673 | 0,9137 0,9019
20 5 10 Radial | 0,8769 09167 | 0,8780 0,9153 | 0,9591 0,9721 | 0,8768 0,9162

A partir de los resultados mostrados, se realizd un andlisis comparativo del comportamiento del
modelo, considerando tanto el rendimiento y la estabilidad entre folds como las variaciones segin
el numero de caracteristicas seleccionadas.

En conjunto, los valores de las métricas en la Tabla 5-1 presentan una alta similitud tanto dentro de
cada fold como entre los diferentes folds, lo que evidencia un comportamiento estable del modelo
y un equilibrio entre los distintos macro-promedios de las métricas de desempefio (accuracy (exac-
titud), sensibilidad, especificidad y F1-score). Los valores de las métricas se mantienen en rangos
estrechos, con gran parte de los resultados internos y externos entre aproximadamente 0.85 y 0.93.
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Esta consistencia sugiere que el modelo logra mantener un rendimiento uniforme y balanceado
entre clases, sin mostrar una dependencia marcada hacia una métrica o subconjunto especifico de
datos.

A partir de estos resultados globales, se realizé un andlisis més detallado por nimero de carac-
teristicas, cuyos principales hallazgos se resumen a continuacion:

= Para 10 caracteristicas se observa, particularmente en el fold 3, un comportamiento variable
en donde para la mayoria de las métricas los valores en entrenamiento son considerablemente
menores a los obtenidos en validacion (por ejemplo, F1 interno = 0.8849 frente a F1 externo
=0.9672). De manera general, para este nimero de caracteristicas los valores de las métricas
son menores que los de los demés grupos en la mayoria de los folds.

= Con 15 caracteristicas, los resultados en el fold 2 muestran un leve sobreajuste en la mayoria
de las métricas (Sensibilidad interno = 0.9351 frente a Sensibilidad externa = 0.9000). En el
fold 3 se observo ademds que el mejor desempefio se obtuvo con el kernel polindmico, aun-
que con diferencias minimas respecto a los demas. En general, este grupo de caracteristicas
presento resultados altos, estables y consistentes entre la evaluacion interna y externa.

= Con las 20 caracteristicas, los resultados presentan un comportamiento mds variable. Por
ejemplo, en los folds 5 se evidencia un comportamiento variable (Accuracy interno = 0.8769,
externo = 0.9167), mientras que en el fold 2 se presenta un leve sobreajuste (F1 interno =
0.9177, externo = 0.8832). Por lo anterior, este grupo de caracteristicas resultd ser el mas
inestable, ademas de mostrar un rendimiento promedio ligeramente inferior al de 15 carac-
teristicas.

Teniendo en cuenta lo anterior, la configuracién con 15 caracteristicas, kernel radial y valor de
penalizacién C = 10 muestra ser la mds estable y con mejor rendimiento general. Aun asi, en la Fi-
gura 5-1 se presenta un grafico comparativo que resume estos resultados considerando tnicamente
el numero de caracteristicas.
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Figura 5-1.: Curvas comparativas por nimero de caracteristicas segin los macro-promedio de las
métricas.

Esta figura 5-1 reafirma lo descrito anteriormente, mostrando que la métrica macro de especifi-
cidad es la mds estable entre los grupos de caracteristicas y folds. Y que de manera general, el
grupo de 10 caracteristicas es estable, pero presenta los menores rendimientos entre los mismos
folds; el de 15 caracteristicas es estable y alcanza los mejores promedios globales (Accuracy 0.93
y Fl-score 0.93);y el de 20 caracteristicas resulta ser el mds inestable, con una ligera disminucién
en el desempefio promedio.
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Seleccion del subconjunto de caracteristicas

Como resultado del proceso de seleccion y validacion, el entrenamiento final del modelo SVM
se realiz6 utilizando un kernel radial, con un pardmetro de penalizaciéon C = 10 y un subconjun-
to final de 15 caracteristicas. La conformacion de este subconjunto se determiné con base en la
consistencia de aparicion de las variables a lo largo de los diferentes folds. La Tabla 5-2 presenta
las caracteristicas seleccionadas por cada particiéon mediante el procedimiento RFE (Eliminacién
Recursiva de Caracteristicas), evidenciando aquellas variables que el método identific6 como maés
relevantes para la clasificacion con el modelo SVM. Dichas caracteristicas incluyen informacion
proveniente tanto del lado A como del lado B de las imagenes, lo que refleja una seleccion equili-
brada entre ambas perspectivas. Ademads, se observa una diversidad en los tipos de descriptores, al
incluir tanto caracteristicas derivadas de la transformada wavelet (DWT) como bins del histograma
LBP.

Tabla 5-2.: Subconjunto de 15 Caracteristicas selecionadas para cada Fold

N° Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
1 A_LL _energia A_LL _varianza A_LL _energia A_LL _energia A_LL_varianza
2 A_LL entropia A_LL energia A_LL entropia B_LL _energia A_LL energia
3 | BLL_varianza | A_LL_entropia | B_LL_varianza | B_LL_entropia | A_LL_entropia
4 B_LL _energia B_LL_varianza | B_LL_entropia A_LH_media B_LL_media
5 B_LL _entropia B_LL _entropia A_LH_media A_LH_entropia | B_LL_entropia
6 B_LH_media A_LH_media A_LH entropia | A_HH_entropia A_LH _media
7 | B_HL _entropia B_LH _media A_HL _energia LBP_A bin 4 A_HL_media
8 | A_HH_entropia B_HL _media B_HL _media LBP_A _bin_28 A_HL _energia
9 LBP_B_bin_0 A_HH_entropia | A_HH_entropia | LBP_A_bin_112 | A_HH_entropia
10 | LBP_A_bin_28 LBP_A_bin_4 LBP_A bin_64 | LBP_A_ bin_159 | LBP_A_bin_13
11 | LBP_A bin_112 | LBP_Abin28 | LBP_A bin_112 | LBP_A_bin_207 | LBP_A_bin_28
12 | LBP_B_bin.240 | LBP_A_bin_112 | LBP_A_bin_125 | LBP_A_bin_224 | LBP_A_bin_64
13 | LBP_A_bin.241 | LBP_A_bin_159 | LBP_A_bin_211 | LBP_A_bin_241 | LBP_A_bin_112
14 | LBP_B_bin 248 | LBP_A_bin_193 | LBP_A_bin_241 | LBP_A_bin_249 | LBP_B_bin_207
15 | LBP_B_bin 252 | LBP_A_bin_241 | LBP_B_bin_252 | LBP_A_bin_255 | LBP_A_bin_ 241

La seleccion final se determiné considerando la frecuencia de aparicion de las variables a lo largo
de los folds, utilizando ademds un ranking promedio como criterio de desempate. La Tabla 5-3
presenta las caracteristicas elegidas de manera definitiva junto con sus respectivos resultados. Se
observa que la mayoria de las variables provienen del lado A de la imagen y estan principalmente
asociadas a informacién derivada de las subbandas de la transformada DWT. Esto no significa que
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el lado A tenga mejores patrones de textura que el lado B. La mayor presencia de caracteristicas
del lado A se debe a que, durante el proceso de captura de la imagen, la espuma se analiza de
frente, lo que hace que este lado tenga una superficie visible mas grande. Esta mayor drea permite
capturar mas informacion de textura, la cual es aprovechada por la DWT y contribuye al proceso
de clasificacion.

Tabla 5-3.: Caracteristicas finales seleccionadas segin su frecuencia y ranking promedio en los

folds.

N° Caracteristicas Descripcion Frecuencia Ranking (Promedio)
1  A_HH_entropia  Entropia Subbanda HH (Imagen A) 5 1.0
2 A_LL _energia Energia Subbanda LL (Imagen A) 5 1.0
3 B_LL _entropia Entropia Subbanda LL (Imagen B) 5 1.0
4 LBP_Abin_112 Histograma LBP bin 112 (Imagen A) 5 1.0
5 LBP_A.bin 241 Histograma LBP bin 241 (Imagen A) 5 1.0
6 LBP_A bin_28 Histograma LBP bin 28 (Imagen A) 4 2.4
7 A _LH _media Media Subbanda LH (Imagen A) 4 4.2
8 A_LL _entropia Entropia Subbanda LL (Imagen A) 4 4.4
9 B_LL _varianza Varianza Subbanda LL (Imagen B) 3 10.8
10  A_LH_entropia Entropia Subbanda LH (Imagen A) 2 4.0
11  A_LL_varianza Varianza Subbanda LL (Imagen A) 2 4.2
12 B_HL _media Media Subbanda HL (Imagen B) 2 6.4
13 A_HL_energia Energia Subbanda HL (Imagen A) 2 7.8
14  B_LL_energia Energia Subbanda LL (Imagen B) 2 8.0
15 LBP_A bin 4 Histograma LBP bin 4 (Imagen A) 2 8.8

5.1.2 Seleccion de caracteristicas e hiperparametro C' - RLM

En la Tabla 5-4 se presentan los resultados detallados de la validacién cruzada por fold, conside-
rando tres configuraciones del nimero de caracteristicas (10, 15 y 20). Para cada caso se reportan
los valores del hiperpardmetro C', accuracy (exactitud), sensibilidad, especificidad y F1-score.Los
resultados correspondientes a todas las combinaciones posibles entre el nimero de caracteristicas
seleccionadas (10, 15 y 20), los valores del hiperparametro C se presentan en el Anexo C.

En cuanto al rendimiento, en la tabla se puede observar que, para 10 caracteristicas, el modelo exhi-
bi6é una marcada inestabilidad al presentar distintos grados de sobreajuste en los cinco folds. Los
folds 1,2y 4 (todos con C' = 10) mostraron un sobreajuste leve, ya que sus métricas de validacién
externa fueron significativamente mas bajas que las internas. En el fold 1, la exactitud (accuracy)
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cay6 de 0,8765 a 0,7377, el Fl1-score de 0,8758 a 0,7380, y la diferencia también se mantuvo en la
Sensibilidad (0,8765 — 0,7385) y la Especificidad (0,9588 — 0,9126). En contraste, el fold 5 (con
C = 1) present6 un sobreajuste moderado, donde las métricas de validacion interna fueron mucho
mas altas que las externas (Accuracy 0,8607 — 0,6833 y Fl-score 0,8598 — 0,6824). Este com-
portamiento indica que el modelo, con 10 caracteristicas, no logra una generalizacién consistente.

Tabla 5-4.: Resultados de la seleccion de caracteristicas e hiperpardmetro evaluados segin los
macro-promedios de las métricas en validaciones internas (Int.) y externas (Ext.).

Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C | Int. Ext. | In. Ext. | Int. Ext. | Int.  Ext

10 1 10 | 0.8765 0.7377 | 0.8765 0.7385 | 0.9588 0.9126 | 0.8758 0.7380
10 2 10 | 0.8642 0.7869 | 0.8646 0.7833 | 0.9547 0.9292 | 0.8646 0.7830
10 3 10 | 0.8807 0.8852 | 0.8805 0.8833 | 0.9602 0.9617 | 0.8803 0.8815
10 4 10 | 0.8724 0.8033 | 0.8723 0.8063 | 0.9575 0.9342 | 0.8718 0.8001
10 5 1 |0.8607 0.6833 | 0.8610 0.6835 | 0.9535 0.8945 | 0.8598 0.6824
15 1 10 | 0.9259 0.7869 | 0.9260 0.7875 | 0.9753 0.9291 | 0.9256 0.7871
15 2 10 | 0.9465 0.8361 | 0.9465 0.8333 | 0.9822 0.9455 | 0.9465 0.8348
15 3 10 | 0.9095 0.9180 | 0.9099 09177 | 0.9699 0.9728 | 0.9092 0.9182
15 4 10 | 09177 0.9344 | 09177 0.9354 | 0.9726 0.9781 | 0.9182 0.9349
15 5 10 | 09220 09167 | 0.9228 0.9153 | 0.9741 0.9721 | 0.9215 0.9162
20 1 1 09342 0.7705 | 0.9342 0.7698 | 0.9781 0.9238 | 0.9340 0.7699
20 2 10 | 09753 0.8689 | 0.9753 0.8667 | 0.9918 0.9564 | 0.9753 0.8654
20 3 10 | 0.9465 0.9016 | 0.9465 0.9021 | 0.9822 0.9670 | 0.9463 0.9029
20 4 10 | 0.9794 0.8361 | 0.9794 0.8385 | 0.9931 0.9450 | 0.9794 0.8358
20 5 1 [09180 0.7667 | 0.9182 0.7649 | 0.9727 0.9221 | 0.9181 0.7624

Para la configuracion con 15 caracteristicas, se observé una estabilidad considerablemente ma-
yor en el modelo en comparacion con otras configuraciones. Solo los folds 1 y 2, ambos con
C = 10, presentaron un leve sobreajuste. Este sobreajuste se manifestd en caidas notables en las
métricas externas respecto a las internas: en el fold 1, Accuracy (0,9259 — 0,7869), Sensibilidad
(0,9260 — 0,7875), Especificidad (0,9753 — 0,9291) y Fl-score (0,9256 — 0,7871). Sin em-
bargo, los folds 3, 4 y 5 mostraron una excelente capacidad de generalizacion, donde las cuatro
métricas alcanzaron valores muy similares entre la validacion interna y la externa, lo que indica un
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modelo bien ajustado. La alta estabilidad y el rendimiento consistente de estos tres folds sugieren
que 15 caracteristicas ofrecen el mejor equilibrio entre la complejidad del modelo y la capacidad
de generalizacion.

Al utilizar 20 caracteristicas, el modelo exhibié la mayor inestabilidad y los problemas de ajus-
te mas severos en las cuatro métricas. El fold 1 (con C' = 10) present6 un sobreajuste fuer-
te, evidenciado por caidas pronunciadas en todas las métricas de validacion externa: Accuracy
(0,9342 — 0,7705), Sensibilidad (0,9342 — 0,7698), Especificidad (0,9781 — 0,9238) y Fl-score
(0,9340 — 0,7699). Esta diferencia marcada entre desempefio interno y externo indica una clara
pérdida de capacidad de generalizacion.

De forma similar, los folds 2, 3 y 4 también mostraron sobreajuste leve, ya que sus métricas inter-
nas fueron sistemdticamente superiores a las externas, aunque el rendimiento en validacion externa
se mantuvo en un rango aceptable (con Accuracy entre 0,83 y 0,90). Por otro lado, el fold 5 (con
C = 1) presentd un sobreajuste moderado, pues las métricas internas fueron considerablemente
mds altas que las externas en todos los indicadores (por ejemplo, Fl-score 0,9181 — 0,7624), lo
que confirma que el modelo se ajusto en exceso a los datos de entrenamiento en detrimento de su
capacidad de generalizacion.

A partir de este andlisis, la configuracién con 15 caracteristicas y C' = 10 fue seleccionada como
la més adecuada, ya que logré el mejor compromiso entre desempeiio en validacion y control del
sobreajuste. Este hallazgo sugiere que un nimero intermedio de variables aporta la cantidad de
informacion suficiente para la clasificacion, evitando tanto la pérdida de sefial (subajuste con po-
cas caracteristicas) como la redundancia y ruido excesivo (sobreajuste con muchas caracteristicas).

Seleccion de las 15 mejores caracteristicas

A partir del analisis realizado en los distintos folds de validacion cruzada, se construy6 un ranking
de importancia de las variables. Para seleccionar las 15 mejores caracteristicas, se tuvo en cuenta
no solo el peso de los coeficientes del modelo, sino también su frecuencia de aparicién y la estabi-
lidad de su relevancia a lo largo de los folds, siguiendo los criterios metodoldgicos descritos en la
Seccidn anterior.

La Tabla 5-5 presenta el conjunto final de 15 caracteristicas seleccionadas mediante este procedi-
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miento. Dichas variables incluyen descriptores derivados de la transformada wavelet y de histogra-
mas LBP, lo que evidencia que la combinacién de informacion de textura global y patrones locales
resulta adecuada para la tarea de clasificacion.

Tabla §-5.: Caracteristicas finales seleccionadas segun su frecuencia y ranking promedio en los
folds (modelo de regresion logistica multinomial).

N° Caracteristica Descripcion Frecuencia Ranking (Promedio)
1 A_LL energia Energia subbanda LL (imagen A) 5 4.5681
2 B_LL_entropia Entropia subbanda LL (imagen B) 5 4.5144
3 A_LH_media Media subbanda LH (imagen A) 5 4.1610
4 A_LL_entropia  Entropia subbanda LL (imagen A) 5 3.9088
5 A_LL_varianza Varianza subbanda LL (imagen A) 5 3.7651
6 LBP_A bin_ 112 Histograma LBP bin 112 (imagen A) 4 5.5421
7 LBP_A bin 28 Histograma LBP bin 28 (imagen A) 4 4.1437
8 LBP_A bin 193 Histograma LBP bin 193 (imagen A) 4 3.3523
9  B_LL_energia Energia subbanda LL (imagen B) 4 2.9898
10 LBP_A bin_125 Histograma LBP bin 125 (imagen A) 3 3.6441
11 LBP_B_bin_207 Histograma LBP bin 207 (imagen B) 3 3.1921
12 LBP_B_bin_ 249 Histograma LBP bin 249 (imagen B) 3 2.9891
13 B_HL _media Media subbanda HL (imagen B) 3 2.4777
14 A_HH entropia  Entropia subbanda HH (imagen A) 2 4.9587
15 A_HL _energia Energia subbanda HL (imagen A) 2 4.7749

5.2 Resultado del entrenamiento final

Se comparan los resultados de los modelos finales, los cuales fueron entrenados empleando la tota-
lidad del conjunto de entrenamiento (304 pares de imagenes) y posteriormente evaluados sobre el
conjunto de prueba (76 pares de imagenes). Cada modelo utiliz6 los hiperparametros y condicio-
nes previamente optimizados, con el fin de asegurar el mejor rendimiento en la etapa de evaluacion
final.

En la clasificacion final, el modelo de Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM) se entrend con un
kernel radial, un valor de penalizacién C' = 10 y el subconjunto de 15 caracteristicas definidas
en la Tabla 5-3. Por su parte, el modelo de Regresion Logistica Multinomial se entrené con una
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regularizacion L2, un valor de penalizacion C' = 10 y las 15 caracteristicas seleccionadas que se
presentan en la Tabla 5-5.

Matriz de Confusién Final - SVM Matriz de Confusidn Final — Regresion Logistica Multinomial

Real
BTC

BTE

PO

\ \ 0 ! ]
B BTC BTE PO B BTC BTE PO
Prediccién Prediccion

Figura 5-2.: Comparacién de matrices de confusién de los modelos finales

En la Figura 5-2 se aprecia que, de acuerdo con las matrices de confusion, el modelo de miquina
de soporte vectorial (SVM) presenté un menor niimero de errores de clasificacion en el conjunto de
prueba. En la matriz del SVM se identifican 5 observaciones mal clasificadas en total, distribuidas
asi: 1 error en la clase BTC, 1 error en la clase BTE y 3 errores en la clase PO. La clase B fue
clasificada correctamente en todos los casos

En contraste, el modelo de regresion logistica multinomial (RLM) registré 15 errores en total,
distribuidos de la siguiente forma: clase B: 2 errores (una observacion predicha como BTE y una
como PO); clase BTC: 3 errores (una observacién predicha como B y dos como BTE); clase
BTE: 3 errores (una observacién predicha como BTC y dos como PO); y clase PO: 7 errores (dos
observaciones predichas como BTC y cinco como BTE). Es decir, mientras el SVM concentra
pocos errores y en menos clases, el RLM comete mas equivocaciones y las reparte en todas las
categorias, especialmente en la clase PO.
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Tabla 5-6.: Métricas finales de los modelos SVM y Regresion Logistica Multinomial. Las celdas
en verde indican las métricas con mejor desempefio, en rojo las de menor rendimiento
y en gris aquellas con valores muy similares.

Modelo Clase Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score

. B 0.9868 1.0000 0.9824 0.9743
Maquina de

Soporte BTC 0.9868 0.9473 1.0000 0.9729

Vectorial BTE  0.9473 1.0000 0.9473 0.9000

PO 0.9473 0.8421 0.9824 0.8888

Macro-promedio 0.9671 0.9342 0.9780 0.9340

B 0.9605 0.8947 0.9825 0.9189

Logistico BTC 09211 0.8421 0.9474 0.8421
Multinomial

BTE 0.8553 0.8421 0.8596 0.7442

PO 0.8684 0.6316 0.9474 0.7059

Macro-promedio 0.9263 0.8026 0.9342 0.8028

Asimismo, en la Tabla 5-6, que resume las métricas macro e individuales por clase, se observo lo
siguiente:

= Exactitud (accuracy): El SVM alcanza una exactitud macro de 0.9671, mientras que el
RLM llega a 0.9263. Esto significa que, considerando todas las clases con el mismo peso,
el SVM comete menos errores globales. Esta diferencia es coherente con lo que se observé
en las matrices de confusion, en donde el SVM solo presentd 5 clasificaciones incorrectas,
mientras que el RLM registré 15.

= Sensibilidad (recall): E1 SVM identifica una mayor proporcién de las observaciones que
realmente pertenecen a cada clase, en contraste, RLM al presentar méds desviaciones hacia
clases cercanas (PO predicha como BTE o BTE predicha como PO), reduce su capacidad de
deteccion. (SVM = 0,9342 — RLM = 0,8026)

» Especificidad: El SVM muestra una mayor capacidad para no confundir instancias de otras
clases con la clase analizada, alcanzando una especificidad de 0.9780, superior a la obtenida
por la RLM (0.9342). Esto se refleja en que el SVM solo cometié 5 clasificaciones erréneas
hacia la clase objetivo, mientras que la RLM incurri6é en 15. En otras palabras, el SVM no
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solo acierta mads, sino que también se equivoca menos al clasificar como pertenecientes a la
clase analizada ejemplos que en realidad provienen de otras categorias.

= F1-Score: Dado que esta métrica representa la media armodnica entre la Precision y la Sen-
sibilidad, el valor superior de SVM:0,9340 frente al 0,8028 de la RLM indica un desempefio
mas consistente y equilibrado en la clasificacion. La RLM, al registrar una mayor inciden-
cia de Falsos Positivos y Falsos Negativos, experimenta una penalizacion significativa que
afecta simultineamente su Precision y Sensibilidad, lo que resulta en un F1-Score global
notablemente inferior.

Al analizar el desempeio por clase se puede observar que:

= Clase B: Ambos modelos presentan un rendimiento alto, pero el SVM conserva la mejor
respuesta. EI SVM obtuvo una exactitud de 0.9868 y un F1-Score de 0.9743, mientras que
el RLM alcanzé 0.9605 de exactitud y 0.9189 de F1-Score. La diferencia se explica porque
el RLM cometi6 2 errores en esta clase (una muestra la asigné a BTE y otra a PO), mientras
que el SVM no presento errores en B.

= Clase BTC: El SVM logré6 una exactitud de 0.9868, una sensibilidad de 0.9473, una especi-
ficidad de 1.0000 y un F1-Score de 0.9729. El RLM, en cambio, presentd 3 errores en esta
clase (1 instancia se clasific6 como B y 2 se clasificaron como BTE), lo que ocasion6 una
disminucion de sus métricas hasta 0.9211 de exactitud y 0.8421 de F1-Score. Esto evidencia
que el SVM distingue con mayor claridad esta clase frente al resto.

= Clase BTE: El SVM volvié a obtener los mejores valores, con 0.9473 de exactitud, 1.0000
de sensibilidad y 0.9000 de F1-Score. E1 RLM present6 también 3 errores en esta clase (1
instancia fue predicha como BTC y 2 como PO), lo que redujo su exactitud a 0.8553 y su
F1-Score a 0.7442. Se observa que el RLM tiende a confundir esta categoria con otras clases
de defecto.

= Clase PO: Es la clase en la que la diferencia entre los modelos es mads marcada. El SVM
cometio 3 errores en PO y aun asi mantuvo 0.9473 de exactitud, 0.8421 de sensibilidad y
0.8888 de F1-Score. E1 RLM, por su parte, cometid 7 errores en esta clase (2 observaciones
se asignaron a BTC y 5 a BTE), por lo que su exactitud descendi6 a 0.8684, su sensibilidad a
0.6316 y su F1-Score a 0.7059. Aunque el RLM muestra una especificidad ligeramente ma-
yor en esta clase, dicha ventaja no compensa la pérdida de sensibilidad ni el mayor nimero
de confusiones.
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En sintesis, los resultados indican que el modelo SVM ofrece un mejor rendimiento general, espe-
cialmente en las clases que representan defectos (BTC, BTE y PO). Esto sugiere que dicho modelo
logra capturar de manera mds efectiva las variaciones texturales presentes en las imdgenes (par-
ticularmente aquellas relacionadas con bordes y cambios de intensidad detectados mediante las
transformadas wavelet y LBP), lo que lo convierte en la opcién mds adecuada para la clasificacion
de productos no conformes.



6. Conclusiones

Se concluye que el objetivo de desarrollar un modelo de clasificacion supervisada para la deteccion
de defectos en las espumas florales fue plenamente alcanzado. Este trabajo establece una primera
aproximacion técnica validada que demuestra de manera concluyente la viabilidad de automatizar
el control de calidad mediante el andlisis de imdgenes. El modelo de Maquina de Soporte Vectorial
(SVM), configurado con un kernel radial, se determin6 como la alternativa mas adecuada y sélida,
superando significativamente el desempeno de la Regresion Logistica Multinomial (RLM).

El disefio experimental para la adquisicién de la base de datos fue un factor determinante en la
confiabilidad de los resultados. La estandarizacion rigurosa de las condiciones de captura (ilumi-
nacion, fondo y disposicion de las muestras) asegurd que los modelos de clasificacion pudieran
centrarse exclusivamente en las variaciones texturales intrinsecas de los defectos, minimizando el
ruido externo y validando asi el proceso de adquisicion de datos. Este rigor metodolégico fue com-
plementado por la eficacia de la extraccion de caracteristicas, donde la combinacién de las trans-
formadas Wavelet (para texturas globales) y los descriptores LBP (para detalles locales) resulto ser
el conjunto de variables Optimo y necesario para representar y diferenciar las cuatro categorias.

La superioridad del SVM no es marginal, sino que se manifiesta de forma consistente en todas las
métricas globales de desempefio, lo que confirma su idoneidad para la tarea. El modelo demostr6
una clara ventaja en Exactitud (0,9671 vs. 0,9263), Sensibilidad (0,9342 vs. 0,8026), Especifici-
dad (0,9780 vs. 0,9342) y F1-Score (0,9340 vs. 0,8028). Esta consistencia en las cuatro métricas
es critica, pues garantiza que el SVM no solo acierta globalmente, sino que mantiene un equili-
brio 6ptimo entre la capacidad de deteccion de fallas y la minimizacidn de clasificaciones erroneas.

Desde la perspectiva de la aplicacion industrial, el valor agregado del modelo SVM radica en su
capacidad dual de aprobacion y deteccion. La clase B (Espuma Buena) fue clasificada correcta-
mente en la totalidad de los casos, un hecho que minimiza el riesgo econémico de Falsos Positivos
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al certificar la calidad de los productos aprobados. Por otro lado, la alta precision en la identifica-
cion de los defectos méas complejos (BTC, BTE y PO) asegura que el sistema es eficaz para filtrar
el producto no conforme, reduciendo drasticamente la subjetividad y la variabilidad inherente a la
inspeccidén visual humana.

Finalmente, este estudio muestra que el andlisis de textura constituye un enfoque adecuado para
abordar la complejidad de los defectos superficiales en este tipo de material poroso. Los resulta-
dos obtenidos indican que, entre los modelos evaluados en este trabajo (SVM y regresion logistica
multinomial), la solucién desarrollada ofrece el mejor desempefio bajo las condiciones experi-
mentales establecidas. No obstante, es importante resaltar que estos resultados se obtuvieron en
un entorno controlado; por tanto, seria pertinente realizar pruebas adicionales en condiciones més
cercanas al contexto operativo real para confirmar la robustez y estabilidad del sistema antes de su
implementacion final en la empresa.



7. Recomendaciones

El presente trabajo constituye un primer acercamiento al desarrollo de un sistema automatizado de
inspeccion visual para espumas florales. A partir de los resultados obtenidos y de las limitaciones
identificadas, se plantean las siguientes recomendaciones para futuras investigaciones:

= Disenar un nuevo experimento bajo condiciones reales de captura: Las imigenes utili-
zadas se adquirieron en un entorno controlado de laboratorio; sin embargo, el drea de inspec-
cion disponible en la empresa presenta condiciones de iluminacion y ambientales distintas,
que afectan la calidad de las imdgenes y, en consecuencia, la precision del modelo (Coskun
et al., 2022; Gonzalez & Woods, 2018). Por ello, se recomienda realizar un nuevo diseino
experimental bajo condiciones reales de campo, que contemple diferentes niveles de ilumi-
nacion y variabilidad ambiental.

= Explorar nuevas técnicas de extraccion de caracteristicas: Si bien la transformada discre-
ta de wavelet (DWT-2D) combinada con los patrones locales binarios (LBP) permiti6 obtener
resultados consistentes, se sugiere evaluar otros descriptores, ya sea como técnicas princi-
pales o complementarias. Entre ellos, destacan la deteccion de bordes mediante el método
de Canny, las caracteristicas geométricas, los momentos invariantes y las matrices de coocu-
rrencia (GLCM) (Coskun et al., 2022; Nazir et al., 2021). Estas alternativas podrian capturar
informacion adicional sobre textura y forma, mejorando la discriminacién entre defectos vi-
sualmente similares. No obstante, su implementacién debe equilibrarse con el tamafio del
conjunto de datos, pues una mayor complejidad de caracteristicas sin un incremento propor-
cional de muestras podria inducir sobreajuste y aumentar el costo computacional.

= Explorar métodos alternativos de reduccion de dimensionalidad: Aunque el método RFE
permitio seleccionar un subconjunto representativo de caracteristicas, se recomienda explo-
rar enfoques complementarios o alternativos, como el Andlisis de Componentes Principales
(PCA), el Analisis Discriminante Lineal (LDA) o los Autoencoders (Kiraz et al., 2023; Nazir
et al., 2021; Yousif et al., 2022). Estas técnicas pueden contribuir a reducir la redundancia
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entre variables altamente correlacionadas y mejorar la interpretabilidad de los espacios de
caracteristicas, conservando la informacion relevante para la clasificacion. Su comparacion
frente al RFE aportaria evidencia sobre la influencia del método de reduccion en el desem-
pefio final del modelo.

= Evaluar arquitecturas de aprendizaje profundo: Aunque el modelo SVM mostré un des-
empefio sobresaliente en las métricas de clasificacion, su flujo de trabajo requiere un proceso
previo de extraccion de caracteristicas que incrementa la complejidad y el tiempo de proce-
samiento. En este sentido, se recomienda considerar la implementacién de redes neuronales
convolucionales (CNN) u otros modelos de aprendizaje profundo que utilicen directamen-
te las imagenes RGB como entrada, reduciendo las etapas intermedias y simplificando la
aplicacion préctica del sistema. No obstante, para obtener un desempeilo competitivo con
estos modelos seria necesario ampliar y diversificar la base de datos, asi como disponer de
recursos computacionales adecuados (Miinke et al., 2024).
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A. Detalles del proceso de captura de imagenes

Equipo Utilizado

= Camara: Canon EOS M50 Mark II, seleccionada por su capacidad para capturar imagenes
de alta calidad y detalles precisos.

= Lente: Canon EF-M 15-45mm {/3.5-6.3 IS STM, adecuado para fotografiar superficies tex-
turizadas.

= Accesorios: Tripode, empleado para garantizar estabilidad y evitar vibraciones que afecten

la nitidez de las imégenes.

Figura A-1.: Equipos utilizados en la captura de imagen.

Configuracion de la Camara Los parametros ajustados en la cdmara fueron los siguientes:

= Apertura: F16, configurada para obtener una profundidad de campo amplia que mantuviera
toda la superficie de las espumas enfocada.

= Velocidad de obturacion: 0.6 segundos, ajustada para asegurar una exposicion adecuada en
condiciones de iluminacion controlada.
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ISO: Automadtico, equilibrando la luz disponible y minimizando el ruido en las imagenes.

Balance de blancos: Automaético, adaptado a la iluminacién blanca utilizada.

Medicion: Evaluativa, para analizar de manera uniforme la exposicion de toda la escena.

Compensacion de exposicion: 0, buscando un resultado neutral.

Estilo de imagen: Neutro, con los siguientes ajustes:
* Nitidez: 2
* Contraste: 0
* Saturacion: 0

¢ Tono de color: 0
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Figura A-2.: Configuracion de la cdmara

Iluminacion Para garantizar una iluminacion adecuada y resaltar las texturas y detalles de las
espumas, se utilizé un bombillo LED de 7W y 600 limenes. Sus caracteristicas principales son:

= Temperatura de color: Luz blanca fria (aproximadamente 6500 K), ideal para resaltar de-
talles en superficies texturizadas.
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= Consumo energético: 7W, eficiente y sostenible.

= Flujo luminoso: 600 limenes, proporcionando una iluminacién uniforme y suficiente para
las capturas.

= Tipo de luz: Direccional y suave, lo que evité sombras pronunciadas y resalté las irregula-
ridades en las espumas.

La iluminacién fue proyectada desde diferentes dngulos para resaltar las texturas y las imperfec-
ciones presentes en la superficie del material. Este enfoque permitié capturar detalles precisos y
minimizar reflejos no deseados.

Composicion y Posicionamiento

] Angulo de la camara: Aproximadamente 45 grados hacia abajo, proporcionando una vista
clara y comprensiva de la superficie del material.

= Fondo: Blanco, para eliminar distracciones visuales y centrar la atencion en las caracteristi-
cas del objeto fotografiado.

= Orientacion de la espuma: Las espumas se colocaron de manera estratégica para enfatizar
areas con defectos e irregularidades, facilitando su andlisis.
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Figura A-3.: [luminacién y posicionamiento
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B. Resultados detallados de las combinaciones eva-
luadas en los folds para SVM

Tabla B-1.: Resultados completos (macro-promedios) para todas las combinaciones de nimero
de caracteristicas e hiperparametros en SVM. Validaciones internas (Int.) y externas

(Ext.).

Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score
N° Fold C Kernel| Int. Ext. | Int. Ext. | Int. Ext. | Int.  Ext.
10 1 0.1 Lineal | 0.6666 0.7377 | 0.6680 0.7354 | 0.8889 0.9121 | 0.6493 0.7304
10 1 0.1 Radial | 0.7325 0.8033 | 0.7341 0.8042 | 0.9109 0.9347 | 0.7217 0.8051
10 1 0.1  Poly | 0.7489 0.7869 | 0.7500 0.7865 | 0.9162 0.9289 | 0.7405 0.7781
10 1 1 Lineal | 0.7407 0.7213 | 0.7415 0.7198 | 0.9136 0.9070 | 0.7320 0.7207
10 1 1 Radial | 0.8272 0.8361 | 0.8280 0.8354 | 0.9423 0.9454 | 0.8250 0.8345
10 1 1 Poly | 0.8230 0.8852 | 0.8236 0.8854 | 0.9410 0.9618 | 0.8185 0.8837
10 1 10 Lineal | 0.7366 0.7541 | 0.7369 0.7542 | 0.9122 0.9181 | 0.7224 0.7551
10 1 10 Radial | 0.8560 0.8689 | 0.8563 0.8677 | 0.9519 0.9563 | 0.8541 0.8680
10 1 10 Poly | 0.8477 0.8525 | 0.8480 0.8521 | 0.9492 0.9510 | 0.8437 0.8525
10 1 100 Lineal | 0.6914 0.7049 | 0.6917 0.7052 | 0.8971 0.9018 | 0.6871 0.7062
10 1 100 Radial | 0.8765 0.8689 | 0.8762 0.8688 | 0.9587 0.9563 | 0.8765 0.8687
10 1 100 Poly | 0.8148 0.8525 | 0.8147 0.8510 | 0.9382 0.9508 | 0.8118 0.8496
10 2 0.1 Lineal | 0.7078 0.7705 | 0.7095 0.7677 | 0.9027 0.9233 | 0.6939 0.7665
10 2 0.1 Radial | 0.7572 0.7869 | 0.7585 0.7833 | 0.9192 0.9286 | 0.7506 0.7805
10 2 0.1 Poly |0.7572 0.7541 | 0.7575 0.7510 | 0.9191 0.9180 | 0.7455 0.7450
10 2 1 Lineal | 0.7572 0.7869 | 0.7577 0.7833 | 0.9192 0.9287 | 0.7541 0.7829
10 2 1  Radial | 0.8354 0.8525 | 0.8361 0.8500 | 0.9452 0.9506 | 0.8352 0.8496
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Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Kernel | Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.

10 2 1 Poly | 0.8601 0.8361 | 0.8605 0.8333 | 0.9534 0.9452 | 0.8608 0.8333
10 2 10  Lineal | 0.7695 0.8197 | 0.7700 0.8167 | 0.9232 0.9397 | 0.7637 0.8158
10 2 10 Radial | 0.8971 0.9016 | 0.8976 0.9000 | 0.9657 0.9671 | 0.8971 0.9005
10 2 10 Poly | 0.8765 0.8361 | 0.8770 0.8333 | 0.9589 0.9454 | 0.8763 0.8339
10 2 100 Lineal | 0.7654 0.8033 | 0.7669 0.8000 | 0.9219 0.9343 | 0.7611 0.7989
10 2 100 Radial | 0.9136 0.9180 | 0.9141 0.9167 | 0.9712 0.9726 | 0.9134 0.9169
10 2 100  Poly | 0.8930 0.8689 | 0.8940 0.8667 | 0.9643 0.9563 | 0.8933 0.8672
10 3 0.1 Lineal | 0.6543 0.7541 | 0.6548 0.7552 | 0.8846 0.9181 | 0.6313 0.7542
10 3 0.1 Radial | 0.7366 0.8197 | 0.7363 0.8198 | 0.9120 0.9401 | 0.7222 0.8204
10 3 0.1 Poly | 0.7737 0.8525 | 0.7722 0.8552 | 0.9243 0.9511 | 0.7647 0.8507
10 3 1 Lineal | 0.7325 0.7869 | 0.7319 0.7854 | 0.9109 0.9287 | 0.7168 0.7818
10 3 1  Radial | 0.8354 0.9016 | 0.8353 0.9021 | 0.9451 0.9671 | 0.8357 0.9030
10 3 1 Poly | 0.8148 0.8689 | 0.8143 0.8687 | 0.9383 0.9563 | 0.8110 0.8682
10 3 10  Lineal | 0.7366 0.8689 | 0.7373 0.8677 | 0.9124 0.9563 | 0.7322 0.8662
10 3 10 Radial | 0.8848 0.9672 | 0.8851 0.9677 | 0.9616 0.9891 | 0.8849 0.9672
10 3 10 Poly | 0.8560 0.9180 | 0.8560 0.9188 | 0.9521 0.9726 | 0.8553 0.9193
10 3 100 Lineal | 0.7695 0.8689 | 0.7694 0.8698 | 0.9234 0.9563 | 0.7678 0.8682
10 3 100 Radial | 0.8765 0.9016 | 0.8758 0.9021 | 0.9588 0.9674 | 0.8752 0.9020
10 3 100 Poly | 0.8519 0.9016 | 0.8520 0.9010 | 0.9507 0.9673 | 0.8454 0.9003
10 4 0.1 Lineal | 0.6667 0.7049 | 0.6669 0.7042 | 0.8888 0.9012 | 0.6464 0.6650
10 4 0.1 Radial | 0.7778 0.7377 | 0.7768 0.7375 | 0.9258 0.9122 | 0.7671 0.7306
10 4 0.1  Poly | 0.8107 0.8689 | 0.8101 0.8688 | 0.9367 0.9562 | 0.8046 0.8691
10 4 1 Lineal | 0.7407 0.6721 | 0.7395 0.6729 | 0.9135 0.8905 | 0.7257 0.6639
10 4 1  Radial | 0.8601 0.8197 | 0.8593 0.8219 | 0.9533 0.9396 | 0.8569 0.8201
10 4 1 Poly | 0.8642 0.8852 | 0.8631 0.8844 | 0.9545 0.9614 | 0.8586 0.8861
10 4 10  Lineal | 0.7613 0.7869 | 0.7599 0.7885 | 0.9203 0.9286 | 0.7495 0.7902
10 4 10 Radial | 0.9136 0.9180 | 0.9133 0.9198 | 0.9712 0.9726 | 0.9135 0.9183
10 4 10 Poly | 09012 0.9016 | 0.9010 0.9021 | 0.9670 0.9669 | 0.9016 0.9023
10 4 100 Lineal | 0.7366 0.7213 | 0.7369 0.7219 | 0.9123 0.9068 | 0.7273 0.7207
10 4 100 Radial | 0.8765 0.8197 | 0.8760 0.8219 | 0.9589 0.9399 | 0.8752 0.8217
10 4 100  Poly | 0.8601 0.8033 | 0.8603 0.8042 | 0.9533 0.9343 | 0.8601 0.8058




91

Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Kernel | Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.

10 5 0.1 Lineal | 0.7008 0.6167 | 0.6996 0.6244 | 0.9002 0.8734 | 0.6739 0.5945
10 5 0.1 Radial | 0.7660 0.7833 | 0.7659 0.7871 | 0.9221 0.9284 | 0.7486 0.7805
10 5 0.1  Poly | 0.7702 0.7833 | 0.7712 0.7781 | 0.9235 0.9275 | 0.7608 0.7724
10 5 1 Lineal | 0.7458 0.7333 | 0.7456 0.7305 | 0.9152 0.9105 | 0.7367 0.7303
10 5 1 Radial | 0.8277 0.8667 | 0.8288 0.8685 | 0.9425 0.9555 | 0.8263 0.8665
10 5 1 Poly | 0.8524 0.8333 | 0.8538 0.8295 | 0.9510 0.9442 | 0.8515 0.8284
10 5 10 Lineal | 0.7051 0.8000 | 0.7048 0.8051 | 0.9017 0.9341 | 0.6908 0.7978
10 5 10 Radial | 0.9096 0.9333 | 0.9101 0.9332 | 0.9699 0.9777 | 0.9087 0.9345
10 5 10 Poly | 0.8604 0.8833 | 0.8611 0.8841 | 0.9535 0.9611 | 0.8598 0.8825
10 5 100 Lineal | 0.7134 0.8333 | 0.7137 0.8363 | 0.9044 0.9452 | 0.7042 0.8335
10 5 100 Radial | 0.8686 0.9167 | 0.8698 0.9165 | 0.9562 0.9721 | 0.8678 0.9180
10 5 100  Poly | 0.8278 0.9167 | 0.8284 0.9177 | 0.9425 0.9723 | 0.8278 0.9164
15 1 0.1 Lineal | 0.7037 0.7541 | 0.7048 0.7531 | 0.9012 0.9178 | 0.6921 0.7518
15 1 0.1 Radial | 0.7654 0.8033 | 0.7673 0.8042 | 0.9219 0.9347 | 0.7568 0.8047
15 1 0.1 Poly | 0.8066 0.8197 | 0.8073 0.8198 | 0.9355 0.9397 | 0.8039 0.8182
15 1 1 Lineal | 0.8189 0.7705 | 0.8198 0.7708 | 0.9396 0.9234 | 0.8179 0.7714
15 1 1  Radial | 0.8395 0.8197 | 0.8403 0.8219 | 0.9464 0.9400 | 0.8395 0.8197
15 1 1 Poly | 0.8807 0.8689 | 0.8808 0.8698 | 0.9601 0.9563 | 0.8792 0.8682
15 1 10 Lineal | 0.7942 0.7869 | 0.7944 0.7844 | 0.9314 0.9291 | 0.7885 0.7839
15 1 10  Radial | 0.8930 0.8852 | 0.8933 0.8844 | 0.9643 0.9620 | 0.8928 0.8852
15 1 10 Poly | 0.8807 0.8852 | 0.8810 0.8844 | 0.9601 0.9620 | 0.8788 0.8851
15 1 100 Lineal | 0.7695 0.7377 | 0.7702 0.7365 | 0.9232 0.9126 | 0.7633 0.7358
15 1 100 Radial | 0.8848 0.8852 | 0.8849 0.8865 | 0.9615 0.9620 | 0.8840 0.8842
15 1 100  Poly | 0.8519 0.8361 | 0.8526 0.8365 | 0.9506 0.9455 | 0.8507 0.8372
15 2 0.1 Lineal | 0.6872 0.7869 | 0.6889 0.7833 | 0.8959 0.9286 | 0.6739 0.7821
15 2 0.1 Radial | 0.7819 0.7869 | 0.7845 0.7833 | 0.9275 0.9286 | 0.7763 0.7805
15 2 0.1  Poly | 0.7737 0.8033 | 0.7750 0.8000 | 0.9247 0.9345 | 0.7640 0.7930
15 2 1 Lineal | 0.8148 0.8197 | 0.8161 0.8167 | 0.9383 0.9399 | 0.8141 0.8158
15 2 1  Radial | 0.8642 0.9016 | 0.8645 0.9000 | 0.9548 0.9671 | 0.8643 0.9005
15 2 1 Poly | 0.8807 0.8689 | 0.8808 0.8667 | 0.9602 0.9563 | 0.8803 0.8655
15 2 10  Lineal | 0.8272 0.8033 | 0.8278 0.8000 | 0.9423 0.9344 | 0.8278 0.7986
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Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Kernel | Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.

15 2 10  Radial | 0.9342 0.9016 | 0.9351 0.9000 | 0.9781 0.9671 | 0.9346 0.9005
15 2 10 Poly | 0.9053 0.9016 | 0.9063 0.9000 | 0.9684 0.9671 | 0.9062 0.9005
15 2 100 Lineal | 0.8189 0.8197 | 0.8196 0.8177 | 0.9396 0.9401 | 0.8183 0.8150
15 2 100 Radial | 0.9218 0.9016 | 0.9224 0.9000 | 0.9740 0.9671 | 0.9223 0.9005
15 2 100  Poly | 0.9095 0.9016 | 0.9103 0.9000 | 0.9698 0.9671 | 0.9100 0.9004
15 3 0.1 Lineal | 0.6914 0.7705 | 0.6909 0.7719 | 0.8971 0.9236 | 0.6718 0.7710
15 3 0.1 Radial | 0.7407 0.8852 | 0.7401 0.8865 | 0.9135 0.9620 | 0.7314 0.8861
15 3 0.1  Poly | 0.7819 0.8525 | 0.7813 0.8531 | 0.9271 0.9510 | 0.7718 0.8532
15 3 1 Lineal | 0.8272 0.8525 | 0.8270 0.8510 | 0.9425 0.9505 | 0.8207 0.8506
15 3 1 Radial | 0.8519 0.8689 | 0.8520 0.8677 | 0.9506 0.9565 | 0.8515 0.8660
15 3 1 Poly | 0.8642 0.9016 | 0.8643 0.9021 | 0.9547 0.9673 | 0.8632 0.9010
15 3 10 Lineal | 0.8189 0.9180 | 0.8188 0.9167 | 0.9397 0.9726 | 0.8158 0.9175
15 3 10 Radial | 0.9053 0.9344 | 0.9056 0.9354 | 0.9685 0.9783 | 0.9063 0.9342
15 3 10 Poly | 0.9095 0.9344 | 0.9099 0.9344 | 0.9699 0.9781 | 0.9100 0.9343
15 3 100 Lineal | 0.7942 0.9180 | 0.7937 0.9177 | 0.9315 0.9727 | 0.7911 0.9173
15 3 100 Radial | 0.8807 0.9508 | 0.8804 0.9521 | 0.9602 0.9837 | 0.8805 0.9510
15 3 100  Poly | 0.8519 0.9016 | 0.8518 0.9021 | 0.9506 0.9673 | 0.8502 0.9011
15 4 0.1 Lineal | 0.7037 0.7377 | 0.7034 0.7375 | 0.9012 09121 | 0.6876 0.7175
15 4 0.1 Radial | 0.8066 0.7377 | 0.8060 0.7385 | 0.9355 0.9122 | 0.7964 0.7205
15 4 0.1 Poly | 0.8148 0.8689 | 0.8141 0.8698 | 0.9382 0.9563 | 0.8084 0.8677
15 4 1 Lineal | 0.7572 0.8197 | 0.7563 0.8208 | 0.9189 0.9395 | 0.7487 0.8204
15 4 1  Radial | 0.8683 0.9180 | 0.8677 0.9188 | 0.9561 0.9726 | 0.8650 0.9186
15 4 1 Poly | 0.8683 0.9180 | 0.8677 0.9177 | 0.9560 0.9723 | 0.8653 0.9198
15 4 10 Lineal | 0.7695 0.7869 | 0.7696 0.7875 | 0.9231 0.9289 | 0.7657 0.7855
15 4 10 Radial | 09177 0.9344 | 0.9177 0.9354 | 0.9726 0.9781 | 0.9182 0.9349
15 4 10 Poly | 0.9095 0.8852 | 0.9097 0.8875 | 0.9698 0.9616 | 0.9089 0.8848
15 4 100 Lineal | 0.7984 0.7377 | 0.7984 0.7396 | 0.9327 0.9122 | 0.7969 0.7380
15 4 100 Radial | 0.8889 0.9344 | 0.8891 0.9354 | 0.9629 0.9781 | 0.8885 0.9359
15 4 100 Poly | 0.8930 0.9016 | 0.8929 0.9021 | 0.9643 0.9669 | 0.8924 0.9042
15 5 0.1 Lineal | 0.7210 0.7333 | 0.7204 0.7424 | 0.9069 0.9121 | 0.7062 0.7140
15 5 0.1 Radial | 0.7782 0.8167 | 0.7788 0.8228 | 0.9262 0.9395 | 0.7696 0.8143




93

Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Kernel | Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.

15 5 0.1  Poly | 0.7867 0.8500 | 0.7885 0.8506 | 0.9290 0.9501 | 0.7809 0.8480
15 5 1 Lineal | 0.8196 0.7500 | 0.8202 0.7504 | 0.9399 0.9161 | 0.8132 0.7538
15 5 1  Radial | 0.8646 0.9000 | 0.8661 0.9042 | 0.9550 0.9669 | 0.8643 0.8988
15 5 1 Poly | 0.8729 0.9000 | 0.8742 0.9009 | 0.9577 0.9667 | 0.8714 0.9004
15 5 10  Lineal | 0.8443 0.8333 | 0.8446 0.8351 | 0.9481 0.9444 | 0.8415 0.8341
15 5 10  Radial | 0.9220 009167 | 0.9228 0.9153 | 0.9741 0.9721 | 0.9215 0.9162
15 5 10 Poly | 0.8974 0.9000 | 0.8980 0.8997 | 0.9658 0.9667 | 0.8962 0.8997
15 5 100 Lineal | 0.8607 0.8667 | 0.8613 0.8674 | 0.9536 0.9558 | 0.8606 0.8666
15 5 100 Radial | 0.9137 0.9000 | 0.9147 0.8997 | 0.9713 0.9664 | 0.9128 0.9010
15 5 100 Poly | 0.8727 0.9167 | 0.8734 0.9176 | 0.9576 0.9721 | 0.8712 0.9176
20 1 0.1 Lineal | 0.7325 0.7869 | 0.7343 0.7875 | 0.9108 0.9290 | 0.7209 0.7867
20 1 0.1 Radial | 0.7819 0.8033 | 0.7837 0.8042 | 0.9274 0.9347 | 0.7740 0.8033
20 1 0.1  Poly | 0.8066 0.8525 | 0.8071 0.8531 | 0.9355 0.9507 | 0.8025 0.8554
20 1 1 Lineal | 0.8477 0.7869 | 0.8486 0.7833 | 0.9492 0.9287 | 0.8458 0.7818
20 1 1 Radial | 0.8642 0.8689 | 0.8645 0.8698 | 0.9546 0.9565 | 0.8634 0.8682
20 1 1 Poly | 0.8765 0.8525 | 0.8766 0.8531 | 0.9587 0.9508 | 0.8759 0.8516
20 1 10  Lineal | 0.7984 0.8361 | 0.7990 0.8344 | 0.9327 0.9455 | 0.7950 0.8347
20 1 10  Radial | 0.8807 0.8852 | 0.8808 0.8854 | 0.9601 0.9620 | 0.8808 0.8857
20 1 10 Poly | 0.8683 0.8852 | 0.8692 0.8854 | 0.9561 0.9618 | 0.8661 0.8849
20 1 100 Lineal | 0.8025 0.8025 | 0.8025 0.8025 | 0.8025 0.8025 | 0.8025 0.7624
20 1 100 Radial | 0.8765 0.8765 | 0.8765 0.8765 | 0.8765 0.8765 | 0.8765 0.8859
20 1 100  Poly | 0.8724 0.8852 | 0.8728 0.8854 | 0.9574 0.9617 | 0.8728 0.8842
20 2 0.1 Lineal | 0.7202 0.7869 | 0.7216 0.7833 | 0.9068 0.9287 | 0.7089 0.7815
20 2 0.1 Radial | 0.7572 0.8361 | 0.7599 0.8333 | 0.9193 0.9449 | 0.7491 0.8330
20 2 0.1 Poly | 0.7572 0.7869 | 0.7585 0.7844 | 0.9192 0.9290 | 0.7502 0.7807
20 2 1 Lineal | 0.8436 0.8689 | 0.8446 0.8667 | 0.9479 0.9562 | 0.8426 0.8661
20 2 1  Radial | 0.9012 0.8689 | 0.9016 0.8677 | 0.9671 0.9562 | 0.9017 0.8685
20 2 1 Poly | 0.8971 0.8525 | 0.8976 0.8510 | 0.9657 0.9508 | 0.8988 0.8501
20 2 10  Lineal | 0.8560 0.8361 | 0.8565 0.8333 | 0.9519 0.9457 | 0.8554 0.8318
20 2 10 Radial | 09177 0.8852 | 0.9183 0.8833 | 0.9726 0.9617 | 0.9177 0.8832
20 2 10 Poly | 0.8930 0.8689 | 0.8937 0.8667 | 0.9644 0.9562 | 0.8951 0.8658
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Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Kernel | Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.

20 2 100 Lineal | 0.8477 0.7869 | 0.8482 0.7833 | 0.9492 0.9292 | 0.8482 0.7795
20 2 100 Radial | 0.9218 0.8852 | 0.9222 0.8833 | 0.9740 0.9617 | 0.9218 0.8832
20 2 100  Poly | 0.8930 0.8852 | 0.8938 0.8833 | 0.9643 0.9616 | 0.8940 0.8826
20 3 0.1 Lineal | 0.7078 0.7541 | 0.7081 0.7563 | 0.9026 0.9179 | 0.6980 0.7543
20 3 0.1 Radial | 0.7407 0.9016 | 0.7401 0.9010 | 0.9134 0.9674 | 0.7295 0.9023
20 3 0.1  Poly | 0.7572 0.8361 | 0.7567 0.8385 | 0.9189 0.9455 | 0.7471 0.8367
20 3 1 Lineal | 0.8107 0.8033 | 0.8109 0.8010 | 0.9370 0.9339 | 0.8043 0.8040
20 3 1  Radial | 0.8601 0.8852 | 0.8599 0.8854 | 0.9534 0.9620 | 0.8596 0.8843
20 3 1 Poly | 0.8765 0.9016 | 0.8772 0.9021 | 0.9589 0.9674 | 0.8763 0.9009
20 3 10 Lineal | 0.7778 0.9180 | 0.7772 09177 | 0.9260 0.9726 | 0.7727 0.9175
20 3 10  Radial | 0.8971 0.9344 | 0.8972 0.9344 | 0.9657 0.9781 | 0.8979 0.9329
20 3 10 Poly | 0.8930 0.9508 | 0.8931 0.9500 | 0.9644 0.9836 | 0.8933 0.9504
20 3 100 Lineal | 0.7984 0.8689 | 0.7976 0.8687 | 0.9328 0.9560 | 0.7946 0.8707
20 3 100 Radial | 0.8848 0.8852 | 0.8845 0.8865 | 0.9616 0.9620 | 0.8847 0.8844
20 3 100 Poly | 0.8889 0.9180 | 0.8883 0.9177 | 0.9630 0.9728 | 0.8880 0.9164
20 4 0.1 Lineal | 0.7531 0.7869 | 0.7526 0.7875 | 0.9176 0.9284 | 0.7404 0.7816
20 4 0.1 Radial | 0.7984 0.7541 | 0.7972 0.7552 | 0.9328 0.9178 | 0.7884 0.7310
20 4 0.1  Poly | 0.8107 0.8852 | 0.8103 0.8854 | 0.9368 0.9617 | 0.8062 0.8834
20 4 1 Lineal | 0.7901 0.8525 | 0.7893 0.8542 | 0.9300 0.9506 | 0.7805 0.8522
20 4 1  Radial | 0.8642 0.8689 | 0.8635 0.8729 | 0.9547 0.9564 | 0.8619 0.8641
20 4 1 Poly | 0.8807 0.9180 | 0.8800 0.9198 | 0.9601 0.9726 | 0.8801 0.9181
20 4 10  Lineal | 0.8354 0.8197 | 0.8351 0.8198 | 0.9452 0.9396 | 0.8309 0.8189
20 4 10  Radial | 0.9136 0.9016 | 0.9133 0.9031 | 0.9712 0.9673 | 0.9137 0.9019
20 4 10 Poly | 0.8971 0.9344 | 0.8970 0.9344 | 0.9657 0.9779 | 0.8976 0.9347
20 4 100 Lineal | 0.7901 0.8033 | 0.7895 0.8042 | 0.9300 0.9342 | 0.7840 0.8048
20 4 100 Radial | 0.9136 0.9180 | 0.9135 0.9188 | 0.9712 0.9727 | 0.9142 0.9181
20 4 100  Poly | 0.9053 0.8852 | 0.9052 0.8875 | 0.9684 0.9616 | 0.9057 0.8855
20 5 0.1 Lineal | 0.7254 0.7500 | 0.7250 0.7580 | 0.9084 09173 | 0.7127 0.7395
20 5 0.1 Radial | 0.7621 0.8500 | 0.7619 0.8549 | 0.9208 0.9507 | 0.7463 0.8448
20 5 0.1  Poly | 0.7584 09167 | 0.7601 0.9153 | 0.9197 0.9722 | 0.7501 0.9157
20 5 1 Lineal | 0.8156 0.8333 | 0.8163 0.8362 | 0.9386 0.9447 | 0.8077 0.8321
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Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Kernel | Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.

20 5 1  Radial | 0.8032 0.8667 | 0.8046 0.8719 | 0.9346 0.9559 | 0.8027 0.8673
20 5 1 Poly | 0.8442 0.8833 | 0.8452 0.8853 | 0.9481 0.9612 | 0.8435 0.8838
20 5 10 Lineal | 0.7665 0.8667 | 0.7669 0.8685 | 0.9223 0.9557 | 0.7667 0.8655
20 5 10 Radial | 0.8769 0.9167 | 0.8780 0.9153 | 0.9591 0.9721 | 0.8768 0.9162
20 5 10 Poly | 0.8525 0.9000 | 0.8526 0.9007 | 0.9508 0.9667 | 0.8539 0.8992
20 5 100 Lineal | 0.7705 0.8833 | 0.7708 0.8863 | 0.9236 0.9611 | 0.7699 0.8827
20 5 100 Radial | 0.8605 0.9167 | 0.8619 0.9164 | 0.9536 0.9722 | 0.8595 0.9164
20 5 100  Poly | 0.8524 0.8833 | 0.8524 0.8851 | 0.9508 0.9612 | 0.8538 0.8822
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C. Resultados detallados de las combinaciones eva-
luadas en los folds para RLM

Tabla C-1.: Resultados completos (macro-promedios) para todas las combinaciones de nimero de

caracteristicas e hiperpardmetros. Validaciones internas (Int.) y externas (Ext.).

Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C | Int. Ext. | Int. Ext. | Int. Ext. | Int.  Ext
10 1 0,01 | 0,6461 0,6721 | 0,6463 0,6708 | 0,8819 0,8903 | 0,6316 0,6662
10 1 0,1 |0,7325 0,7377 | 0,7325 0,7375 | 0,9108 0,9124 | 0,7276 0,7404
10 1 1 0,8519 0,7213 | 0,8518 0,7219 | 0,9506 0,9071 | 0,8511 0,7211
10 1 10 | 0,8765 0,7377 | 0,8765 0,7385 | 0,9588 0,9126 | 0,8758 0,7380
10 1 100 | 0,8930 0,8033 | 0,8929 0,8031 | 0,9643 0,9345 | 0,8923 0,8053
10 2 0,01 | 0,6584 0,6557 | 0,6595 0,6500 | 0,8862 0,8848 | 0,6486 0,6379
10 2 0,1 |0,7449 10,7049 | 0,7456 0,7000 | 0,9149 0,9017 | 0,7409 0,6933
10 2 1 0,8189 0,7541 | 0,8195 0,7500 | 0,9396 09181 | 0,8181 0,7479
10 2 10 | 0,8642 0,7869 | 0,8646 0,7833 | 0,9547 0,9292 | 0,8646 0,7830
10 2 100 | 0,8683 10,7869 | 0,8688 0,7833 | 0,9561 0,9292 | 0,8684 0,7830
10 3 0,01 | 0,6420 0,6885 | 0,6415 0,6885 | 0,8807 0,8961 | 0,6271 0,6830
10 3 0,1 | 0,7078 0,7705 | 0,7074 0,7677 | 0,9026 0,9234 | 0,7030 0,7629
10 3 1 0,8395 0,8525 | 0,8394 0,8510 | 0,9465 0,9508 | 0,8392 0,8480
10 3 10 | 0,8807 0,8852 | 0,8805 0,8833 | 0,9602 0,9617 | 0,8803 0,8815
10 3 100 | 0,9012 0,8689 | 0,9012 0,8667 | 0,9671 0,9563 | 0,9002 0,8618
10 4 0,01 | 0,6872 0,6393 | 0,6872 0,6417 | 0,8957 0,8796 | 0,6790 0,6198
10 4 0,1 |0,7819 0,7049 | 0,7820 0,7073 | 0,9273 0,9012 | 0,7801 0,6930
10 4 1 0,8560 0,7705 | 0,8559 0,7729 | 0,9520 0,9232 | 0,8551 0,7679
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Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.
10 4 10 | 0,8724 10,8033 | 0,8723 0,8063 | 0,9575 10,9342 | 0,8718 0,8001
10 4 100 | 0,8765 10,8033 | 0,8764 0,8052 | 0,9589 0,9342 | 0,8757 0,8011
10 5 0,01 | 0,6680 0,5833 | 0,6665 0,5899 | 0,8892 0,8624 | 0,6513 0,5651
10 5 0,1 | 0,8033 0,6667 | 0,8024 0,6701 | 0,9343 0,8892 | 0,7989 0,6607
10 5 1 0,8607 0,6833 | 0,8610 0,6835 | 0,9535 0,8945 | 0,8598 0,6824
10 5 10 | 0,8770 0,6500 | 0,8774 0,6501 | 0,9590 0,8834 | 0,8762 0,6503
10 5 100 | 0,8689 0,6500 | 0,8692 0,6501 | 0,9563 0,8834 | 0,8681 0,6503
15 1 0,01 | 0,6667 0,6721 | 0,6671 0,6698 | 0,8888 0,8906 | 0,6525 0,6597
15 1 0,1 |0,8189 0,7541 | 0,8190 0,7531 | 0,9396 0,9180 | 0,8178 0,7526
15 1 1 0,9177 0,7705 | 0,9178 0,7698 | 0,9726 0,9237 | 0,9174 0,7702
15 1 10 | 0,9259 10,7869 | 0,9260 0,7875 | 0,9753 0,9291 | 0,9256 0,7871
15 1 100 | 0,9383 0,7541 | 0,9384 0,7563 | 0,9794 0,9182 | 0,9380 0,7532
15 2 0,01 | 0,7202 0,6393 | 0,7210 0,6333 | 0,9068 0,8791 | 0,7065 0,6166
15 2 0,1 |0,8683 0,8361 | 0,8684 0,8333 | 0,9561 0,9452 | 0,8684 0,8320
15 2 1 0,9259 0,8852 | 0,9260 0,8833 | 0,9753 0,9617 | 0,9262 0,8823
15 2 10 | 0,9465 0,8361 | 0,9465 0,8333 | 0,9822 0,9455 | 0,9465 0,8348
15 2 100 | 0,9506 0,8197 | 0,9507 0,8167 | 0,9835 0,9401 | 0,9508 0,8164
15 3 0,01 | 0,7202 0,7541 | 0,7200 0,7521 | 0,9068 0,9178 | 0,7058 0,7422
15 3 0,1 |0,8313 0,8525 | 0,8311 0,8500 | 0,9438 0,9507 | 0,8300 0,8493
15 3 1 0,8848 0,9016 | 0,8848 0,9010 | 0,9616 0,9671 | 0,8850 0,9007
15 3 10 | 0,9095 09180 | 0,9094 0,9177 | 0,9699 0,9728 | 0,9092 0,9182
15 3 100 | 0,9259 0,9016 | 0,9259 0,9010 | 0,9753 0,9673 | 0,9253 0,9010
15 4 0,01 | 0,7366 0,6885 | 0,7367 0,6906 | 0,9122 0,8959 | 0,7276 0,6628
15 4 0,1 |0,8313 0,7377 | 0,8315 0,7406 | 0,9438 09122 | 0,8291 0,7267
15 4 1 0,9012 0,8361 | 0,9012 0,8385 | 0,9671 0,9450 | 0,9015 0,8377
15 4 10 | 0,9383 0,8525 | 0,9383 0,8552 | 0,9794 0,9506 | 0,9384 0,8538
15 4 100 | 0,9671 0,8197 | 0,9670 0,8208 | 0,9890 0,9396 | 0,9669 0,8182
15 5 0,01 | 0,7459 0,6500 | 0,7449 0,6555 | 0,9152 0,8842 | 0,7378 0,6349
15 5 0,1 |0,8361 0,7000 | 0,8354 0,7036 | 0,9453 0,9002 | 0,8354 0,6961
15 5 1 0,9098 0,7500 | 0,9101 0,7515 | 0,9699 0,9166 | 0,9100 0,7484
15 5 10 | 0,9344 0,8000 | 0,9344 0,7996 | 0,9781 0,9333 | 0,9345 0,7969
15 5 100 | 0,9590 0,7833 | 0,9589 0,7829 | 0,9863 0,9278 | 0,9592 0,7816
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Macro-Promedio Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-score

N° Fold C Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext. Int. Ext.
20 1 0,01 | 0,7243 0,7705 | 0,7247 0,7688 | 0,9080 0,9234 | 0,7169 0,7666
20 1 0,1 |0,8477 0,7705 | 0,8478 0,7698 | 0,9492 0,9237 | 0,8473 0,7702
20 1 1 0,9342 0,7705 | 0,9342 0,7698 | 0,9781 0,9238 | 0,9340 0,7699
20 1 10 | 0,9588 0,7541 | 0,9589 0,7531 | 0,9863 0,9182 | 0,9589 0,7536
20 1 100 | 0,9794 0,7049 | 0,9795 0,7042 | 0,9931 0,9019 | 0,9795 0,7048
20 2 0,01 | 0,7243 0,6721 | 0,7251 0,6667 | 0,9082 0,8900 | 0,7116 0,6557
20 2 0,1 |0,8889 0,8197 | 0,8890 0,8167 | 0,9630 0,9396 | 0,8888 0,8165
20 2 1 0,9712 0,8525 | 0,9712 0,8500 | 0,9904 0,9508 | 0,9712 0,8479
20 2 10 | 0,9753 0,8689 | 0,9753 0,8667 | 0,9918 0,9564 | 0,9753 10,8654
20 2 100 | 0,9959 0,8033 | 0,9959 0,8010 | 0,9986 0,9345 | 0,9959 0,7994
20 3 0,01 | 0,7366 0,7869 | 0,7365 0,7865 | 0,9123 0,9287 | 0,7263 0,7849
20 3 0,1 |0,8395 0,8197 | 0,8395 0,8167 | 0,9466 0,9395 | 0,8388 0,8169
20 3 1 0,9177 0,9016 | 09176 0,9010 | 0,9726 0,9670 | 0,9177 0,9027
20 3 10 | 0,9465 0,9016 | 0,9465 0,9021 | 0,9822 0,9670 | 0,9463 0,9029
20 3 100 | 0,9630 0,9016 | 0,9629 0,9031 | 0,9877 0,9671 | 0,9628 0,9003
20 4 0,01 | 0,7449 0,6557 | 0,7448 0,6573 | 0,9150 0,8850 | 0,7353 0,6178
20 4 0,1 |0,8601 0,7869 | 0,8602 0,7896 | 0,9534 0,9285 | 0,8585 0,7874
20 4 1 0,9424 0,8197 | 0,9423 0,8219 | 0,9808 0,9395 | 0,9425 0,8192
20 4 10 | 0,9794 10,8361 | 0,9794 0,8385 | 0,9931 0,9450 | 0,9794 0,8358
20 4 100 | 0,9877 0,7869 | 0,9876 0,7885 | 0,9959 0,9286 | 0,9876 0,7868
20 5 0,01 | 0,7664 0,6500 | 0,7654 0,6555 | 0,9220 0,8843 | 0,7595 0,6377
20 5 0,1 | 0,8566 0,7000 | 0,8561 0,7013 | 0,9521 0,8998 | 0,8567 0,6993
20 5 1 0,9180 0,7667 | 0,9182 0,7649 | 0,9727 0,9221 | 0,9181 0,7624
20 5 10 | 0,9590 0,7333 | 0,9589 0,7305 | 0,9863 0,9108 | 0,9590 0,7309
20 5 100 | 0,9631 0,7333 | 0,9630 0,7305 | 0,9877 0,9107 | 0,9633 0,7312
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