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Resumen y Abstract \%

Resumen

Estudio comparativo de algoritmos de clasificacion de imagenes basados en
analisis de datos funcionales. Caso de estudio en superficies de fractura de

elementos mecanicos

Para este trabajo se usaron fotografias tomadas a superficies de fractura de elementos
mecanicos, que fallaron mediante fractura ddctil, fractura fragil y fractura por fatiga. Cada
uno de estos tipos de fractura deja una textura caracteristica, a partir de la cual un experto
en analisis de fallas puede usarla para clasificarlas. De las imagenes se extrajeron datos
funcionales y con ellos se evalud la exactitud de varios modelos de clasificacion. De cada
imagen de 200 x 200 pixeles, se extrajeron 400 datos funcionales correspondientes a cada
linea de pixeles en X e Y. Como modelos se usaron métodos estadisticos basados en
distancias, modelo lineal generalizado (MLG), modelo aditivo generalizado (MAG) y
modelos basados en medidas de profundidad. También se usaron modelos de aprendizaje
de méaquina como K-vecinos mas cercanos, maquina de soporte vectorial (MSV), regresion
logistica, arbol de decision, bosque aleatorio y red neuronal tipo perceptron. En los
modelos estadisticos se evalué también el efecto sobre la exactitud de clasificacion, de
incluir informaciéon de autocorrelacién espacial intra dato funcional o del operador de
covarianza. Como conclusiones relevantes se obtuvo que la inclusién de la informacién de
autocorrelacion espacial a los clasificadores basados en métodos estadisticos, mejora la
exactitud de los mismos y que los datos funcionales extraidos de las imagenes tienen la

informacion suficiente para entrenar modelos de clasificacion.

Palabras clave: Aprendizaje Supervisado, Fractografia, Analisis de Datos

Funcionales, Autocorrelacion Espacial.
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Abstract

Comparative study of image classification algorithms based on functional data
analysis. Case study on fracture surfaces of mechanical elements

For this work, photographs taken of fracture surfaces of mechanical elements were used,
which failed through ductile fracture, brittle fracture and fatigue fracture. Each of these
fracture types leaves a characteristic texture, from which a failure analysis expert can use
to classify them. Functional data was extracted from the images and the accuracy of
various classification models was evaluated. From each image of 200 x 200, 400 functional
data were extracted corresponding to each line of pixels X and Y. Statistical methods based
on distances, generalized linear model (GLM), generalized additive model (GAM) and
models based on depth measurements were used. Machine learning models such as K-
nearest neighbors, support vector machine (SVM), logistic regression, decision tree,
random forest and perceptron-type neural network were also used. In the statistical models,
the effect on classification accuracy of including spatial autocorrelation information or the
covariance operator was also evaluated. As relevant conclusions, it was obtained that the
inclusion of spatial autocorrelation information to classifiers based on statistical methods,
improves their accuracy and that the functional data extracted from the images have

sufficient information to train classification models.

Keywords: Supervised Learning, Fractography, Functional Data Analysis, Spatial

Autocorrelation.
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Introduccioén

La Fractografia es una disciplina de la ciencia de los materiales, que busca inferir el tipo
de fractura presente en un elemento mecanico, a partir de caracteristicas como la textura
de la superficie de fractura, grado de deformacion plastica de las piezas y microestructura
del material presente en la zona de fractura.

Generalmente la identificacion del tipo de fractura presente en un elemento mecanico, la
realiza un experto en analisis de fallas entrenado para ello, que se apoya en inspeccién de
la superficie de fractura a ojo desnudo, en estereoscopio, en microscopio Optico y en
microscopio electrénico. El desarrollo de sistemas expertos basados en analisis de
imagenes de superficies de fractura, que puedan emitir concepto sobre el tipo de fractura
presente, es de utilidad tanto para apoyo de analistas de fallas, como para personal de
mantenimiento mecanico general. Estos sistemas permiten tener una segunda opinién a
la hora de diagnosticar fallas y a partir de ello tomar acciones correctivas para minimizar

su recurrencia.

Este trabajo se propuso precisamente para determinar qué modelos estadisticos o de
aprendizaje de maquina, son candidatos para desarrollar algoritmos de clasificacion de
superficies de fractura. Para ello se escogi6 por parte del autor un conjunto de imagenes
de entrenamiento y de prueba de modelos, que previamente habia tomado y clasificado
por tres categorias de fractura. De las imagenes se extrajeron datos funcionales de
intensidad de luz vs pixeles, a lo largo de los ejes X e Y. El 70% de los datos funcionales
se usaron para entrenamiento de modelos de clasificacion y el 30% restante para

probarlos.

Se evaluaron modelos de clasificacion supervisada tanto estadisticos, como de aquellos
comunmente denominados de aprendizaje de maquina. Entre los modelos estadisticos

estan algunos basados en distancias, en MLG (Modelos Lineales Generalizados), en MAG
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(Modelos Aditivos Generalizados) y en medidas de profundidad de datos funcionales. En
algunos de estos modelos se evaluo el efecto sobre la exactitud de clasificacién, de incluir
0 no informacién de autocorrelacion espacial (ACF), a través de datos funcionales
correspondientes a las funciones de autocorrelacion intra dato funcional original y de las
matrices u operadores de covarianza entre datos funcionales. Los modelos de aprendizaje
de maquina evaluados fueron K-vecinos mas cercanos, maquina de soporte vectorial
(MSV), regresion logistica, arbol de decision, bosque aleatorio y red neuronal tipo
perceptrén.

Con los resultados de las clasificaciones hechas sobre los datos funcionales de prueba, se
calcularon matrices de confusién y medidas de exactitud para cada clasificador. Esto se
hizo tanto con los resultados de clasificacion por datos funcionales, que en el cuerpo del
texto se citan como “por curvas”, como también por los resultados de clasificacién por
imagenes o citados como “por fotos”. Con lo anterior se procedi6 a analizar los resultados

y generar las conclusiones del trabajo.

El presente documento se organiza de la siguiente manera: en el capitulo 1 se presenta
una descripcién de los datos (imagenes y datos funcionales); en el capitulo 2 se resumen
algunos aspectos relevantes encontrados en literatura especializada sobre clasificacion de
datos funcionales y de imagenes; en el capitulo 3 se exponen el objetivo general y los
objetivos especificos que se persiguieron en este trabajo; en el capitulo 4 se encuentra
una breve revision tedrica, sobre aspectos relevantes de los modelos de clasificacion
usados; en el capitulo 5 se detalla la metodologia empleada en el desarrollo del trabajo;
en el capitulo 6 se muestran los resultados y su analisis; y en el capitulo 7 se encuentran
las conclusiones y recomendaciones que salieron del ejercicio. Al final de documento se

encuentran los anexos.



1. Datos

En este capitulo se describirdn las imagenes a partir de las cuales se extrajeron los datos
funcionales para este trabajo, algunos resultados y analisis de la estadistica descriptiva de
los mismos, resultados de pruebas de hipétesis entre las medias y operadores de
covarianza de las categorias de los datos funcionales, las funciones de autocorrelacién
espacial intra datos funcionales por categoria (ACF) y finalmente un andlisis de
componentes principales. Todo esto para verificar que los datos funcionales muestran

diferencias significativas entre las diferentes categorias.

1.1 Imagenes de partida

La fractografia es una disciplina de la ciencia de los materiales, que se encarga de deducir
a partir de inspeccion visual a ojo desnudo (1X), inspeccion visual con estereoscopio (7X
a 90X), inspeccion con microscopia electrénica de barrido (25X a 50000X) e inspeccién
metalografica (50X a 2000X), el tipo de fractura que experimentd un elemento mecanico
en servicio. Todas las inspecciones anteriores se hacen en la superficie de fractura o en el

material adyacente a ella.

Las fracturas en los elementos mecanicos se pueden dividir en dos grandes familias:
fracturas subitas y fracturas progresivas. Las primeras se forman en fracciones de
segundo, una vez la pieza mecénica en servicio, experimenta un esfuerzo que sobrepasa
su resistencia ultima g;;. En cambio, las fracturas progresivas se forman tipicamente en
rangos de tiempo de varios segundos hasta afios (agrietamiento progresivo en el tiempo).
Dentro de las fracturas subitas se tienen dos categorias principales: fracturas ductiles y
fracturas fragiles. Las fracturas dudctiles se forman en materiales que se caracterizan por
tener, bajos valores de resistencia Ultima g, y altos de ductilidad (capacidad de deformarse
plasticamente antes de fractura); mientras que las fracturas fragiles se forman en

materiales con altos valores de resistencia Ultima y bajos de ductilidad. Al observarse a ojo
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desnudo o con estereoscopio, una superficie de fractura ddctil de un material metalico, la
textura es caracteristica y se le suele llamar “fibrosa”, ya que se parece a la fractura de la
madera. Mientras que la fractura fragil muestra una textura que se suele llamar en la
literatura especializada, como “granular brillante”, debido a que es parecida a observar un

conjunto de granos de arena.

Las fracturas progresivas abarcan una variedad enorme de modos de falla, entre las cuales
se tienen la fractura por fatiga, la fractura por termofluencia, la fractura por cooperacion
corrosion-esfuerzo, la fragilizacion dindmica, entre muchas otras. Todos estos tipos de
fractura se caracterizan porque al pasar el tiempo, se va generando en servicio sobre la
pieza en cuestién, un dafio acumulado que progresivamente la agrieta hasta fracturarla.
Dentro de las fracturas progresivas la mas comun es la fatiga, en la cual un elemento
mecanico que experimenta una carga repetida en el tiempo, desarrolla y propaga grietas
hasta fracturarse, todo esto debido a fendmenos a escala microscépica, de acumulacion
de dafio por deformacion plastica. La fatiga se presenta cuando el esfuerzo repetido
aplicado en servicio, supera una fraccién de la resistencia ultima del material, que para el
caso de los aceros es 0,50;. Una superficie de fractura por fatiga en metales al
inspeccionarse a 0jo desnudo 0 con estereoscopio, muestra una textura tersa, que en
general es menos rugosa que la fibrosa de la fractura ddctil o la granular de la fractura

fragil.

Para este trabajo se utilizaron imagenes de superficies de fractura de componentes
mecanicos hechos en aceros, que se pueden agrupar en una de tres categorias a saber:
Fractura Ductil, Fractura Fragil y Fractura por Fatiga. Las imagenes fueron tomadas a color
con camara digital en formato JPG, por el autor de este trabajo, bajo inspeccion visual y
con estereoscopio, en aumentos que oscilaron entre 1X y 7X. En total por cada categoria
se usaron 10 imagenes a color de 200 x 200 pixeles. En la Tabla 1.1 se muestran las
imagenes correspondientes a fracturas ductiles, en la Tabla 1.2 a las de fragiles y en la

Tabla 1.3 a las de fatiga.



Datos 5

Tabla 1.1: Iméagenes de las superficies de fractura ductil (textura fibrosa). Tomadas por

el autor.
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Tabla 1.2: Iméagenes de las superficies de fractura fragil (textura granular). Tomadas

por el autor.
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Tabla 1.3: Iméagenes de las superficies de fractura por fatiga (textura tersa). Tomadas

por el autor.
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1.2 Datos funcionales

Crear algoritmos de identificacién o clasificacion de imagenes que utilicen como dato
funcional toda la foto, es lo mas comun y en principio seria lo mas sencillo, sin embargo
en este trabajo se quiso extraer de cada imagen varios datos funcionales, correspondientes
a perfiles de intensidad de luz medidos a lo largo de cada linea de pixeles, en el eje X e Y
de la foto, Figura 1-1. Teniendo en cuenta que las imagenes de partida son de 200 x 200
pixeles, esto se traduce en que por cada foto se obtuvieron 400 curvas o datos funcionales
(después del suavizamiento), es decir en total se tienen 4000 datos funcionales por cada
una de las tres categorias de interés. En el capitulo 5 se explica por qué se decidid usar
datos funcionales de la forma descrita.

Figura 1-1: Ejemplo de datos funcionales extraidos de las imagenes.
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1.3 Estadistica descriptiva

En la Figura 1-2 se muestran tres datos funcionales de ejemplo pertenecientes a

categorias diferentes, donde a simple vista no son detectables diferencias marcadas en
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nivel o forma. Al calcular la funcién media por cada categoria de los datos funcionales,
Tabla 1.4 columna izquierda, se nota que tiende a ser una linea horizontal de nivel de
luminosidad, donde dicho nivel en general es mayor en la categoria fragil, seguida de fatiga
y por ultimo la ddctil. La funcion mediana de la categoria fatiga, presenta una amplitud
menor de oscilacion respecto a las otras dos categorias, Tabla 1.4 columna derecha. Lo
anterior se confirma comparando todas las curvas y sus medianas por parejas de
categorias, Tabla 1.5. Los datos funcionales se representaron en una base de 150 B-
Splines de orden cubico, con lambda obtenida por validacion cruzada generalizada (VCG):
0,02592944 para imagenes ductiles y fragiles, y 0,04175319 para imagenes de fatiga.

Figura 1-2: Ejemplo de datos funcionales de cada categoria (eje horizontal en pixeles y
vertical en intensidad de luz normalizada). Base de 150 B-Splines de orden cubico, lambda
obtenida por VCG.
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Al calcular la funcién de covarianza muestral, se resalta que los valores de covarianza son
pequefios respecto a los de las varianzas en las tres categorias, lo que sugiere en general
gue se tienen bajas autocorrelaciones a altos rezagos espaciales. Ademas, el valor de las
varianzas en la categoria fragil es en promedio mayor que en la ddctil, y a su vez ésta
mayor que en la de fatiga, Tabla 1.6.
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Tabla 1.4: Funciones media (izquierda) y mediana (derecha) de los datos funcionales
usados. Base de 150 B-Splines de orden cubico, lambda obtenida por VCG.
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1.4 Pruebas de hipodtesis sobre medias y operadores de
covarianza

Las gréficas y estadisticas descriptivas mostradas sugieren, que pueden existir diferencias
entre las funciones media y los operadores de covarianza entre categorias, por lo cual se
adelantaron las pruebas estadisticas de igualdad de medias e igualdad de operadores de

covarianza por parejas de categorias, obteniéndose los resultados de la Tabla 1.7.
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Tabla 1.5: Comparacion entre funciones y medianas por parejas de categorias.
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Tabla 1.6: Funciones de covarianza por categorias.

50

Dactil

En la Tabla 1.7 se puede ver que se rechazan las hip6tesis multiples nulas (alfa de 0,05/3),
por lo tanto, hay diferencias estadisticas significativas en las funciones media y los

operadores de covarianza, de al menos una categoria respecto a las otras dos, lo que
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permite suponer en primera instancia que es posible construir algoritmos de clasificacién

supervisado para estos datos funcionales.

Tabla 1.7: Resultados de las pruebas de igualdad de medias e igualdad de operadores

de covarianza entre las categorias.

Prueba de igualdad de medias
HO: E(XDlictil) = E(XFTégil) = E(XFatiga)
H,: Al menos un valor esperado es diferente del resto
Ductil - Fragil Ductil - Fatiga Fragil - Fatiga
Se usaron los 126 primeros Se usaron los 121 primeros Se usaron los 128 primeros
componentes principales, que componentes principales, que componentes principales, que
capturan el 99,0344 % de la capturan el 99,05286 % de la  capturan el 99,03965 % de la

varianza, obteniéndose un varianza, obteniéndose un varianza, obteniéndose un
Estadistico = 9911,567 y p- Estadistico = 6143,969 y p- Estadistico = 1067,006 y p-
valor =0 valor =0 valor = 2,007078e-232

Prueba de igualdad de operadores de covarianza
HO: C(XDlictil) = C(XFrégil) = C(XFatiga)
H,: Al menos un operador es diferente del resto
Ductil - Fragil Ductil - Fatiga Fragil - Fatiga
Se usaron los 125 primeros Se usaron los 122 primeros Se usaron los 129 primeros
componentes principales que  componentes principales que  componentes principales que
capturan el 99,06307 % de la  capturan el 99,03444 % de la  capturan el 99,06217 % de la

varianza, obteniéndose un varianza, obteniéndose un varianza, obteniéndose un
Estadistico = 21334121 y p- Estadistico = 3525551 y p- Estadistico = 21960330 y p-
valor =0 valor =0 valor =0

Las pruebas de igualdad de medias y de igualdad de operadores de covarianza entre datos
funcionales tienen los siguientes supuestos: (i) distribuciéon idéntica dentro de cada
categoria y entre categorias, (ii) independencia dentro de cada categoria y del conjunto de
curvas Y (iii) proceso Gaussiano detras de la generacion de curvas para cada grupo. (i) y
(ii) para la prueba de igualdad de medias y (iii) para la prueba de igualdad de operadores

de covarianza.

Para la verificacion del supuesto (i) se hace indirectamente a través de la verificacion de
igualdad de medias, usando la metodologia de punto de cambio, con las primeras
funciones y valores propios de cada uno de los grupos de datos en conjunto. Para el grupo
dactil las treinta primeras funciones propias explican el 65,3138 % de la varianza. Para el

grupo fragil las treinta primeras funciones propias explican el 50,18721 % de la varianza.
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Para el grupo fatiga las treinta primeras funciones propias explican el 72,92793 % de la
varianza. Para todos los grupos las treinta primeras funciones propias explican el 61,03183
% de la varianza. Para el grupo de dductil el estadistico de prueba arrojé un valor de
55,50913, para el grupo de fragil fue de 35,96292, para el grupo de fatiga fue de 197,7316
y para el conjunto de los datos 213,0117. El valor critico para p=30 y alfa = 0,05 es de
6,444772, es decir para los cuatro casos se rechaza la hipétesis nula, es decir no todos

los valores esperados de las funciones son iguales.

Para la verificacién del supuesto (ii) se usé la funcidon “Independence_test” de la libreria

“‘wwntests” del software R [R_Core Team]. Usando los tres primeros componentes

principales y los 10 primeros rezagos se rechaza la hipotesis nula de iid para el grupo

dactil, fragil, fatiga y para el conjunto (pvalores = 0).

Para la verificacion del supuesto (iii) se hizo indirectamente a través de la verificacion de
la distribucion normal de los puntajes de cada grupo, con la prueba de Shapiro-Wilk
aplicada a los diez primeros puntajes (suman el 37,76304% de la varianza para ductil, el
23,6256% de la varianza para fragil y el 34,5342% de la varianza para fatiga). En la mayoria
de los casos (excepto en fragil en puntaje 7) se rechaza la hip6tesis nula, es decir los
puntajes no provienen de distribuciones normales, por tanto el proceso general de los

espectros no es Gaussiano (p-valores menores a 0,05).

Como se vera mas adelante en el documento, aun cuando los supuestos de las pruebas
de igualdad de funciones media y de igualdad de operadores de covarianza no se
cumplieron, los resultados que sugerian posibilidad de poder diferenciar las categorias por
funciones media y/o por operadores de covarianza, fueron validos. Esto indirectamente
sugiere que estas pruebas son robustas ante el incumplimiento de supuestos, al menos en

el caso de estudio de este trabajo.

1.5 Funciones de autocorrelacion espacial intra datos
funcionales

En este trabajo en algunos de los algoritmos de clasificacién, se incluyé informacion de

autocorrelacion al interior de cada dato funcional, a partir del calculo de la funcion de



Datos 15

autocorrelacion (ACF) como si se tratase de una serie temporal. Al calcular estas funciones
de autocorrelacion espacial asociadas a cada dato funcional (intra) y compararlas por
categorias, se notan tres aspectos: (a) mayores niveles de autocorrelacién en los datos
dactiles, (b) en ductil se pueden tener autocorrelaciones significativas incluso hasta el
cuarto rezago o pixel, mientras en fragil y fatiga solo hasta el primero, y (c) en ddctil se
nota cierto grado de estacionalidad significativo (ver Tabla 1.8). Esto sugiere que usar esta
funcion de autocorrelacion espacial como dato funcional, puede servir como caracteristica

o cofactor en los algoritmos de clasificacion.

1.6 Andlisis de componentes principales

Se hizo un ACPF saobre todo el conjunto de datos funcionales obtenidos de las imagenes,
con el objetivo de identificar las funciones propias que recogen el mayor porcentaje de
varianza, y verificar si de manera natural los datos funcionales forman grupos asociables

a las categorias de fractura (ductil, fragil y fatiga), Figura 1-3.

Los porcentajes de varianza que recogen las diez primeras funciones principales son:
16,206436 3,280059 2,282260 2,036683 1,953137 1,792502 1,644910 1,640767 1,630118
y 1,617428. Esto indica que, para efectos de uso en clasificacién, se requeririan muchas
funciones propias para alcanzar por ejemplo porcentajes de explicacion de varianza
superiores al 80 %. Sin embargo, es de resaltar que la primera funcion propia recoge la
misma varianza, que la explicada por las funciones propias segunda a novena. Por la forma
gue muestra la primera funcion propia (ver Figura 1-3), probablemente esta asociada al

multiplicarse por el puntaje respectivo, al brillo promedio de cada dato funcional.

Si se grafican los “puntajes” de todos los datos funcionales de la primera funcién propia y
de la segunda, se nota que hay un agrupamiento sobre el primer eje principal por
categorias, sin embargo, con un elevado nivel de traslape entre ellas, Figura 1-4. Al hacer
las mismas graficas de “puntajes”, entre la primera funcion propia y las demas hasta la
décima, ademds por parejas de categorias, se hace visualmente evidente que es sobre la
primera funcion propia, que se pueden detectar las diferencias entre los grupos, aunque

con alto grado de traslape, Tabla 1.9, Tabla 1.10y Tabla 1.11.
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Tabla 1.8: Ejemplo de comparacion por categorias, entre funciones de autocorrelacion

intra datos funcionales.
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Figura 1-3:  Primeras funciones propias. Primera funcién en negro, en rojo la segunda y
en verde la tercera.
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Figura 1-4: "Puntajes" sobre las funciones propias 1 y 2. Ductiles en negro, fragiles en
rojo y fatiga en verde.
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Tabla 1.9: Graficas de "Puntajes" entre la primera funcion propia (eje horizontal) y las

demas hasta la décima. En negro ductiles y en rojo fragiles.
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Tabla 1.10:

demas hasta la décima. En negro dulctiles y en verde fatiga.

Gréficas de "Puntajes” entre la primera funcion propia (eje horizontal) y las
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Tabla 1.11: Graficas de "Puntajes" entre la primera funcién propia (eje horizontal) y las

demas hasta la décima. En verde fatiga y en rojo fragiles.
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2. Revision bibliografica

Algunos trabajos previos relevantes para este proyecto se relacionan en el presente
capitulo, unos relacionados con los datos funcionales y su clasificacién, y otros orientados

a la clasificacion de imagenes en general.

2.1 Analisis y clasificacion de datos funcionales

[Blanguero et al., 2019] En este trabajo se comenta que a partir de datos funcionales

(series temporales), el andlisis de datos se puede hacer a partir de la reducciéon de su
dimensionalidad, a través de analisis de componentes principales funcionales (ACPF),
minimos cuadrados parciales (PLS), B-splines, entre otros. No obstante, los autores
proponen como predictor, un subgrupo de datos alrededor de un tiempo, donde la
seleccién de esos datos deberia hacerse de tal manera que se obtenga el maximo de
informacion de la serie original. Los autores proponen que la seleccion de dichos tiempos
se base en derivadas de la serie de tiempo (datos funcionales derivados), asegurando que
se maximice la correlacion entre la clase y el valor predicho por una maquina de soporte
vectorial (MSV).

[Yeonjoo et al., 2019] En este trabajo los autores proponen un método de clasificacion de

datos funcionales, que combina un clasificador Bayes con un clasificador basado en un
modelo de efectos mixtos semiparamétrico, que hace la clasificacién robusta ante curvas
atipicas, y que esta pensado especificamente para datos funcionales irregulares.
Obteniéndose resultados comparables con los métodos de clasificacién convencionales
para datos funcionales, como el clasificador de Bayes, andlisis de discriminante cuadratico,
MLG, andlisis de discriminante lineal y ACPF (errores de clasificacion entre el 11y el 15%).

En los datos funcionales irregulares son muy Utiles las etapas de reduccion como el ACPF.
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[Yinfeng et al., 2016] En este trabajo los autores comentan que en el analisis de datos

funcionales, normalmente primero se convierten en datos multivariados y segundo
mediante un algoritmo de aprendizaje de maquina se pueden realizar clasificaciones de
nuevos datos. Estos métodos estan basados en distancias euclidianas, pero las distancias
entre datos funcionales se representan en L2, luego ello puede genera problemas en la
aplicacion. Al respecto los autores concluyen que los datos funcionales se pueden
representar en un espacio euclidiano si la base es ortonormal, los datos periddicos estables
se pueden representar en una base de Fourier, la base de Wavelet es mas adecuada para
funciones periédicas irregulares o con diferencias locales y el analisis de componente
principales puede ser adecuado si no se tiene ningun tipo de informacién previo sobre la
forma de los datos funcionales. Acé usaron clasificador de MSV con nucleo Gaussiano,
bosque aleatorio, regresién logistica, K-vecinos mas cercanos y red neuronal
Convencional, con varias bases de curvas de acceso libre. Usando representacion en base
de Fourier, de componentes principales, ondetas y base no ortonormal. Encontraron que
los clasificadores MSV, bosque aleatorio y red neuronal son los que generalmente llegan
a las mayores exactitudes. En general la base de funciones principales da buenos
resultados en la clasificacion. Se llegaron a obtener exactitudes por encima de 96%.

[Alonso et al., 2012] En este trabajo los autores transforman el problema de clasificacion

de datos funcionales a un problema de discriminante clasico multivariado (basado en
distancias), reduciendo la dimensionalidad y usando derivadas de las curvas,
obteniéndose asi una combinacién lineal de variables y coeficientes, donde el analisis de
discriminante lineal determina la combinacion. La propuesta consiste en considerar como
variables las distancias entre una nueva curva del dato funcional y sus derivadas. El

método propuesto presentd exactitudes de clasificacién entre el 70 y el 95%.

[Llop et al., 2008] P. Llop et al. En este trabajo se comenta que el tratamiento de datos

funcionales normalmente empieza con una regularizaciéon, que consiste el bajar la
dimensionalidad o suavizar la curva (lo que excluye informacién). Los autores proponen
trabajar con los datos sin suavizar, es decir sin pretratamiento, para ello se estima una
funcién de densidad con el método K-vecinos mas cercanos. Proponen un modelo de

proceso estocastico, donde alcanzaron exactitudes del 95% con datos simulados.
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En [Nilsback et al., 2008] se usaron varias funciones nucleo para caracterizar la textura, el

borde, la distribucion de pétalos y el color de fotografias de flores, para con base en ellas
usar una MSV para clasificarlas en una base con 103 clases. En el estudio concluyen que
combinar nucleos de varias clases asociados cada uno a una caracteristica diferente de la

flor, mejora el desempefio de la clasificacién del 55,1 al 72,8%.

[Xinyu et al., 2023] En este trabajo se propone un modelo de clasificacion de datos

funcionales, basado en distancia de Mahalanobis y nucleos regenerativos. Al aplicar este
algoritmo a un conjunto de datos funcionales, encuentran una exactitud de clasificacion de

88% vs una exactitud del 68% al usar distancia euclidiana.

[Shuoyang et al., 2021] Los autores proponen dos métodos de clasificacion de datos

funcionales, uno basado en analisis discriminante y el otro en una red neuronal profunda.
El entrenamiento y la prueba de los modelos de clasificacion, se hizo con curvas generadas

de un proceso Gaussiano. Las exactitudes de clasificacion estuvieron entre el 79 y 99%.

[Delaigle et al., 2012] Acéa los autores muestran que en problemas de clasificacion de datos

funcionales, se pueden alcanzar asintdéticamente exactitudes de clasificacibn muy altas
(perfectas), gracias a que tienen intrinsecamente alta dimensionalidad. Esta alta exactitud
se puede lograr con modelos lineales (por ejemplo modelos basados en distancias a
centroides y en analisis de discriminante lineal), al contrario de la clasificacion de andlisis
multivariado donde estos modelos pueden ser ineficientes. Se tiende a la alta exactitud
cuando las muestras de entrenamiento son grandes, lo cual no ocurre en el andlisis

multivariado.

[Oviedo et al., 2011] Este articulo esta escrito por uno de los autores del paquete fda.usc

de R. Aca se explica que en el paquete esta implementado un clasificador basado en MLG
y otro en MAG, donde en este ultimo se permiten predictores no lineales a través de una
funcién de suavizamiento. A través de un ejemplo de regresion logistica se muestra que
tanto MLG o MAG pueden lograr altas exactitudes de clasificacion (encima del 76%). Para
el ejemplo concreto en que los implementaron, MAG es ligeramente més exacto que MLG
cuando se usa la base de componentes principales, y al contrario cuando se usa la base

B-Splines.
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2.2 Clasificacion de imagenes

En [Jiaohua et al., 2020] se usa una red neuronal convolucional, para clasificar imagenes

del area bioldgica, proponiendo usar imagenes de entrenamiento de gran tamafio y bloque
de residuos invertidos para aumentar la exactitud de la clasificacion y hacer la red mas
liviana, que es uno de los problemas principales de este tipo de red (su costo

computacional).

En [Krizhevsky et al., 2012] disefiaron un clasificador con una red neuronal convolucional

profunda, para imagenes de la base ImageNet LSVRC-2010, con imagenes de 1000
clases. Obteniéndose errores del 37,5%, que mostraron mejor desempefio que
clasificadores tradicionales (por encima de SIFT y vectores de Fisher) y redes neuronales
convencionales que aprenden mas lento. La red consistié de 60 millones de pardmetros,

650000 neuronas 5 capas de convolucion.

[Kumar et al., 2012] En este trabajo se us6 una red neuronal convolucional mejorada para

diagnosticar defectos en componentes de bombas centrifugas, a partir de imagenes
acusticas. Las imagenes acusticas son obtenidas a partir de sefiales acusticas usando la
transformada analitica Wavelet (AWT), posteriormente se modificé la version de entropia
basada en divergencia que se encuentra en la funcién de costo de la red, con el objeto de
no hacer activaciones redundantes hacia capas mas profundas de la red neuronal,
disminuyendo asi el nimero de parametros de entrenamiento. La modificacion mejoré la

exactitud de la red llegando a exactitudes de clasificacion del 100%.

[Radhesyam et al., 2020] Los autores realizan clasificacion a partir de imagenes

hiperespectrales de tres bases de datos (Indian Pines, Pavia University and Salinas). Para
reducir el costo computacional las imagenes primero se someten a un proceso de
normalizacién reduciendo sus valores escalares y aplicando un filtro de Gabor (para extraer
caracteristicas espaciales), posteriormente se realiza un analisis de componentes
principales probabilisticos, finalmente los datos espaciales y espectrales se integran para
formar caracteristicas. A partir de lo anterior se emplea una red neuronal CNN para hacer

la clasificacion. EI método mostré un aumento de exactitud del 98 al 99% en promedio.
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[Zhao et al., 2020] Los autores comentan que para la clasificacion de defectos en textiles,

se han usado métodos basados en clasificadores bayesianos, K-vecinos mas cercanos,
MSYV, redes neuronales y caracteristicas locales binarias. Los defectos en textiles pueden
ser dificiles de identificar porque tienden a esconderse con el fondo de la imagen. Los
autores proponen una red neuronal de tres sistemas en paralelo que imitan la forma en
que opera la vision humana. Uno llamado VP que corresponde al comparar la imagen con
caracteristicas para poderla clasificar, y otras llamadas VLTM y VSTM que son memorias
de largo y corto plazo, en donde la clasificacion se basa en “recuerdos”, figura 26. El
método de clasificacion propuesto mostré mejor desempefio, aumentando la exactitud del
80 al 97% aproximadamente.

[Wagar et al., 2019] Los autores proponen una red neuronal mejorada y optimizada para

correr en una computadora personal y poder hacer monitoreo en linea de defectos en
celdas fotovoltaicas (una red ligera), a partir de imagenes de electroluminiscencia.
Probaron varias arquitecturas de red, nimeros de capas, niumeros de filtros, etc., que les
permitié llegar a la de mejor desempefio con bajo costo computacional, Otra estrategia que
utilizaron fue la de aumentar los datos disponibles en las imagenes, como por ejemplo
rotarlas o reflejarlas, asi de una misma imagen la multiplican varias veces para entrenar

modelos. Con los datos evaluados pasaron de exactitudes del 88 al 93%.

[Watanabe et al., 2019] Los autores desarrollaron un sistema de clasificacion de imagenes

en linea con base en una red neuronal convolucional, para clasificar imagenes de
microscopia de barrido acustico de diodos de potencia, en normales y anormales producto
del uso. Lared desarrollada se basé en la VGG16. Por lo reducido del nUmero de imagenes
disponibles para entrenar, se hizo validacion cruzada comparando la red sin
entrenamiento, con entrenamiento y entrenamiento mas traslape, siendo mejor el
desempefio en el ultimo caso. Se obtuvieron exactitudes de clasificacion entre el 92 y el
97%.

[Chen et al., 2021] Los autores hacen una revisién sobre los algoritmos basados en redes

neuronales convolucionales, usados para clasificacién de imagenes y comentan que este
tipo de clasificadores, se han posicionado como los mas comunes desde el afio 2012 para

este propdsito, llegando a alcanzar altas exactitudes de clasificacion. Sin embargo,
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actualmente se busca bajar la complejidad de las redes y por tanto su costo computacional,

para hacerlas mas accesibles, pero ello implica perder exactitud.

[Ashraf et al., 2012] En este articulo se resalta que en los métodos “clasicos” de

clasificacion de imagenes, a partir de la imagen se extraen caracteristicas de bajo nivel
mediante algun procedimiento y posteriormente sobre ellas el algoritmo de clasificacion se
entrena. Mientras que en métodos de aprendizaje profundo como las redes neuronales
convolucionales, el algoritmo a través de la red encuentra caracteristicas de alto nivel y se

entrena.

[krishna et al., 2018] En este trabajo se prueba la arquitectura AlexNet con una red
neuronal convolucional, para verificar si es lo suficientemente potente de distinguir
imagenes del mismo objeto, que han sido rotadas, recortadas o distorsionadas.
Encontrando que la red es robusta para poder identificar las imagenes.

[Sheykhmousa et al., 2020] Se compara el uso y desempefio de las maquinas de soporte

vectorial y los bosques aleatorios, en la clasificacion de imagenes de sensado remoto.
Hacen notar que estas dos técnicas de clasificacion al igual que las redes neuronales, son
de dificil interpretabilidad, pero en general de alta exactitud, solo superadas por las redes
de aprendizaje profundo. En el caso de imagenes de baja resolucion espacial el bosque
aleatorio se comporta mejor que la MSV, pero la MSV supera al bosque cuando haya mas

caracteristicas.

[Sabat et al., 2020] Se aplicaron algoritmos de clasificacién de imagenes aéreas, de la

presencia de plantas invasoras en habitats naturales. Como algoritmos de clasificacion se
usaron bosque aleatorio y una MSV con ndcleo RBF. Dependiendo la planta invasora,
algunas veces fue mas exacta la clasificacion con MSV y otras con bosque aleatorio, pero

siempre mayor que el 79%.



3. Objetivos

En el presente trabajo se buscé alcanzar los siguientes objetivos.

3.1 Objetivo general

Comparar el desempefio de algoritmos de clasificacibn de imagenes, que permitan
identificar fotografias de superficies de fractura en elementos mecanicos metdlicos,
formadas por fatiga mecanica, fractura subita ddctil y fractura subita fragil, usandose
técnicas de clasificacion basadas en andlisis de datos funcionales.

3.2 Objetivos especificos

= Extraer a partir de imagenes de entrenamiento datos funcionales y estadisticos que
permitan diferenciar el tipo de fractura presente (fatiga mecanica, fractura subita ductil
y fractura subita fragil).

» Implementar algoritmos basados en técnicas de clasificacion supervisada, que usen
los datos funcionales y sus estadisticos, con y sin la inclusién de la autocorrelacion
espacial.

= Aplicacion de los algoritmos a imagenes de entrenamiento y de prueba para determinar
la clasificacion generada por cada uno.

» Encontrar la matriz de confusién para cada algoritmo, de tal manera que se pueda
evaluar cual tiene el mejor desempefio y si la inclusién de la autocorrelacion espacial

mejora la precision en la clasificacion de las imagenes con datos funcionales.
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4. Marco tedrico

En este capitulo se incluyen algunos elementos bésicos de la teoria asociada a los datos

funcionales, y a los algoritmos de clasificacion que se emplearon.

4.1 Datos funcionales

La informacion base para este numeral se tomé de [Ramsay et al., 2005]. El andlisis de

datos funcionales ADF, contiene los métodos estadisticos para tratar datos que no son
numeros reales o vectores sino curvas o funciones. En este caso una muestra consiste de
n funciones provenientes de un espacio de Hilbert (x; = x;(t), ..., x, = x,,(t)). Antes de
aplicar técnicas de analisis de los datos funcionales, es conveniente realizar un tratamiento
preliminar que puede buscar: bajar la dimensionalidad o quitar ruido de las curvas (se
conoce como suavizamiento). La versién suavizada de las curvas se expresa por la

Ecuacion 4.1.

S04 — v

x(t) = Xjo,cei(t) (4.1)
donde x € L? que es el espacio de las funciones cuadrado integrables y ej(t) es la base de
funciones. j es el numero de funciones base, que normalmente es mas pequefio que n

(reduce la dimensionalidad). ¢; son los coeficiente de Fourier y se obtiene de minimizar la

Ecuacion 4.2.

S () — B g () (4.2)

La transformacion o suavizamiento se puede resumir en: (x(ty), ..., x(ty)) = (cl, ...,c]) -

(%(ty),...,X(ty)). En este trabajo se usaron bases B-Spline, que son polinomios
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suavizados, cuyos pardmetros son grado del polinomio, nimero de funciones de la base y

nuamero de nodos. Esta base en particular es no ortogonal.

A partir de una muestra de datos funcionales la funcibn media se estima con la ecuacién
4.3, la funcién de varianza con la ecuacion 4.4, la funcidon de covarianza con la ecuacion

4.5 y la funcion de correlacién con la ecuacion 4.6, para cualquier pareja t1, t2.

A =NTIL X0 (4.3)
var,(t) = (N — 1)1 T, (x:(6) — A(®))° (4.4)
covy(ty,t) = (N — D7 IN (0 (81) — A(t1)) (3 (82) — (L)) (4.5)
corry(ty, t;) = \/% (4.6)

Através de un ACPF se pueden encontrar las funciones propias, valores propios y puntajes
de cada dato funcional. Con lo anterior se pueden representar los datos funcionales en la
base de funciones propias, la cual es ortonormal a través de la expansién de Karhunen-
Loeve (Ecuacion 4.7). Donde las v; son las funciones propias, los ¢; son los puntajes, los
cuales se obtiene del producto punto entre la funcién y la funcién propia (¢; = [ x; (t)v; (1),
E(¢;) =0, E(¢}) = 4)) y los A;son los valores propios. Nétese que el ACPF se hace con

los datos funcionales centrados, es decir con la media sustraida.

xi(t) = ) + X521 v (0) (4.7)

En los métodos de clasificacion funcional de datos supervisados la variable aleatoria X
puede ser observada en dos poblaciones P,y Py, X|Y =j,j=001, {(X;,Y;),1<i<n}e
indica la pertenencia a la poblacion 0 o 1. Para cada nueva imagen la regla de clasificacion
debe minimizar al menos asintéticamente el error de clasificacién o riesgo P(g(X) #Y). La
regla de clasificacion optima es la regla de Bayes g*(x) = Ix)>1/2), donde n(x) =
E(Y|X = x) . El error minimo de clasificacion L* = P(g*(X) # Y) se deduce a partir de los

datos de entrenamiento.
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4.2 Clasificadores basados en distancias

En este grupo de modelos la clasificacion de cada dato funcional, se hace por la cercania
gue tenga (distancia minima), a un dato funcional representativo de una categoria dada.
Algunos de los clasificadores evaluados usaron (a) distancias euclidianas después de
ACPF entre el dato funcional y la funcién media de cada categoria, (b) distancias L2 o de
Mahalonobis entre el dato funcional y la funcién media de cada categoria, o (3) distancias
Procrustes entre la matriz de covarianza de cada foto y la matriz de covarianza de cada

categoria. A continuacién se mencionan algunas de las medidas usadas.

Distancia entre dos funciones en L2 (espacio de las funciones cuadrado integrables):
Corresponde a la norma de su diferencia (ecuacion 4.8, donde |h|| =+/(h,h)=
(J h2(t)dt)*/?). Esta distancia es equivalente a la distancia euclidiana si la base empleada

en la representacion es ortogonal.

d(f,.9) = If —gll (4.8)

Distancia de Mahalanobis: Tiene en cuenta la estructura de correlacion subyacente en los
datos. En el contexto multivariado se haya con la ecuacion 4.9, mientras en el contexto

funcional se puede usar la distancia de Mahalanobis generalizada, ecuacion 4.10 [Ghigliet

et al., 2017].
M(x,y) = ((x —y) 21 (x — y))/* (4.9)

dzz) (xi(t):xj (f)) = Z;(njll{n_l’ i dzzw,k (xi(t):xj(t)) hi(p) + lezzmin{n—l, pr+1P({x (D) —

xj(£), Bi))? (4.10)

En la ecuacion 4.10 las x;(t), x;(t) son las funciones entre las cuales se toma distancia, P

la longitud de la grilla de variables independientes, k;, es una funcién de regularizacion,

dM,k es la contribucién a la distancia a lo largo del k-esimo componente, n es el nimero de
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muestras (curvas), las ¥, son las funciones propias y k es el nimero de funciones propias

usadas

Distancia Procrustes: Es este caso se us6 una version para datos multivariados [Dryden et
al., 2009], dada en la ecuacién 4.11. Donde S; y S, son las matrices de convarianza de
tamano k, las L; son las descomposiciones de las matrices de covarianza por empleo del

tipo Cholesky L; = chol(S;), i = 1,2. S = (LR)(LR)  para cualquier R € 0(k).

ds(51,52) = reogillls — L2RIl (4.12)

4.3 Clasificadores basados en MLG y MAG

Para este numeral y el siguiente, se usé la informacion de apoyo de la Liberia fda.usc de
R [Febrero et al., 2012]. El clasificador de MLG usa un predictor lineal como el mostrado

en la ecuacion 4.12, donde g1 es la inversa de la funcion de enlace, las z? son covariables
no funcionales, las xf (t) son covariables funcionales y los €; son los errores aleatorios. En
el MAG el predictor es el mostrado en la ecuacion 4.13, donde ya no es lineal en los
parametros sino que se reemplazan los betas por funciones de suavizamiento f . Estos
modelos pueden utilizar varias distribuciones candidato para modelar el error, lo cual
depende de la naturaleza de la variable respuesta y a su vez varias funciones de enlace.
En la Tabla 4.1 se mencionan los modelos de distribucién de error usados y sus funciones

de enlace.

yi=g"" (a+ izt + -+ Bpzl + fry @By (Odt + -+ [ x{ (Dfg(0)dt) + € (4.12)

yo= g7 (@t () + oo+ () + fy £ (@) de+ o+ [ fIGE@)dE) + €

(4.13)
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4.4 Clasificadores basados en medidas de profundidad

También se puede usar como método de clasificacion la profundidad D (x), que indica que
tan profundo esta un dato funcional x dentro de una distribucién. En el contexto de
clasificacion indica que tan profundo esta un nuevo dato funcional en las poblaciones P, y
P, o mas si hay mas categorias, asignandose donde la profundidad es mayor. Este método
no es tan eficiente cuando los datos son heterocedasticos. La medida de profundidad
permite generar estadisticas de orden, rangos y la medida de centralidad (la mediana). La
mediana es la funcibn con maxima profundidad dentro de una distribucién de datos

funcionales. La mediana se define como se indica en la ecuacion 4.14.

Tabla 4.1: Modelos de error y funciones de enlace usados en MLG y MAG.

Tipo de variable para la

Modelo del error Funcion de enlace usada _
que se aconseja
Binomial logit Tipo éxito o fracaso
Gaussiano Identidad Continua
Poisson log Conteos
Quasi Identidad Con sub o sobredispersion
o ) _ Tipo éxito o fracaso con
Quasi-Binomial logit _ _
sub o sobre dispersiones
o Conteos con sub o sobre
Quasi-Poisson log _ .
dispersiones
Y05 = yerms o P () (4.14)

Para realizar la clasificacion se usaron las siguientes medidas de profundidad: (1) Fraiman
y Muniz - FM, (2) proyectada alectoria - RP, (3) proyectada doblemente aleatoria - RPD,

es decir de las curvas y sus derivadas, (4) Tukey aleatoria - RT, (5) h-Modal y (6) Extrema.

En la ecuacion 4.15 est4 la version muestral de la medida de profundidad FM, que esta
relacionada con que tan larga es una curva respecto a los demas datos. En esta ecuacion

i esla i — esima curva, n es el nimero de curvas con {x;(¢;);i =1,2,..,n, j=1,2,..,m},
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4

x1(t), %2(t)), - X0 (8)-

=t —ti1 Y Fay, (x;(t;)) es la funcion acumulada de distribucion empirica de los puntos

FM Dy () = 5721 = [ = Fue, G5 8 (4.15)

La ecuacion 4.16 corresponde a la versién muestral de la medida de profundad h-Modal.
En este caso alta profundidad implica que la curva esta mas densamente rodeada por otras
curvas, en esta ecuacion i es la i — esima curva respecto a las n curvas, h es el ancho de

banda, K;, es una funcion nucleo y la doble barra indica norma.
1
M Dy (x;, h) = — Y=y Kn(llx; — xicll) (4.16)

La profundidad proyectada aleatoria RP se calcula con la ecuacion 4.17. Es una medida
aleatoria, ya que depende de la seleccion de la direccién de proyeccién. En la ecuacion v
es la direccion aleatoria independiente de las x, P,; son las proyecciones de las x en v

(Pyi = (v, x;) = [v(®)x;(t)dt) y Fy(x) = %Z?=1I{Pv,i < x} es la distribucion empirica de las

Proyecciones. En la profundidad proyectada doblemente aleatoria RPD, se incluyen

ademas de las curvas originales sus derivadas.
RP Dy (x;,v) = min{F,(P,;), 1 — F,(P,;)} (4.17)
La profundidad de Tukey aleatoria RT se calcula segun las ecuaciones 4.18 y 4.19, donde

v; son vectores aleatorios, P es la probabilidad en RF y u pertenece a R”. Las I, son las

proyecciones en un espacio unidimensional generado por vy B,.

RT Dy, (x, P) = min{TD;(I,,(x),P,,),i = 1,2, ..., k} (4.18)
T D(x,P) = inf{TD,(I,(x),B,): v € R?} (4.19)

La profundidad extrema de una funcidon g dentro de una muestra de funciones S =

{f1, =+, f»}, se define por la ecuacion 4.20 donde g > f; sise cumple g > f;0 g ~ f;.
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E D(g,s) = 1ee2ld (4.20)

4.5 Clasificadores basados en aprendizaje de maquina

Los clasificadores de este grupo son aquellos que generan sus propias caracteristicas o
variables a partir de los datos para clasificar, por ello también a algunos de ellos se les
conoce como de aprendizaje profundo. Como tal estos clasificadores no trabajan
directamente con datos funcionales, para ello se suavizaron las curvas (con la base de 150
B-Splines) y posteriormente se les entreg6 la matriz de datos evaluada sobre una grilla.
Estos algoritmos poseen unos hiperparametros de ajuste del modelo, los cuales se deben
ajustar por estrategias como validacion cruzada con un determinado nimero de pliegues,
para maximizar la exactitud de clasificacion. A continuacion se da la teoria basica de los
algoritmos empleados, donde la principal fuente de informacién fue la documentaciéon del

paquete Scikit-learn de Phyton [Pedregosa et al., 2011] y [Van Rossum et al., 1995]

Arbol de decision: es un algoritmo para tomar decisiones, basado en las variables de
entrada, en este caso las decisiones son de clasificacion. En cada nodo del arbol se toman
decisiones y las ramas son consecuencias de esas decisiones. El arbol progresivamente
va dividiendo los datos en grupos mas pequefios, utilizando atributos como criterios de
division. Los atributos que generan las divisiones se escogen de acuerdo a una medida de
ganancia de informacion. Para evaluar qué atributo tiene mayor impacto en la ganancia de
informacion (division), se tiene la opcion de varios criterios, dentro de los cuales el criterio
de Gini, es uno de los mas comunes. El tamafio del arbol se define por su profundidad
(numero de niveles en que se hacen divisiones). Para este modelo los hiperparametros
son el criterio de divisién y la profundidad. En la Figura 4-1 se presenta un ejemplo de un
arbol de decision, para determinar si se tiene un cuerpo atlético o no, en funcion de la edad,

la actividad fisica y tipo de comida.

Bosque aleatorio: También se trata de un algoritmo de toma de decisiones o de
clasificacion, en el cual la decision de clasificacién se toma por votacién, a partir de los
resultados de clasificacion para unos datos de entrada, que arrojen un conjunto de arboles
de decision. Cada arbol toma aleatoriamente una fraccion de las variables de entrada (ve

una parte de los datos). En este algoritmo los hiperpardmetros de interés son el criterio de
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division, la profundidad de los arboles, la fraccion de variables de entrada usadas en cada
arbol y el nimero total de arboles. En la Figura 4-2 se tiene un ejemplo esquematico de

un bosque aleatorio.

Figura 4-1: Ejemplo de un arbol de decision.

Edad > 35
Si No
| Come salchipapas | | Activo fisicamente |
}/ \No Si l No
No atlético Atlético Atlético No atlético

Figura 4-2: Ejemplo esquemético de un bosque aleatorio.

Datos Datos Datos
fraccion 1 fraccion 2 fraccion n
Resultado Resultado Resultado

clasificacion 1 clasificacion 2 clasificacion n
Resultado

votacion

K-vecinos mas cercanos: Es una técnica no paramétrica que asigna a un dato (en este
caso funcional) su pertenencia a una categoria, basado en a la que tenga la menor

distancia a K puntos ya clasificados (distancia euclidiana, manhattan, Minkowsky o
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hamming). No tiene como tal un modelo construido subyacente y la clasificacién se hace
por votacion. Por defecto en el algoritmo usado en este trabajo, se usé la distancia
Minkowsky, que es una distancia euclidiana. Los hiperpardmetros en este modelo son los
pesos que se le dan a los K-vecinos (uniforme o dependiente de la distancia por ejemplo)
y el numero de vecinos mas cercano. En la Figura 4-3 se tiene un ejemplo de clasificacion

con K vecinos mas cercanos.

Figura 4-3: Ejemplo de clasificacion usando K-vecinos mas cercanos.

® o ® o
@
] ° e ° ®
@ ®
o © ®
® o © ®
® @
¢ ° °
® ®
K = 2 Clasifica Azul K = 4 Clasifica Rojo

Magquinas de soporte vectorial (MSV): Es un método de clasificacion supervisada, en el
cual se busca un hiperplano que separe de forma 6ptima, las nubes de puntos de las clases
de entrenamiento, cosa tal que se optimice la clasificacién cuando un nuevo punto deba
ser adjudicado a un grupo. El hiperplano maximiza la distancia con los puntos que estén
mas cerca de él de los grupos que separa (ver Figura 4-4). En MSV se usan funciones
nacleo que permiten transformar los datos a otros espacios donde se facilite la separacion
(ver Tabla 4.2). El nucleo lineal se aconseja cuando en el espacio de las variables se puede
construir con facilidad un hiperplano de separacion entre categorias, los demas nicleos de
la tabla transforman los datos a otros espacios, cuando existe una alta no linealidad en los
limites de separacién, haciendo poco eficiente al ndcleo lineal. En la Figura 4-5 se
esquematiza el efecto que tiene la escogencia del nucleo, en la forma de la superficie de

separacion entre categorias en el espacio de las variables.
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Figura 4-4: Ejemplo de hiperplano éptimo de separacion en una MSV (esquema

derecho).

Tabla 4.2: Nucleos comunes en las MSV.

Lineal K(x1,%;) = (x1,%,) x,, X,. Observaciones
] ) , d: Grado del polinomio, y: Parametro de
Polinomial K(xy,x,) = (y{xq, x,) + )¢ _ _ o _
influencia de cada individuo, r: bias.
RBF K(x;,%5) = exp(—vllx; — x31?) y: Parametro de influencia de cada individuo
o . y. Parametro de influencia de cada individuo,
Sigmoide K(xq,x,) = tanh(y(xq, x;) + 1)

r: bias.

Figura 4-5: Ejemplo del efecto de la escogencia del nucleo en una MSV (izquierda

ndcleo lineal, derecha ndcleo no lineal).

Regresion logistica: Hace parte de los modelos lineales estadisticos, correspondiendo a
un modelo de error binomial con funcién de enlace logit. Sin embargo, se suele clasificar
también dentro de los algoritmos de aprendizaje de maquina, cuando por defecto la

regresion esta regularizada. La regularizacion se utiliza para evitar sobreajuste, agregando
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un término de penalizacion a la funcion de pérdida, que el modelo intenta minimizar al
buscar sus parametros. La regularizacién usada en este trabajo fue la L2 o Ridge, que usa
un término proporcional al cuadrado de los coeficientes. En la ecuacion 4.21 se muestra el
término de penalizacion usado, donde k corresponde a la categoria de clasificacion. En

este caso el hiperparametro es la seleccién del tipo de regularizacion
1 2 _ 1 K 2
SIWIE =5 X%, Xy Wi (4.21)

Red neuronal tipo perceptron: Estas redes fueron de las primeras a usarse en clasificacion
de imagenes. Constan de la capa de variables de entrada, la o las capas ocultas y la capa
de salida (variables de respuesta o clasificacion). En estas redes todas las neuronas de
una capa estan conectadas con todas las de la capa previa y subsiguiente (ver Figura
4-6). Estas redes tratan de emular el funcionamiento de las redes neuronales naturales,
donde cada neurona o nodo tiene conexiones con muchas mas de las que recibe sefales
y con otras a las que les entrega sefiales también. El nivel de respuesta de una neurona
depende de si las sefiales de entrada sobrepasan un umbral. La relacion entre las sefiales
de entrada y las de salida (E,a y S), estdn dadas a través de las funciones de trasferencia
(f), donde los (b) son los sesgos y las W son los pesos. (Ver Figura 4-7:

llustracién). Los valores de las sefales de salida, los sesgos y los pesos se calculan

a través del entrenamiento de la red.

Los hiperparametros mas relevantes de una red neuronal son el tipo de funcién de
activacion o transferencia a usar (la funcion relu es muy coman), el nUmero de capas
ocultas, el nimero de neuronas por cada capa, el ndmero de iteraciones en el
entrenamiento de la red y el método de resolucién para encontrar los pesos (es este ultimo

caso un método comun es el Adam).
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Figura 4-6: llustracion de una red neuronal tipo perceptron.
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Figura 4-7: llustracion de una red neuronal de 3 capas (entrada, capa oculta y salida),

donde se esquematiza la relacion entre sus variables.
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5. Metodologia

Las imagenes de partida utilizadas fueron tomadas por el autor en color, en diferentes

tiempos previos a la ejecucion de este trabajo, con diferentes equipos de fotografia y con

diferentes resoluciones, usando formato comprimido JPG.

A continuacién se describen los pasos metodologicos usados para preprocesar las

imagenes y la aplicacién de los algoritmos de clasificacion:

Seleccion entre el banco de imagenes que poseia el autor, de diez por cada una de las
tres categorias, atendiendo a que mostraran claramente la textura caracteristica de
cada modo de fractura. Lo anterior debido a que hay fracturas mixtas, es decir, que
presentan caracteristicas combinadas entre varios tipos, y por ello no fueron tenidas
en cuenta en la seleccion. Si bien se poseia un banco de imagenes cercano a 300, el
lograr encontrar aquellas con la calidad suficiente y que tuvieran las texturas puras de
cada uno de los tres modos de fractura, fue un proceso largo, del cual en el mejor de
los casos se encontraron doce imagenes en el modo de falla mas comun (fatiga).
Finalmente se lograron seleccionar diez imagenes por cada categoria.

Las imagenes seleccionadas fueron recortadas para que quedaran todas con tamafios
de 200 x 200 pixeles, asegurando asi el poder comparar los datos funcionales (igual
recorrido en pixeles).

Como las imagenes fueron tomadas en color, al leerlas en el software R usando la
libreria “readbitmap”, a cada pixel le quedan asignados tres canales de informacion
(RGB), de donde se escogio6 solo la informacién de intensidad del primer canal, ya que
para los tres canales el valor de intensidad es igual. De esta manera cada imagen se
convirtié en una matriz de 200 x 200, donde a cada pixel se le asigné un nimero entre

0 (negro o ausencia de luz en el pixel) y 1 (blanco o saturacion de luz en el pixel), lo
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gue es ultimas es la normalizacién de las cantidades originales medidas en bits de 0 a
256.

El uso de treinta imagenes para entrenar y probar modelos de clasificacion es en
general muy bajo. Por lo anterior se decidi6 aplicar una metodologia alternativa
consistente en extraer de cada fotografia 400 datos funcionales, correspondientes a
seguir las lineas de pixeles en X e Y de cada foto. Detras de lo anterior esta el supuesto
de que cada dato funcional extraido de esta manera, tiene la informacion suficiente
para poder clasificarse en la categoria de fractura correspondiente. Esta hipétesis se
fundamenta en que cuando se hacen cortes a lo largo de superficies de fractura, y se
observan los mismos en microscopio, se puede ver en el perfil una morfologia
caracteristica de cada tipo de fractura, Figura 5-1. Con lo anterior las 30 imagenes se
convierten en 12000 datos funcionales (4000 para cada categoria de fractura).

Figura5-1: Secciones metalograficas que intersectan superficies de fractura. Izquierda

dactil, central fragil y derecha fatiga. 200X.

Como se vio en el numeral 1 cada dato funcional muestra una funcién bastante irregular
(no periddica), con muchos picos y valles agudos sucesivos. Para representar dichos
datos se escogid una base B-Spline de 150 funciones de orden cubica (en la libreria
fda de R, Figura 5-2), usando un pardmetro de suavizamiento lambda, obtenido por
VCG (variando lambda entre 1072 y 10%). Se buscé un ajuste detallado de los datos
(alta rugosidad o bajo suavizamiento, Figura 5-3), ya que en principio se consideré que
el obtener los picos y valles en los datos suavizados, podia mejorar el desempefio en
algoritmos de clasificacion. El valor de Lambda cuando se suavizaron todas las curvas

(entrenamiento y ensayo) por categorias fue de 0,02592944 para imagenes ductiles y
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fragiles, y 0,04175319 para imagenes de fatiga. El valor de Lambda cuando se

suavizaron las curvas de entrenamiento como conjunto y las de ensayo como conjunto

fue de 0,02592944, El valor de Lambda cuando se suavizaron las curvas de ACF de

todas las curvas de entrenamiento como conjunto y de todas las de ensayo como

conjunto fue de 0,1082637. El numero de 150 funciones de la base de B-Spline, se

obtuvo a partir del andlisis del comportamiento del error cuadratico medio, el cual tiende

a estabilizarse después de este nimero (ver Tabla 5.1).

Figura 5-2:

Grafica de las 150 funciones cubicas de la base B-Spline usadas para

representar los datos funcionales y las funciones de autocorrelacion. Imagen superior con

detalle hasta el pixel 50 e imagen inferior hasta el pixel 200.
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Figura 5-3: Ejemplo de los puntos originales de un dato funcional (puntos negros) y dato

funcional representado con la base B-Spline (curva roja).
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= Para entrenar los modelos de clasificacion, se escogieron de manera aleatoria siete

imagenes de cada grupo, dejandose tres para prueba; siguiendo la practica comun en

técnicas de aprendizaje de maquina, de dejar el 70 % de los datos para entrenar

modelos y el 30% para ensayo. En cada uno de los modelos de clasificacion

empleados, se usaron las mismas imagenes para entrenamiento y las mismas para

ensayo.

Los modelos usados para realizar la clasificacion de los datos funcionales fueron los

siguientes:

MLG (modelo lineal generalizado usando distribuciones de error/funciones de
enlace: Binomial/logit, Gaussiana/identidad, Poisson/log, Quasi/identidad,
Quasi-binomial/logit y Quasi-poisson/log), de las curvas originales sin centrado.
Se uso la funcion “classif.gim” de la libreria “fda.usc” del software R.

MLG (con Binomial/logit), de las curvas con primera y segunda derivada.

MLG (con Binomial/logit, Gaussiana/identidad, Poisson/log, Quasi/identidad,
Quasi-binomial/logit y Quasi-poisson/log), de las curvas centradas respecto a
las funciones medias de entrenamiento y ensayo.

MLG (con Binomial/logit), de las curvas pasadas a su representacion en

componentes principales funcionales, usando uno, dos y 150 arménicos.
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=  MAG (modelo aditivo generalizado usando Binomial/logit, Gaussiana/identidad,
Poisson/log, Quasi/identidad, Quasi-binomial/logit y Quasi-poisson/log), de las
curvas originales sin centrado. Se usé la funcion “classif.gsam” de la libreria
“fda.usc” del software R.

= MAG (con Binomial/logit), de las curvas con primera y segunda derivada.

Tabla 5.1: Comportamiento del error cuadratico medio vs el nimero de funciones de la

base B-Spline.
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MAG (con Binomial/logit, Gaussiana/identidad, Poisson/log, Quasi/identidad,
Quasi-binomial/logit y Quasi-poisson/log), de las curvas centradas respecto a
las funciones medias de entrenamiento y ensayo.

MAG (con Binomial/logit), de las curvas pasadas a su representacion en
componentes principales funcionales, usando uno, dos y 150 arménicos.
Distancia de Mahalanobis entre los “Puntajes” del primer eje principal, a la
media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF (andlisis de
componentes principales funcionales) a todo el conjunto de datos. Se usoé la
funcién “funDist” de la libreria “gmfd” del software R.

Distancia de Mahalanobis entre los “Puntajes” de los dos primeros ejes
principales funcionales, a la media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo
ACPF a todo el conjunto de datos.

Distancia de Mahalanobis entre los “Puntajes” de los tres primeros ejes
principales, a la media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo
el conjunto de datos.

Distancia de Mahalanobis entre los “Puntajes” de los 150 primeros armonicos,
a la media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo el conjunto
de datos.

Distancia L2 entre los “Puntajes” del primer eje principal funcional, a la media
de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo el conjunto de datos. Se
uso6 la funcién “funDist” de la libreria “gmfd” del software R.

Distancia L2 entre los “Puntajes” de los dos primeros ejes principales
funcionales, a la media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo
el conjunto de datos.

Distancia L2 entre los “Puntajes” de los tres primeros ejes principales
funcionales, a la media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo
el conjunto de datos.

Distancia L2 entre los “Puntajes” de los 150 primeros armonicos funcionales, a
la media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo el conjunto de

datos.
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= Distancia euclidiana entre los “Puntajes” del primer eje principal funcional, a la
media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo el conjunto de
datos. El algoritmo de clasificacién fue programado por el autor.

= Distancia euclidiana entre los “Puntajes” del primer eje principal funcional, a la
media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo el conjunto de
datos. El algoritmo de clasificacion fue programado por el autor.

= Distancia euclidiana entre los “Puntajes” de los 150 primeros arménicos
funcionales, a la media de cada grupo de entrenamiento. Se hizo ACPF a todo
el conjunto de datos. El algoritmo de clasificacion fue programado por el autor.

= Distancia Procrustes entre la matriz de covarianza de cada foto de ensayo,
respecto a la matriz de covarianza de cada categoria de entrenamiento. Se us6
la funcion “distcov” de la libreria “shapes” del software R.

= Clasificador basado en medida de profundidad, usando profundidades FM
(Profundidad de Fraiman and Muniz), h-Modal (Profundidad h-Modal), RT
(Profundidad de Tukey Aleatoria), RP (Profundidad Proyectada Aleatoria) y
RPD (Profundidad Proyectada Doblemente Aleatoria). Se usé la funcion
“classif.depth” de la libreria “fda.usc” del software R.

= Clasificador basado en la medida de profundidad extrema. Para calcular esta
profundidad se uso la funcién “extremal_depth” de la libreria “fdaoutlier” del
software R y el algoritmo de clasificacion fue programado por el autor.

= Clasificador basado en un arbol de decisién, usando como hiperparametros:
criterio de division Gini y profundidad de 25. La busqueda de hiperparametros
se hizo con validacién cruzada de tres pliegues. Se us6 la funcion
“DecisionTreeClassifier” de la libreria “sklearn” del software Phyton.

» Clasificador basado en un bosque aleatorio, usando como hiperparametros:
criterio de division Gini, fraccién de caracteristicas usadas para cada arbol 0,04
y namero de arboles 200. La busqueda de hiperparametros se hizo con
validacién cruzada de tres pliegues. Se uso la funcién “RandomForestClassifier”
de la libreria “sklearn” del software Phyton.

» Clasificador basado en una maquina de soporte vectorial MSV con funcion
nucleo de funciones radiales base RBF, usando como hiperparametros:
parametro de regularizacion 0,0625 y coeficiente de la funcién nacleo 0,5. La
bdsqueda de hiperpardmetros se hizo con validacion cruzada de tres pliegues.

Se usé la funcion “SVC” de la libreria “sklearn” del software Phyton.
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Clasificador basado en una maquina de soporte vectorial MSV con funcion
nucleo polinomial de orden tres, usando como hiperparametros: parametro de
regularizacion 0,0625 y coeficiente de la funcién ndcleo 0,5. La busqueda de
hiperpardmetros se hizo con validacion cruzada de tres pliegues. Se usé la
funcién “SVC” de la libreria “sklearn” del software Phyton.

Clasificador basado en una maquina de soporte vectorial MSV con funcién
ndcleo sigmoide, usando como hiperpardmetros: parametro de regularizacién
9,5367431640625e-07 y coeficiente de la funcién ndcleo 0,5. La basqueda de
hiperpardmetros se hizo con validacion cruzada de tres pliegues. Se usé la
funcién “SVC” de la libreria “sklearn” del software Phyton.

Clasificador basado en una maquina de soporte vectorial MSV con funcién
nucleo lineal, usando como hiperparametro el pardmetro de regularizacion
0,015625. La busqueda del hiperpardmetro se hizo con validacion cruzada de
tres pliegues. Se usé la funcion “SVC” de la libreria “sklearn” del software
Phyton.

Regresion logistica. Se uso la funcion “LogisticRegression” de la libreria
“sklearn” del software Phyton, usando regularizacion Ridge.

K-vecinos mas cercanos, usando como hiperparametro K = 2 y pesos
uniformes. La busqueda del hiperpardmetro se hizo con validacion cruzada de
tres pliegues. Se us6 la funcidén “KNeighborsClassifier” de la libreria “sklearn”
del software Phyton.

Red neuronal del tipo “perceptrén” de una capa oculta, usando como
hiperparametros: funciéon de activacion tipo “relu”, 300 neuronas en la capa
oculta, 250 iteraciones y como método de resolucion de las funciones de peso
“Adam”. La busqueda de hiperparametros se hizo con validacién cruzada de
tres pliegues. Se uso la funcion “MLPClassifier” de la libreria “sklearn” del
software Phyton.

Red neuronal del tipo “perceptron” de doble capa oculta, usando como
hiperparametros: funcién de activacion tipo “relu”, 300 neuronas en la primera
capa oculta, 12 neuronas en la segunda capa oculta, 200 iteraciones y como
método de resolucién de las funciones de peso “Adam”. La busqueda de
hiperpardmetros se hizo con validacion cruzada de tres pliegues. Se usé la

funcién “MLPClassifier” de la libreria “sklearn” del software Phyton.
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= La funcion de autocorrelacién espacial intra de cada dato funcional, se

incorporo en los siguientes clasificadores adicionales:

MLG (modelo lineal generalizado usando funciones de enlace Binomial,
Gaussiana, Poisson, Quasi, Quasi-binomial y Quasi-poisson), de las
curvas originales sin centrado. Los datos funcionales de las funciones
de autocorrelacion (ACF) se incluyeron como un cofactor en el modelo.
Para ello también se representaron en la base B-Spline de 150
funciones base de orden cubica, usando un parametro de suavizamiento
lambda, obtenido por validacion cruzada generalizada (variando lambda
entre 1072 y 10*. Figura 5-2 y Figura 5-4. En la ecuacion 5.1 se
especifica el modelo usado, donde las x! son los datos funcionales, las
x% son los datos funcionales de las ACF y los f son las funciones
parametro del modelo.

MAG (modelo aditivo generalizado usando funciones de enlace
Binomial, Gaussiana, Poisson, Quasi, Quasi-binomial y Quasi-poisson),
de las curvas originales sin centrado. Los datos funcionales de las
funciones de autocorrelacion (AC) se incluyeron como un cofactor en el
modelo. En la ecuacion 5.2 se especifica el modelo usado, donde las x?!
son los datos funcionales, las x2 son los datos funcionales de las ACF y

las f son las funciones de suavizamiento del modelo.

yi=g7" (le x (Dp (Ot + [, x?(t)ﬁz(t)dt) + € (5.1)

ve=g7 (1, 1 (@) de + [, £ (2©)) dt) + € (5.2)

Clasificador basado en la medida de profundidad extrema, aplicado a
los datos funcionales de las funciones de autocorrelacion (ACF).

Clasificador basado en la medida de profundidad extrema, promediando
el orden obtenido en los datos funcionales y el obtenido en los datos

funcionales de las funciones de autocorrelacion (ACF).
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Figura5-4: Ejemplo de gréfica de los puntos originales de un dato funcional de una
funcién de autocorrelacion (puntos negros) y dato funcional representado con la base B-

Spline (curva roja).
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= Con la clasificacion realizada por cada modelo, se procedié a calcular las matrices de
confusién respectivas y a partir de ellas las métricas de exactitud, esto para poder
comparar los modelos y detectar los de mejor desempefio. Para cada clasificador se
obtuvieron dos matrices de confusion: “por curvas” y “por fotos”, la primera se refiere a
la clasificacion realizada contando cada uno de los datos funcionales y la segunda a la
clasificacién realizada por fotos. En el segundo caso una foto se clasifica en una
categoria dada, si en la clasificacion por cada una de sus curvas (datos funcionales),

dicha categoria obtuvo la mayoria, es decir por votacion.

En la Figura 5-5 se resumen los pasos generales de la metodologia empleada y en la

Figura 5-6 estan los modelos de clasificacion usados.
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Figura 5-5:

Diagrama de flujo de la metodologia usada.
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Figura5-6: Resumen de los modelos de clasificacion usados. En amarillo se resaltan

aquellos que usaron la funcién de autocorrelacién intra dato funcional o las matrices de
covarianza.

Modelo Aditivo Generalizado

Sobre datos
funcionales centrados

Sobre datos

Sobre datos
funcionales sin centrar

funcionales derivados

Modelo Lineal Generalizado Sobre datos funcionales sin centrar, incluyendo

datos funcionales de las funciones de ACF

Sobre datos
funcionales centrados

Sobre datos funcionales pasados a
representacion en componentes principales

Sobre datos
funcionales sin centrar

Sobre datos
funcionales derivados

Sobre datos funcionales sin centrar, incluyendo
datos funcionales de las funciones de ACF

Distancias

Sobre datos funcionales pasados a Mahalanobis con datos
representacion en componentes principales

funcionales después de ACPF

L2 con datos funcionales después de ACPF
Modelos

Euclidiana con datos funcionales después de ACPF

Profundidad Procrustes entre

matrices de covarianza

Fraiman and Muniz

h-Modal

Tukey Aleatoria Proyectada Aleatoria

Aprendizaje de maquina

Proyectada Extrema en
Doblemente Aleatoria funciones de ACF

Regresion

Arbol de Decisi6n logistica

Extrema en funciones originales y de
ACF, promediando orden obtenido

Bosque Aleatorio Red
Neuronal

Extrema

Magquina de K-Vecinos
soporte vectorial mas cercanos




6. Resultados

De acuerdo a lo descrito en el capitulo de metodologia, se aplicaron a las imagenes de
prueba los algoritmos de clasificacion, entrenados con los datos extraidos de las imagenes
de entrenamiento, usando cédigos en lenguajes R y Phyton.

Una vez realizadas las clasificaciones se calcularon para cada modelo, dos matrices de
confusioén, donde la primera corresponde a la clasificacion sobre los datos funcionales y la
segunda al resultado de la votacion para la clasificacion por fotografia. En total se tuvieron
3600 datos funcionales de prueba (1200 por cada categoria), que corresponden a 9
iméagenes de prueba (3 por categoria). En la Tabla 6.1 se muestran las matrices de
confusién obtenidas en el caso del clasificador por regresion logistica, donde la matriz “por
curvas” hace referencia a la de los datos funcionales y la de “por fotos” a la de votacion

por fotografias. El total de las matrices de confusion se puede consultar, en el Anexo A.

Tabla 6.1: Ejemplo de matrices de confusidon obtenidas para el clasificador por

regresion logistica.

Por curvas Por fotos

Regresién Logistica
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccién Dictil 842 73 68 Prediccién Dactil 3 0 0
Fragil 68 697 659 Fragil 0 2 2
Fatiga 290 430 473 Fatiga 0 1 1

A partir de las matrices de confusion se calculé la fraccion de exactitud redondeada a tres
cifras decimales, en la clasificacién de cada modelo, tanto “por curvas” como “por fotos” y
discriminando en (a) exactitud global de la clasificacién, (b) por casos de fractura ductil, (c)

de fractura fragil y (d) de fractura por fatiga. En la Tabla 6.2 se encuentra como ejemplo
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las medidas de exactitud obtenidas, para el modelo de clasificacion por regresion logistica,
donde estos datos se calculan con los valores de la Tabla 6.1. En el Anexo B se encuentran
todas las medidas de exactitud obtenidas de los clasificadores. En la Tabla 6.3 se
comparan los resultados de exactitud obtenidos “por fotos”, con el fin de poder notar mejor

el desempefio relativo obtenido entre los clasificadores.

Tabla 6.2: Ejemplo de medidas de exactitud obtenidas del modelo de clasificacion,

basado en regresion logistica de los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Ductil | Fragil | Fatiga Global | Ductil | Fragil | Fatiga
Regresidn Logistica
0,559 | 0,702 [ 0,581 | 0,394 [ 0,667 [ 1,000 [ 0,667 [ 0,333

Enlos Anexos Ay By enla Tabla 6.3 se encuentra el resumen de los resultados obtenidos

en este proyecto, donde se resaltan los siguientes hechos generales:

» La exactitud de cada clasificador en general aumenta evaluando “por fotos” respecto a
cuando se evalua “por curvas” o datos funcionales. Indicando que la clasificacién por
votacién mejora el desempefio (ver Anexo B).

* En los grupos de clasificadores donde se incluy6é informacion de las curvas de
autocorrelacion (ACF) intra dato funcional o de la funcion de covarianza (Distancias
Procrustes o Mahalanobis) entre datos funcionales, algunos de dichos algoritmos
lograron la mejor exactitud del grupo. Ver los cuadros amarillos de la Tabla 6.3 para
los clasificadores basados en distancias, modelo lineal generalizado (MLG), modelo
aditivo generalizado (MAG) y en profundidad.

» Dentro de los modelos de clasificacion estadisticos evaluados, el basado en MLG logra
el maximo de exactitud “por fotos”, cuando se incluye la funcion de autocorrelacion intra
(ACF) de los datos funcionales como cofactor, con familia binomial, gaussiana, quasi y
guasi-binomial (Tabla 6.3). En este caso la exactitud por votacion llegé al 100%,
equiparandose con los mejores modelos de aprendizaje de maquina, como la MSV con
nucleos RBF y polinomial, el arbol de clasificacion, el bosque aleatorio y la red neuronal

de doble capa oculta tipo perceptrén.
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Resultados

Comparacion de las medidas de exactitud obtenidas en los clasificadores

Tabla 6.3:

por fotos. En amarillo se resaltan clasificadores que usaron informacién de la funcién de

covarianza o de la funcién de autocorrelacion intra dato funcional. En negro exactitud

global, en azul para ductil, en rojo para fragil y en verde para fatiga.
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= Los modelos de clasificacion que lograron las mayores exactitudes “por fotos”, son
aquellos en los cuales la exactitud en la clasificacion “por curvas” o datos funcionales
en todas las categorias fue simultaneamente alta. Hubo clasificadores como se detalla
mas adelante, que se comportaron bien en una o dos categorias de fractura y en la
otras no, y son precisamente estos los de mas bajo desempefio. Es decir, los
clasificadores de mas bajo desempefio en general lo son por no clasificar

eficientemente una o dos de las tres categorias de fractura.

Respecto a los clasificadores basados en medidas de distancia se encontro lo siguiente:

= Ningun clasificador logré en la votacion exactitud del 100%.

» Los clasificadores de mejor desempefio fueron Procrustes, Mahalanobis usando los
primeros uno o dos armoénicos y distancia euclidiana en las medidas de “puntajes”
después del ACPF.

» El uso en la distancia de Mahalonobis con mas de dos arménicos o componentes
principales, baja notablemente la exactitud de la clasificacion.

» La clasificacion usando la distancia de Mahalanobis lleva a mayor exactitud, respecto

al uso de la distancia L2. Esto similar a lo encontrado en [Xinyu et al., 2023].

*» En general en los métodos de clasificacion usando distancias, el orden descendente
de exactitud por categorias es fragil, ductil y fatiga. La categoria fatiga tiene un
desempefio en estos clasificadores deficiente.

» En resumen, métodos de clasificacion por distancias que tengan en cuenta la
informacién de covarianza entre los datos funcionales (Mahalanobis o Procrustes), se
desempefian mejor que los que se basan en distancia L2 usando base B-Splines. Si
se usa base de componentes principales funcionales, la clasificacion basada en
distancia euclidiana entre “Puntajes”, es comparable en exactitud con las de

Mahalanobis o Procrustes con base B-Splines.

Referente a los clasificadores basados en MLG o MAG los resultados mostraron lo
siguiente:
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» Clasificar usando los datos funcionales no centrados da mayor exactitud, cuando se
usan las familias binomial y quasi-binomial, comparado con las demas familias.

= Engeneral en los métodos de clasificacion usando los datos funcionales no centrados,
el orden descendente de exactitud por categorias es ductil, fragil y fatiga. La categoria
fatiga tiene un desempefio en estos clasificadores deficiente.

= No hay un cambio notable en los resultados de clasificacion “por fotos”, entre usar los
datos funcionales originales o centrados respecto a la media.

= En estos clasificadores el uso de datos funcionales en base B-Splines o de
componentes principales funcionales (con uno, dos o 150 arménicos), no tiene
incidencia notable en los valores de exactitud obtenidos en la clasificacion “por fotos”.

» Usar clasificadores de los dados funcionales con primera o segunda derivada,
desmejora la exactitud obtenida en la clasificacion respecto al uso de los datos
funcionales originales.

= Usar clasificadores donde se use como cofactor los datos funcionales de las funciones
de autocorrelacién intra, mejoran la exactitud de la clasificacion en algunos casos,
fundamentalmente cuando mejoran el desempefio en la categoria fatiga. El uso como
cofactores de los datos funcionales de las funciones de autocorrelacién, aumentan mas
la exactitud en los MLG que en los MAG. Como ya se mencion6 en algunos casos se

logra exactitud del 100% para MLG en la clasificaciéon “por fotos”.

Respecto a los clasificadores basados en medidas de profundidad se hall6 lo siguiente:

= En general el uso de medidas de profundidad para la clasificacién no logra una
exactitud satisfactoria.

» Dentro de las medidas de profundidad usadas para la clasificacion, la de mejor
desempefio fue la de profundidad extrema.

= La clasificacion basada en la profundidad extrema de las curvas de autocorrelacion
intra (ACF), tiene una exactitud “por fotos” similar a la alcanzada con los datos
funcionales originales.

= Clasificar a partir de un promedio en el orden obtenido con medida de profundidad
extrema de datos funcionales originales y de las funciones autocorrelacion intra (ACF),
logra el mejor desempeiio dentro del grupo de clasificadores basados en medidas de

profundidad.



58 Estudio comparativo de algoritmos de clasificacion de imagenes basados en analisis de

datos funcionales. Caso de estudio en superficies de fractura de elementos mecanicos

= En general en los métodos de clasificacion usando medidas de profundidad, el orden
descendente de exactitud por categorias es fragil, ductil y fatiga. La categoria fatiga

tiene un desempefio en estos clasificadores deficiente.

Referente a los clasificadores basados en aprendizaje de maquina los resultados
mostraron lo siguiente:

» La exactitud de la clasificaciébn con K-vecinos mas cercanos es baja, al igual que con
la MSV con ndcleo sigmoide (en este ultimo clasificador se obtuvo la exactitud mas
baja dentro del grupo de aprendizaje de maquina).

» En la clasificacién con K-vecinos mas cercanos y con MSV con nudcleo sigmoide, el
orden descendente de exactitud por categorias es fatiga, ductil y fragil. Las categorias
fragil y ductil tienen un desempefio deficiente en estos clasificadores.

= La exactitud de 100% en la clasificacion “por fotos”, se logra con el clasificador basado
en MSV con nucleos RBF y polinomial, con el &rbol de decision, con el bosque aleatorio
y con la red neuronal tipo perceptron de doble capa oculta. Lo anterior concuerda con
[Yinfeng et al., 2016].

= La red neuronal tipo perceptrén de una sola capa oculta es de menor desempefio que

la de doble capa, sin embargo su exactitud de clasificacion sigue siendo alta (77,8%).
En este caso la categoria con baja exactitud de clasificacion es la de fractura ddctil.

= La MSV con ndcleo lineal y la regresion logistica, obtuvieron exactitudes de
clasificacion “por fotos” intermedias (66,7%). El orden descendente de exactitud por
categorias es ductil, fragil y fatiga. La categoria fatiga tiene un desempefio deficiente

en estos clasificadores.

6.1 Analisis

En general se encontr6 en la mayoria de clasificadores, que la categoria fractura por fatiga
es la que mostr6 menor exactitud de clasificacion durante las pruebas. Los datos
funcionales de la categoria fatiga tienen una funciébn media que es intermedia entre las
otras dos categorias y ademas existe un alto grado de traslape entre los datos funcionales

de las tres categorias. Lo anterior hace que en clasificadores donde solo se use la
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informacion de los datos funcionales, se presente lo siguiente: (a) al existir una mayor
separacion entre las funciones media duactil y fragil es menos probable que los
clasificadores se equivoquen entre estas dos categorias, pero (b) la separacion entre las
funciones media ductil-fatiga y fragil-fatiga es baja, lo que implica mayor probabilidad de
clasificacion errGnea entre estas categorias. Esto tiende a acentuarse en los clasificadores

basados en distancias, MLG, MAG y profundidad.

Debido al alto grado de traslape entre los datos funcionales de las tres categorias, para
una misma foto de prueba se presentan importantes porcentajes de inexactitud en la
clasificaciéon “por curvas”, sin embargo en la clasificacion “por fotos” la votacion realizada
aumenta la exactitud. Esto se debe a que se tienen 400 datos funcionales por foto, cuya
clasificacién debe marcar una tendencia hacia una categoria, como lo sugiri6 la prueba de
igualdad de funciones media, cuya hipétesis nula fue rechazada. Es decir los cuatrocientos
datos estan generados por el mismo proceso aleatorio, que tiene una media o categoria

marcada.

Los clasificadores que usaron distancias Procrustes y de Mahalanobis (con uno y dos
armonicos), obtuvieron las mayores exactitudes dentro del grupo de clasificadores por
distancias. Esto indica que los operadores de covarianza o matrices de covarianza entre
las categorias, tienen informacion suficiente que permiten discernir la pertenencia de una
foto a una categoria dada; como lo sugirié la prueba de igualdad de operadores de
covarianza, cuya hipétesis nula fue rechazada. El hecho de no necesitarse sino a lo sumo
dos armadnicos para lograr una buena clasificacion con distancia de Mahalanobis, se debe
a que como se Vvio en la estadistica descriptiva, es sobre el primer eje principal funcional,

en que se logra mayor separacion entre los “puntajes” de las diferentes categorias.

La clasificacion basada en medidas de profundidad en este caso tuvo en general bajo
desempefio, lo que se debid a que las funciones medianas de las diferentes categorias
son proximas en nivel y forma, lo que dificulta el logro de elevados niveles de exactitud en
las clasificaciones. Es decir, un dato funcional logra simultdneamente altas profundidades

en dos o tres categorias, bajando la capacidad de discriminacion.

Los clasificadores MLG, MAG y basados en profundidad mejoraron en algunos casos su

desempefio, al agregar datos funcionales de las funciones de autocorrelacion intra al
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modelo, a consecuencia de que dichas funciones tienen informacion que permite distinguir
las categorias. Esto en lo referente a (a) nivel de autocorrelacion (mayor en ductil, seguido
de fragil y fatiga), (b) rezagos hasta los cuales son significativas las autocorrelaciones
(cuatro en dactil y uno en fragil y fatiga) y (c) la presencia de estacionalidad espacial en

dactil. En [Radhesyam et al., 2020] también se encontrd, que la adicién de informacién de

correlacion espacial mejora la exactitud de clasificacion

En los clasificadores MSV con nudcleos RBF y polinomial, arbol de decision, bosque
aleatorio y red neuronal de dobla capa, no fue necesario incluir informaciéon de
autocorrelacion intra o de funciones de covarianza, ya que con sus hiperparametros
optimizados, lograron clasificacion perfecta “por fotos”. Es decir, con la informacién
contenida en los datos funcionales fue suficiente para que dichos algoritmos, extrajeran las
caracteristicas necesarias y lograran una correcta clasificacion. Esto concuerda con lo
expresado en [Ashraf et al., 2012], [Sheykhmousa et al., 2020] o [Sabat et al., 2020].

Los clasificadores de MSV que mejor se comportaron fueron los de nicleo RBF y
polinomial (exactitud del 100%), lo que indica que el lograr un hiperplano eficiente de
separacion entre las categorias de fractura, implica modelar relaciones complejas no
lineales, que es donde estos ndcleos funcionan mejor. El nicleo sigmoide tuvo el menor
desempefio, ya que este en general se recomienda cuando la MSV modele redes
neuronales, donde este no fue el caso. La MSV con nucleo lineal y la regresién logistica,
lograron exactitudes intermedias (66%), donde la causa de las inexactitudes esta en que

las fronteras entre las categorias son no lineales.

El clasificador de K-vecinos mas cercanos puede modelar fronteras entre categorias no
lineales, sin embargo en este caso se tiene como ya se menciond, alto grado de traslape
entre los datos funcionales de las diferentes categorias, lo que lleva a errores de
clasificacion que en este caso hicieron del clasificador uno de los de mas bajo desempefio

en el grupo de aprendizaje de maquina.

El clasificador de MLG con familia binomial y quasi-binomial, obtuvo mayor exactitud
respecto a la familia Gaussiana, quasi, Poisson y quasi-Poisson, lo cual se debe a que la

familia binomial es mas adecuada para problemas de clasificacion del tipo 0-1, que para
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este caso significa pertenencia a una categoria de fractura o no. En cambio la familia
Poisson se adecua mejor a modelos donde la variable de respuesta sean conteos y la
gaussiana a variables continuas. Por otro lado la familia quasi binomial permite modelar
posibles sub o sobredipersiones de varianza del modelo; sin embargo el hecho de
encontrarse los mismos niveles de exactitud “por fotos” respecto a la familia binomial,

sugiere que en este caso fueron pequefias y no afectaron la clasificacion.

La inclusion de los datos funcionales de las funciones de autocorrelacion intra en el MLG,
hizo que en el caso de la familia binomial y quasi-binomial, se lograra exactitud del 100%
“por fotos”, e incluso familias como la Gaussiana, quasi, quasi-Poisson y Poisson
aumentaron las exactitudes de clasificacion. Es decir, la inclusién de la informacion de
autocorrelacion intra, compenso el uso de familias no adecuadas para los datos como la

Gaussiana o Poisson.

Los modelos MLG y MAG tuvieron desempefios similares, como en [Oviedo et al., 2011],

lo cual se puede deber a que en el modelo MAG al aplicar las funciones de suavizamiento,
el resultado sea una dependencia cercana a la lineal. Sin embargo, agregando las
funciones de autocorrelacion intra a los modelos MAG, no se logré aumentar hasta el 100%

de exactitud, como si ocurrié en algunos modelos MLG.

La extraccion de los datos funcionales a lo largo de las lineas de pixeles X e Y de las
imagenes, tiene la ventaja de permitir aumentar los datos de entrenamiento. En [Wagar et
al., 2019] también aumentaron los datos, pero con estrategias como distorsionar, rotar o
reflejar las imagenes. El aumentar los datos de entrenamiento puede hacer que aumente

la exactitud de clasificacion, como se sugiere en [Delaigle et al., 2012]. La estrategia de

tomar datos funcionales a lo largo de las lineas de pixeles X e Y, en Ultimas ayuda a bajar
la complejidad de los modelos de clasificaciéon y su costo computacional, concordando con

trabajos como [Chen et al., 2021] y [Radhesyam et al., 2020].
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7. Conclusiones y recomendaciones

7.1 Conclusiones

La clasificacion de imagenes de texturas, a partir de la extraccion de datos funcionales a
lo largo de las lineas de pixeles X e Y, permite entrenar modelos cuando se tenga
limitaciones en namero de imagenes, sin que ello lleve a la obtencién de exactitudes de

clasificacion bajas.

Los métodos de clasificacion basados en profundidades, en general muestran menor

desempefio comparados con MLG, MAG y distancias.

Adicionarles a los clasificadores basados en distancias, MLG, MAG o en profundidades,
informacion de las funciones de autocorrelacion intra o de los operadores o matrices de

covarianza entre los datos funcionales, en general aumenta la exactitud de la clasificacion.

Un método de clasificaciébn eminentemente estadistico como el basado en MLG, puede
lograr desempefios en clasificacion tan altos como los de los algoritmos de aprendizaje de
maquina (redes neuronales, arboles de decision, bosque aleatorio y MSV), si a los datos
funcionales se les agrega en los modelos cofactores que tengan informacion de la
autocorrelacion de los datos. En este caso se uso la autocorrelacion intra dato funcional

(serie espacial). Con la ventaja de la interpretabilidad de parametros.

La exactitud de la clasificacion “por fotos” en general es mayor que en la clasificacién “por

curvas” o datos funcionales.

Modelos de alta exactitud global de clasificacion, son aquellos que simultdneamente tienen

alta exactitud de clasificacion por cada categoria.
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La categoria de fractura por fatiga, fue la que en general tuvo mas baja exactitud de
clasificacion, ya que presenta alto grado de traslape de sus datos funcionales con los de

las otras dos categorias.

Los modelos de clasificacion que mejor desempefio tuvieron fueron (a) MLG
(Binomial/logit, Gaussiana/identidad, Quasi/identidad y Quasi-binomial/logit, usando como
datos funcionales las curvas de luminosidad por pixeles y las curvas de autocorrelacion
intra), (b) MSV (nucleos RBF y polinomial), (c) arbol de decisién, (d) bosque aleatorio y (e)

red neuronal de doble capa oculta.

Los algoritmos de aprendizaje de maquina después de optimizar sus hiperparametros,
logran exactitudes de clasificacion elevados, sin requerir la inclusion de la informacion de

la autocorrelacion espacial explicita.

7.2 Recomendaciones

Se recomienda explorar otras formas de inclusién de la informacion de autocorrelaciéon
espacial a los modelos, por ejemplo a través de autocorrelacion entre curvas, que puedan

mejorar su desempefio.

Para construir sistemas expertos que clasifiquen imagenes de superficies de fractura, se
recomienda usar modelos de clasificacion basados en MLG que involucre informacion de
las funciones de autocorrelacion intra y modelos de aprendizaje de maquina como la MSV,
el arbol de decision, el bosque aleatorio y redes neuronales tipo perceptron de doble capa,

cuyos hiperparametros se optimicen por validacion cruzada.



Anexo A: Matrices de confusion

A continuacion se encuentran las matrices de confusion obtenidas para cada uno de los

clasificadores, tanto “por curvas” como “por fotos”.
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Tabla A 1. Matrices de confusién para los clasificadores basados en distancias.

Por curvas | Por fotos
Distancia Procruster
Actual
Ductil Fragil Fatiga
N/A Prediccion Dactil 1 0 0
Fragil 0 3 0
Fatiga 2 0 3

Distancia de Mahalanobis usando un harménico de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Ductil 926 71 83 Prediccion Dactil 3 0 [
Fragil 19 786 678 Fragil 0 3 2
Fatiga 255 343 439 Fatiga 0 0 1

Distancia de Mahalanobis usando dos harménicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Ductil 984 123 133 Prediccion Dactil 3 0 0
Fragil 110 862 828 Fragil 0 3 2
Fatiga 106 215 239 Fatiga 0 0 1

Distancia de Mahalanobis usando tres harménicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Dactil 943 147 143 Prediccién Dactil 3 0 0
Fragil 162 879 892 Fragil 0 3 3
Fatiga 95 174 165 Fatiga 0 0 0

Distancia de Mahalanobis usando 150 harménicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Dactil 105 10 77 Prediccién Dactil 0 0 0
Fragil 1095 1190 1123 Fragil 3 3 3
Fatiga 0 0 0 Fatiga 0 0 0

Distancia L2 usando un harmoénico de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Ddctil 913 56 68 Prediccion Dactil 3 0 0
Fragil 26 785 689 Fragil 0 2 2
Fatiga 261 359 443 Fatiga 0 1 1

Distancia L2 usando dos harménicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dactil 913 56 68 Prediccion Dactil 3 0 0
Fragil 26 785 689 Fragil 0 2 2
Fatiga 261 359 443 Fatiga 0 1 1

Distancia L2 usando tres harménicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Ductil 913 56 68 Prediccion Dactil 3 ) 0
Fragil 26 785 689 Fragil 0 2 2
Fatiga 261 359 443 Fatiga 0 1 1

Distancia L2 usando 150 harménicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento

Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Dactil 913 56 68 Prediccién Dactil 3 0 0
Fragil 26 785 689 Fragil 0 2 2
Fatiga 261 359 443 Fatiga 0 1 1

Distancia Euclidiana en el primer puntaje de cada curva a la media del primer puntaje de cada grupo de entrenamiento

Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Dactil 924 56 73 Prediccién Dactil 3 ) 0
Fragil 18 791 690 Fragil 0 3 2
Fatiga 258 353 437 Fatiga 0 0 1

Distancia E uclidiana en los 150 primeros puntajes de cada curva a la media del 150 primeros puntajes de cada grupo de entrenamiento

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Ddctil 914 56 68 Prediccién Dactil 3 0 0
Fragil 26 784 689 Fragil 0 3 2

Fatiga 260 360 443 Fatiga 0 0 1
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Tabla A 2. Matrices de confusion para los clasificadores de MLG usando como variable
explicativa, los datos funcionales no centrados.

Por curvas [ Por fotos
Familia Binomial
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Ductil 984 131 181 Prediccion Ductil 3 [ 0
Fragil 43 840 726 Fragil 0 3 2
Fatiga 173 229 293 Fatiga 0 0 1
Familia Gaussiana
Actual Actual
Diictil Frégil Fatiga Diictil Frégil Fatiga
Prediccién Diictil 998 139 197 Prediccion Dictil 3 ] 1
Fragil 42 831 705 Fragil 0 3 2
Fatiga 160 230 298 Fatiga 0 0 0
Familia Poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 853 76 88 Prediccion Dictil 3 [ 9]
Fragil 6 656 519 Fragil 0 1 1
Fatiga 341 468 593 Fatiga 0 2 2
Familia Quasi
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 998 139 197 Prediccion Ductil 3 [ 1
Fragil 42 831 705 Fragil 0 3 2
Fatiga 160 230 298 Fatiga 0 0 0
Familia Quasi-binomial
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccién Ddctil 984 131 181 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 43 840 726 Fragil 0 3 2
Fatiga 173 229 293 Fatiga 0 0 1
Familia Quasi-poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 853 76 88 Prediccion Ductil 3 [ o]
Fragil 6 656 519 Fragil 0 1 1
Fatiga 341 468 593 Fatiga 0 2 2
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Tabla A 3. Matrices de confusién para los clasificadores de MLG usando como variables
explicativas, los datos funcionales no centrados y las funciones de autocorrelacion de cada
dato funcional.

Por curvas P or fotos
Familia Binomial
Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Dctil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 857 124 208 Prediccion Dactil 3 (] 0
Fragil 65 854 445 Fragil 0 3 0
Fatiga 278 222 547 Fatiga 0 0 3

Familia Gaussiana

Actual Actual
Dctil Fragil Fatiga Dictil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 845 107 183 Prediccion Diictil 3 0 0
Fragil 65 847 455 Fragil 0 3 0
Fatiga 290 246 562 Fatiga 0 0 3

Familia Poisson

Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 802 82 148 Prediccion Ductil 3 0 0
Fragil 71 828 422 Fragil 0 2 0
Fatiga 327 290 630 Fatiga 0 1 3

Familia Quasi

Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 845 107 183 Prediccion Dactil 3 (] 0
Fragil 65 847 455 Fragil 0 3 0
Fatiga 290 246 562 Fatiga 0 0 3

Familia Quasi-binomial

Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 857 124 208 Prediccion Diictil 3 0 0
Fragil 65 854 445 Fragil 0 3 0
Fatiga 278 222 547 Fatiga 0 0 3

Familia Quasi-poisson

Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Dictil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 802 82 148 Prediccion Ductil 3 0 0
Fragil 71 828 422 Fragil 0 2 0

Fatiga 327 290 630 Fatiga 0 1 3
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Tabla A 4. Matrices de confusién para los clasificadores de MLG usando como variable
explicativa, los datos funcionales centrados.

Por curvas [ Por fotos
Familia Binomial
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Ductil 984 131 181 Prediccion Ductil 3 [ 0
Fragil 43 840 726 Fragil 0 3 2
Fatiga 173 229 293 Fatiga 0 0 1
Familia Gaussiana
Actual Actual
Diictil Frégil Fatiga Diictil Frégil Fatiga
Prediccién Diictil 998 139 197 Prediccion Dictil 3 ] 1
Fragil 42 831 705 Fragil 0 3 2
Fatiga 160 230 298 Fatiga 0 0 0
Familia Poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 853 76 88 Prediccion Dictil 3 [ 9]
Fragil 6 656 519 Fragil 0 1 1
Fatiga 341 468 593 Fatiga 0 2 2
Familia Quasi
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 998 139 197 Prediccion Ductil 3 [ 1
Fragil 42 831 705 Fragil 0 3 2
Fatiga 160 230 298 Fatiga 0 0 0
Familia Quasi-binomial
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccién Ddctil 984 131 181 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 43 840 726 Fragil 0 3 2
Fatiga 173 229 293 Fatiga 0 0 1
Familia Quasi-poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 853 76 88 Prediccion Ductil 3 [ o]
Fragil 6 656 519 Fragil 0 1 1
Fatiga 341 468 593 Fatiga 0 2 2

Tabla A 5. Matrices de confusion para los clasificadores de MLG usando como variable
explicativa, los datos funcionales centrados representados en la base de componentes

principales.
Por curvas | Por fotos
Usando un Arménico - Familia Binomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Ddictil 1049 131 177 Prediccién Ddctil 3 0 0
Fragil 32 846 734 Fragil 0 3 2
Fatiga 119 223 289 Fatiga 0 0 1
Usando dos Arménicos - Familia Binomial
Actual Actual
Diictil Frégil Fatiga Diictil Frégil Fatiga
Prediccion Ddictil 1033 124 169 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 32 851 738 Fragil 0 3 2
Fatiga 135 225 293 Fatiga 0 0 1
Usando 150 Arménicos - Familia Binomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 984 131 181 Prediccion Dictil 3 0 o]
Fragil 43 840 726 Fragil 0 3 2
Fatiga 173 229 293 Fatiga 0 0 1
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Tabla A 6. Matrices de confusién para los clasificadores de MLG usando como variable

explicativa, los datos funcionales derivados.

Tabla A 7. Matrices de confusion para los clasificadores de MAG usando como variable

Por curvas | Por fotos
Usando Primera Derivada - Familia Binomial
Actual Actual
Duictil Fragil Fatiga Duictil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 439 486 427 Prediccion Diictil 1 3 1
Fragil 318 347 262 Fragil 0 0 0
Fatiga 443 367 511 Fatiga 2 0 2
Usando Segunda Derivada - Familia Binomial
Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Ductil 423 384 419 Prediccion Ductil 0 1 2
Fragil 478 461 364 Fragil 3 2 0
Fatiga 299 355 417 Fatiga 0 0 1

explicativa, los datos funcionales no centrados.

Por curvas | Por fotos
Familia Binomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 982 132 183 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 44 837 729 Fragil 0 3 2
Fatiga 174 231 288 Fatiga 0 0 1
Familia Gaussiana
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 997 140 198 Prediccion Ductil 3 [ 1
Fragil 45 827 709 Fragil 0 3 2
Fatiga 158 233 293 Fatiga 0 0 0
Familia Poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Ddictil 852 76 88 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 6 662 516 Fragil 0 1 1
Fatiga 342 462 596 Fatiga 0 2 2
Familia Quasi
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 997 140 198 Prediccion Dctil 3 0 1
Fragil 45 827 709 Fragil 0 3 2
Fatiga 158 233 293 Fatiga 0 0 0
Familia Quasi-binomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 982 132 183 Prediccion Dictil 3 [ 0
Fragil 44 837 729 Fragil 0 3 2
Fatiga 174 231 288 Fatiga 0 0 1
Familia Quasi-poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Ddctil 852 76 88 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 6 662 516 Fragil 0 1 1
Fatiga 342 462 596 Fatiga 0 2 2
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Tabla A 8. Matrices de confusion para los clasificadores de MAG usando como variables
explicativas, los datos funcionales no centrados y las funciones de autocorrelacion de cada

dato funcional.

Por curvas Por fotos
Familia Binomial
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 963 177 300 Prediccion Ductil 3 [ 1
Fragil 74 885 497 Fragil 0 3 2
Fatiga 163 138 403 Fatiga 0 0 0
Familia Gaussiana
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Ddctil 961 151 263 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 79 919 543 Fragil 0 3 3
Fatiga 160 130 394 Fatiga 0 0 0
Familia Poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Ddctil 899 117 211 Prediccion Dactil 3 0 0
Fragil 68 874 439 Fragil 0 3 1
Fatiga 233 209 550 Fatiga 0 0 2
Familia Quasi
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 961 151 263 Prediccion Ductil 3 0 9]
Fragil 79 919 543 Fragil 0 3 3
Fatiga 160 130 394 Fatiga 0 0 0
Familia Quasi-binomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 963 177 300 Prediccion Ductil 3 [ 1
Fragil 74 885 497 Fragil 0 3 2
Fatiga 163 138 403 Fatiga 0 0 0
Familia Quasi-poisson
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Ddctil 899 117 211 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 68 874 439 Fragil 0 3 1
Fatiga 233 209 550 Fatiga 0 0 2
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Tabla A 9. Matrices de confusion para los clasificadores de MAG usando como variable
explicativa, los datos funcionales centrados.

Por curvas | Por fotos
Familia Binomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 982 132 183 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 44 836 730 Fragil 0 3 2
Fatiga 174 232 287 Fatiga 0 0 1

Familia Gaussiana

Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 997 140 198 Prediccion Ductil 3 [ 1
Fragil 45 827 709 Fragil 0 3 2
Fatiga 158 233 293 Fatiga 0 0 0

Familia Poisson

Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Ddictil 852 76 88 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 6 662 516 Fragil 0 1 1
Fatiga 342 462 596 Fatiga 0 2 2
Familia Quasi
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 997 140 198 Prediccion Dctil 3 0 1
Fragil 45 827 709 Fragil 0 3 2
Fatiga 158 233 293 Fatiga 0 0 0

Familia Quasi-binomial

Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 982 132 183 Prediccion Ductil 3 [ 0
Fragil 44 836 730 Fragil 0 3 2
Fatiga 174 232 287 Fatiga 0 0 1

Familia Quasi-poisson

Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Ddctil 852 76 88 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 6 662 516 Fragil 0 1 1
Fatiga 342 462 596 Fatiga 0 2 2

Tabla A 10. Matrices de confusién para los clasificadores de MAG usando como variable
explicativa, los datos funcionales centrados representados en la base de componentes
principales.

Por curvas Por fotos
Usando un Arménico - Familia Binomial
Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Dictil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 1049 131 177 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 32 846 734 Fragil 0 3 2
Fatiga 119 223 289 Fatiga 0 0 1

Usando dos Arménicos - Familia Binomial

Actual Actual
Dctil Fragil Fatiga Dictil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 1033 124 169 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 32 851 738 Fragil 0 3 2
Fatiga 135 225 293 Fatiga 0 0 1

Usando 150 Arménicos - Familia Binomial

Actual Actual
Dctil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 982 132 183 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 44 837 731 Fragil 0 3 2

Fatiga 174 231 286 Fatiga 0 0 1
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Tabla A 11. Matrices de confusién para los clasificadores de MAG usando como variable
explicativa, los datos funcionales derivados.

Por curvas [ Por fotos
Usando Primera derivada - Familia Binomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Dactil 436 486 418 Prediccion Dactil 1 3 1
Fragil 316 356 271 Fragil 0 0 0
Fatiga 448 358 511 Fatiga 2 0 2
Usando Segunda derivada - Familia Binomial
Actual Actual
Diictil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 414 380 397 Prediccion Dactil 1 1 1
Fragil 471 458 381 Fragil 2 2 1
Fatiga 315 362 422 Fatiga 0 0 1

Tabla A 12. Matrices de confusién para los clasificadores basados en
profundidad, usando los datos funcionales no centrados.

medidas de

Por curvas | Por fotos
Fraiman y Muniz
Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 396 0 30 Prediccion Ductil 1 0 0
Fragil 804 1200 1170 Fragil 2 3 3
Fatiga 0 0 0 Fatiga 0 0 0
Modal
Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 57 0 13 Prediccion Dactil 0 0 0
Fragil 1143 1200 1187 Fragil 3 3 3
Fatiga 0 0 0 Fatiga 0 0 0
Tukey Aleatoria
Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Dictil Fragil Fatiga
Prediccion Dactil 462 397 50 Prediccion Dactil 1 (] 0
Fragil 733 803 1150 Fragil 2 3 3
Fatiga 5 0 0 Fatiga 0 0 0
Proyectada Aleatoria
Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 358 0 21 Prediccion Dictil 0 0 0
Fragil 842 1200 1179 Fragil 3 3 3
Fatiga 0 0 0 Fatiga 0 0 0
Proyectada Doblemente Aleatoria
Actual Actual
Dctil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 1 0 14 Prediccion Dactil 0 (] 0
Fragil 1199 1200 1186 Fragil 3 3 3
Fatiga 0 0 0 Fatiga 0 0 0
Extrema
Actual Actual
Ductil Fragil Fatiga Ductil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 702 6 3 Prediccion Dactil 2 [ 0
Fragil 495 1191 1197 Fragil 1 3 3
Fatiga 3 3 0 Fatiga 0 0 0
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autocorrelacion.

Tabla A 13. Matrices de confusién para los clasificadores basados en medidas de
profundidad extrema, usando los datos funcionales no centrados y las funciones de

Por curvas [ Por fotos
Extrema en Funciones de Autocorrelacién
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 964 761 653 Prediccion Dictil 3 3 2
Fragil 105 270 141 Fragil 0 0 0
Fatiga 131 169 406 Fatiga 0 0 1
Extrema Promediando los Rangos Obtenidos en Curvas Originales con los de las Funciones de Autocorrelacién
Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Dictil Fragil Fatiga
Prediccion Dactil 876 160 194 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 314 1004 830 Fragil 0 3 3
Fatiga 10 36 176 Fatiga 0 0 0

Tabla A 14. Matriz de confusion para el clasificador basado en K-vecinos mas cercanos,
de los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
K=2
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diuictil 462 92 4 Prediccion Diictil 1 [ 0
Fragil 0 3 0 Fragil 0 0 0
Fatiga 738 1105 1196 Fatiga 2 3 3

Tabla A 15. Matrices de confusién para los clasificadores basados en MSV, usando los
datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Nicleo RBF
Actual Actual
Ddctil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diuictil 800 5 32 Prediccion Ductil 3 [ 0
Fragil 143 1164 5 Fragil 0 3 0
Fatiga 257 31 1163 Fatiga 0 0 3
Ncleo Polinomial
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccién Ddictil 817 135 88 Prediccion Ddctil 3 0 0
Fragil 22 982 9 Fragil 0 3 0
Fatiga 361 83 1103 Fatiga 0 0 3
Nicleo Sigmoide
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Ddctil Fragil Fatiga
Prediccién Diictil 0 0 0 Prediccion Dictil 0 ] 0
Fragil 0 0 0 Fragil 0 0 0
Fatiga 1200 1200 1200 Fatiga 3 3 3
Nicleo Lineal
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 863 53 77 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 41 762 690 Fragil 0 2 2
Fatiga 296 385 433 Fatiga 0 1 1
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Tabla A 16. Matriz de confusién para el clasificador basado en un arbol de decision, de los

datos funcionales no centrados.

Por curvas | Por fotos
Giniy 25 de Profundidad
Actual Actual
Diictil Fragil Fatiga Diictil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 699 204 166 Prediccion Diictil 3 0 0
Fragil 153 744 220 Fragil 0 3 0
Fatiga 348 252 814 Fatiga 0 0 3

Tabla A 17. Matriz de confusién para el clasificador basado en un bosque aleatorio, de los

datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
0,04 Fraccién de Caracteristicas y 200 Estimadores
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Duictil 953 12 68 Prediccion Diuictil 3 0 0
Fragil 41 1165 61 Fragil 0 3 0
Fatiga 206 23 1071 Fatiga 0 0 3

Tabla A 18. Matriz de confusion para el clasificador basado en regresion logistica, de los

datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Regresion Logistica
Actual Actual
Diictil Fragil Fatiga Diictil Frégil Fatiga
Prediccion Ddctil 842 73 68 Prediccion Diictil 3 0 0
Fragil 68 697 659 Fragil 0 2 2
Fatiga 290 430 473 Fatiga 0 1 1

Tabla A 19. Matrices de confusién para los clasificadores basados en redes neuronales

tipo perceptrén, usando los datos funcionales no centrados.

Por curvas | Por fotos
Perceptron de Una Capa Oculta - Activacion Relu - 300 Neuronas - 250 Iteraciones - Solucionador ADAM
Actual Actual
Dictil Fragil Fatiga Diictil Fragil Fatiga
Prediccion Dictil 729 65 52 Prediccion Ductil 1 0 0
Fragil 47 1027 11 Fragil 0 3 0
Fatiga 424 108 1137 Fatiga 2 0 3
Perceptron de Doble Capa Oculta - Activacion Relu - 300 y 12 Neuronas - 200 Iteraciones - Solucionador ADAM
Actual Actual
Dactil Fragil Fatiga Dactil Fragil Fatiga
Prediccion Diictil 836 168 93 Prediccion Dictil 3 0 0
Fragil 23 919 0 Fragil 0 3 0
Fatiga 341 113 1107 Fatiga 0 0 3
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Anexo B: Medidas de Exactitud

A continuacion se encuentran las medidas de exactitud obtenidas para cada uno de los

clasificadores, tanto “por curvas” como “por fotos”.

Tabla B 1. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacién, basadas en
distancias.

Por Curvas Por Fotos
Global | puctil | Fragil | ratiga Global | Dctil | Fragil | ratiga
Distancia Procruster
| | | | 0,778 | 0,333 | 1,000 | 1,000
Distancia de Mahalanobis usando un harménico de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0,598 | 0,772 | 0,655 | 0,366 | 0,778 | 1,000 [ 1,000 [ 0,333
Distancia de Mahalanobis usando dos harménicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0,579 | 0,820 | 0,718 | 0,199 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
Distancia de Mahalanobis usando tres harmdnicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0,552 | 0,786 | 0,733 | 0,138 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Distancia de Mahalanobis usando 150 harmonicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0360 | 0,088 | 0,992 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 1,000 | 0,000
Distancia L2 usando un harmdnico de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0,595 | 0,761 | 0654 | 0,369 | 0,667 | 1,000 | 0,667 | 0,333
Distancia L2 usando dos harmdnicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0,595 | 0,761 | 0,654 | 0,369 | 0,667 [ 1,000 [ 0,667 [ 0,333
Distancia L2 usando tres harmonicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0,595 | 0,761 | 0,654 | 0,369 | 0,667 | 1,000 | 0,667 | 0,333
Distancia L2 usando 150 harmdnicos de curvas de ensayo a cada media de grupo de entrenamiento
0,595 | 0,761 | 0654 | 0,369 | 0,667 | 1,000 | 0,667 | 0,333
Distancia Euclidiana en el primer puntaje de cada curva a la media del primer puntaje de cada grupo de entrenamiento
0,598 | 0770 | 0,659 | 0,364 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
Distancia Euclidiana en los 150 primeros puntajes de cada curva a la media del 150 primeros puntajes de cada grupo de entrenamiento
0,595 | 0,762 | 0,653 | 0,369 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
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Tabla B 2. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
MLG usando como variable explicativa los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | puctil ] Frégl | Fatiga Global [ puctil | Frégl | Fatiga
Familia Binomial
0,588 | 0,820 | 0,700 | 0,244 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
Familia Gaussiana
0,591 | 0,832 | 0,693 [ 0,248 [ 0,667 [ 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Poisson
058 | 0,711 | 0,547 | 0,494 | 0,667 | 1,000 | 0,333 | 0,667
Familia Quasi
0,591 | 0,832 | 0,693 | 0,248 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Quasi-binomial
0,588 | 0,820 | 0,700 | 0,244 [ 0,778 [ 1,000 | 1,000 | 0,333
Familia Quasi-poisson
0,584 | 0,711 | 0,547 | 0,494 | 0,667 | 1,000 | 0,333 | 0,667

Tabla B 3. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacién, basados en
MLG usando como variables explicativas los datos funcionales no centrados y las
funciones de autocorrelacion de cada dato funcional.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Dctil | Fragil | Fatiga
Familia Binomial
0,627 | 0,714 | 0,712 | 0,456 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
Familia Gaussiana
0,626 | 0704 | 0,706 | 0,468 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
Familia Poisson
0,628 | 0,668 | 0,690 | 0,525 | 0,889 | 1,000 | 0,667 | 1,000
Familia Quasi
0,626 | 0,704 | 0,706 | 0,463 | 1,000 | 1,000 [ 1,000 [ 1,000
Familia Quasi-binomial
0,627 | 0,714 | 0,712 | 0,456 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
Familia Quasi-poisson
0,628 | 0,668 | 0,690 | 0,525 | 0,889 [ 1,000 [ 0,667 [ 1,000

Tabla B 4. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificaciéon, basados en
MLG usando como variable explicativa los datos funcionales centrados.

Por curvas Por fotos

Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Ddctil | Fragil | Fatiga
Familia Binomial

0,588 | 0,820 | 0,700 | 0,244 [ 0,778 [ 1,000 | 1,000 | 0,333
Familia Gaussiana

0,591 | 0,832 | 0,693 | 0,248 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000

Familia Poisson
058 | 0,711 | 0,547 | 0,494 | 0,667 | 1,000 | 0,333 | 0,667
Familia Quasi
0,591 | 0,832 | 0,693 | 0,248 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Quasi-binomial
0,588 | 0,820 | 0,700 | 0,244 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333

Familia Quasi-poisson

0,584 | 0,711 | 0,547 | 0,494 [ 0,667 [ 1,000 | 0,333 | 0,667
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Tabla B 5. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
MLG usando como variable explicativa, los datos funcionales centrados representados en

la base de componentes principales.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Dctil Fragil | Fatiga
Usando un Armdnico - Familia Binomial

0,607 | 0874 | 0,705 | 0,241 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
Usando dos Armdnicos - Familia Binomial

0,605 | 0,861 | 0,709 | 0224 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
Usando 150 Arménicos - Familia Binomial

0,588 [ 0,820 | 0,700 | 0,244 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333

Tabla B 6. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
MLG usando como variable explicativa los datos funcionales derivados.
Por curvas Por fotos
Global | Ductil | Frégil | Fatiga Global | Ddctil | Frégil | Fatiga
Usando Primera Derivada - Familia Binomial
0,360 | 0,366 | 0,289 [ 0,426 [ 0,333 | 0,333 | 0,000 [ 0,667
Usando Segunda Derivada - Familia Binomial
0,361 | 0,353 | 0,384 | 0,348 | 0,333 | 0,000 | 0,667 | 0,333
Tabla B 7. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en

MAG usando como variable explicativa los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil Fragil | Fatiga Global | Dctil Fragil | Fatiga
Familia Binomial
0,585 | 0,818 | 0,698 | 0,240 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
Familia Gaussiana
0,588 | 0,831 | 0,689 | 0,244 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Poisson
0,586 | 0,710 | 0,552 | 0,497 | 0,667 [ 1,000 [ 0,333 [ 0,667
Familia Quasi
0,588 | 0,831 | 0,689 | 0,244 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Quasi-binomial
0,585 | 0,818 | 0,698 | 0,240 | 0,778 [ 1,000 [ 1,000 [ 0,333
Familia Quasi-poisson
0,586 | 0,710 | 0,552 | 0,497 0,667 | 1,000 | 0,333 | 0,667
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Tabla B 8. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
MAG usando como variables explicativas los datos funcionales no centrados y las
funciones de autocorrelacion de cada dato funcional.

Por curvas Por fotos
Global | puctil ] Frégl | Fatiga Global [ puctil | Frégl | Fatiga
Familia Binomial
0,625 | 0,803 | 0,738 | 0,336 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Gaussiana
0,632 | 0,801 | 0,766 | 0,328 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Poisson
0,645 | 0,749 | 0,728 | 0,458 | 0,889 | 1,000 | 1,000 | 0,667
Familia Quasi
0,632 | 0,801 | 0,766 [ 0,328 [ 0,667 [ 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Quasi-binomial
0,625 | 0,803 | 0,738 | 0,336 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Quasi-poisson
0,645 | 0,749 | 0,728 | 0,458 [ 0,839 [ 1,000 | 1,000 | 0,667

Tabla B 9. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacién, basados en
MAG usando como variable explicativa los datos funcionales centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Ddctil | Fragil | Fatiga
Familia Binomial
0,585 | 0,818 | 0,697 | 0,239 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
Familia Gaussiana
0,588 | 0,831 | 0,689 | 0,244 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Poisson
0,586 | 0,710 | 0,552 | 0,497 [ 0,667 [ 1,000 | 0,333 | 0,667
Familia Quasi
0,588 | 0,831 | 0,689 | 0,244 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000
Familia Quasi-binomial
0,585 | 0,818 | 0,697 [ 0,239 [ 0,778 [ 1,000 | 1,000 | 0,333
Familia Quasi-poisson
0,586 | 0,710 | 0,552 | 0,497 | 0,667 | 1,000 | 0,333 | 0,667

Tabla B 10. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
MAG usando como variable explicativa, los datos funcionales centrados representados en
la base de componentes principales.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Ductil | Fragil | Fatiga
Usando un Arménico - Familia Binomial
0,607 | 0,874 | 0,705 | 0,241 [ 0,778 [ 1,000 [ 1,000 [ 0,333
Usando dos Armdnicos - Familia Binomial
0,605 | 0,861 | 0,709 | 0,244 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333

Usando 150 Arménicos - Familia Binomial

0,585 | 0,818 | 0,698 | 0,238 | 0,778 | 1,000 | 1,000 | 0,333
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Tabla B 11. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
MAG usando como variable explicativa los datos funcionales derivados.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Ddctil | Frégil | Fatiga
Usando Primera Derivada - Familia Binomial
0,362 | 0,363 | 0,297 [ 0,426 [ 0,333 | 0,333 | 0,000 | 0,667
Usando Segunda Derivada - Familia Binomial
0,359 | 0,345 | 0,382 | 0,352 0,444 | 0,333 | 0,667 | 0,333

Tabla B 12. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
medidas de profundidad usando los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos

Global | Ductil Fragil | ratiga Global | Ductil | Fragil Fatiga
Fraiman y Muniz

0,443 | 0330 | 1,000 | 0,000 | 0,444 | 0,333 | 1,000 | 0,000

Modal

0,349 | 0,048 | 1,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 1,000 [ 0,000
Tukey Aleatoria

0,351 | 0,385 | 0,669 | 0,000 | 0444 | 0,333 | 1,000 | 0,000

Proyectada Aleatoria
0,433 | 0,298 | 1,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 1,000 | 0,000
Proyectada Doblemente Aleatoria
033 | 0,001 | 1,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 1,000 | 0,000
Extrema
0526 | 0,585 | 0,993 | 0,000 | 0,556 | 0,667 | 1,000 | 0,000

Tabla B 13. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
medidas de profundidad extrema usando los datos funcionales no centrados y las
funciones de autocorrelacion.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Ductil | Fragil | Fatiga
Extrema en Funciones de Autocorrelacion
0456 | 0,803 | 0,225 | 0,338 | 0,444 | 1,000 | 0,000 | 0,333
Extrema Promediando los Rangos Obtenidos en Curvas Originales con los de las Funciones de Autocorrelacion
0,571 | 0730 | 0,837 | 0,147 | 0,667 | 1,000 | 1,000 | 0,000

Tabla B 14. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
K-vecinos mas cercanos de los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos

Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Ddctil | Fragil | Fatiga

0,461 | 0,385 | 0,003 | 0,997 0,444 | 0,333 | 0,000 | 1,000
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Tabla B 15. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
MSV usando los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Dictil | Fragil | Fatiga Global | Ductil Fragil Fatiga
Nucleo RBF

0,869 | 0,667 | 0,970 | 0,969 | 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000
Nucleo Polinomial

0,806 | 0,681 | 0,818 | 0,919 | 1,000 [ 1,000 [ 1,000 1,000
Nucleo Sigmoide

0,333 | 0000 | 0,000 | 1,000 | 0,333 | 0,000 | 0,000 1,000

Nucleo Lineal
0,572 | 0,719 | 0,635 | 0,361 | 0,667 [ 1,000 [ 0,667 0,333

Tabla B 16. Medidas de exactitud obtenidas del modelo de clasificacién, basado en un
arbol de decision de los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Ductil | Fragil | ratiga Global | Ductil | Fragil Fatiga
Gini y 25 de Profundidad
0,627 | 0,583 | 0,620 | 0,678 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000

Tabla B 17. Medidas de exactitud obtenidas del modelo de clasificacién, basado en un
bosque aleatorio de los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Ductil | Fragil | ratiga Global | Ductil | Fragil | ratiga
0,04 Fraccién de Caracteristicas y 200 Estimadores
0,886 | 0,794 | 0,971 | 0,893 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000

Tabla B 18. Medidas de exactitud obtenidas del modelo de clasificaciéon, basado en
regresion logistica de los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Fragil | Fatiga Global | Ddctil | Fragil | Fatiga
Regresion Logistica
0,559 | 0,702 | 0,581 | 0,394 0,667 | 1,000 | 0,667 | 0,333

Tabla B 19. Medidas de exactitud obtenidas de los modelos de clasificacion, basados en
redes neuronales tipo perceptron usando los datos funcionales no centrados.

Por curvas Por fotos
Global | Ddctil | Frégil | Fatiga Global | Ddctil | Frégil | Fatiga
Perceptron de Una Capa Oculta - Activacién Relu - 300 Neuronas - 250 Iteraciones - Solucionador ADAM
0,804 | 0,608 | 0,856 | 0,948 | 0,778 | 0,333 | 1,000 | 1,000
Perceptron de Doble Capa Oculta - Activacion Relu - 300y 12 Neuronas - 200 Iteraciones - Solucionador ADAM
0,795 | 0,697 | 0,766 [ 0,923 [ 1,000 | 1,000 | 1,000 [ 1,000
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