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RESUMEN

La presencia de médula en la fibra de alpaca, impacta negativamente en dos propiedades
fundamentales: una de ellas es el confort, debido a que las fibras meduladas presentan
mayor rigidez y aspereza al contacto con la piel por su incrementado diametro y menor
flexibilidad; y la segunda es el tefiido, donde la cavidad medular actia como una barrera
fisica que impide la penetracion y distribucion homogénea de los colorantes, resultando
en tefidos irregulares que reducen significativamente el valor comercial del producto
textil final. El objetivo principal de este estudio fue evaluar el desempefio de algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado para estimar la tasa de medulacién total en fibra
de alpacas Huacaya blanco, tui mayor. Se analizaron 439 muestras de fibra obtenidas de
la region del costillar medio, de las comunidades de Quelcaya, Chacaconiza y Chimboya
del distrito de Corani, Carabaya, Puno, utilizando como variables predictoras el diametro
de fibra, desviacion estandar del diametro y el coeficiente de variacion del diametro,
cuyos datos fueron obtenidos del Analizador Optico del Diametro de Fibra - OFDA2000,
mientras que la variable objetivo, (tasa de medulacién total), se midié con el equipo
denominado Medulador Automatico - FIBERMED®. Luego del preprocesamiento de
datos, se evaluaron siete algoritmos de aprendizaje automatico, mediante validacién
cruzada en el software Orange Data Mining v. 3.37.0, utilizando el coeficiente de
determinacion (R?), la media del error absoluto (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE), como métricas principales de desempefio. Los resultados imputaron al
modelo: Random Forest (R?=0.85, MAE=4.77 y RMSE=6.53) como el modelo mas
eficiente, logrando explicar el 85% de la variabilidad en la tasa de medulacion total. Estos
hallazgos sugieren que si es posible estimar la medulacion total en fibra de alpaca
Huacaya de capa blanca utilizando herramientas de aprendizaje automatico que permitiria

el acceso a productores alpaqueros a un bajo costo.

Palabras Clave: Alpaca, Algoritmo, Aprendizaje automatico, Medulacion, Predictores.
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ABSTRACT

The presence of medulla in alpaca fiber negatively impacts two fundamental properties:
one of them is comfort, because medulla fibers present greater rigidity and roughness in
contact with the skin due to their increased diameter and lower flexibility; and the second
is dyeing, where the medullary cavity acts as a physical barrier that prevents the
penetration and homogeneous distribution of dyes, resulting in irregular dyeing that
significantly reduces the commercial value of the final textile product. The main objective
of this study was to evaluate the performance of supervised machine learning algorithms
to estimate the total medulation rate in fiber from Huacaya blanco, Tui mayor alpacas.
439 fiber samples obtained from the middle rib region of the communities of Quelcaya,
Chacaconiza and Chimboya in the district of Corani, Carabaya, Puno, were analyzed,
using as predictor variables the fiber diameter, standard deviation of the diameter and the
coefficient of variation of the diameter, whose data were obtained from the Optical Fiber
Diameter Analyzer - OFDA2000, while the target variable, (total medullation rate), was
measured with the equipment called Automatic Medullator - FIBERMED®. After data
preprocessing, seven machine learning algorithms were evaluated, through cross-
validation in the Orange Data Mining software v. 3.37.0, using the coefficient of
determination (R2), the mean absolute error (MAE) and the Root Mean Square Error
(RMSE), as main performance metrics. The results imputed the model: Random Forest
(R2=0.85, MAE=4.77 and RMSE=6.53) as the most efficient model, managing to explain
85% of the variability in the total medullation rate. These findings suggest that it is
possible to estimate the total medullation in white-coated Huacaya alpaca fiber using

machine learning tools that would allow access to alpaca producers at a low cost.

Keywords: Alpaca, Algorithm, Machine learning, Medullation, Predictors.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

La medulacion en la fibra de alpaca constituye un problema critico para la
industria textil debido a que las fibras que presentan cavidades internas (totales o
parciales) exhiben caracteristicas desfavorables como mayor aspereza, menor flexibilidad
y falta de uniformidad. Estos atributos comprometen la calidad del producto final al
afectar la suavidad, el brillo, la capacidad tintérea y la eficiencia del hilado, resultando en
mayores costos de produccion y menor valor comercial. La reduccion de la medulacion
es fundamental para disminuir el factor de picazén y mejorar el valor econémico de las

prendas (Cruz et al., 2018).

La medulacion de la fibra de alpaca se ha establecido como un indicador, siendo
una caracteristica que viene posicionandose, como un indicador de la calidad y confort
en la elaboracién de productos textiles de la fibra de alpaca, este atributo se atribuye la
presencia de la médula, siendo esto un canal celular de forma tubular ubicado que se
encuentra ubicado al interior de cada fibra y que segun el volumen ocupa un espacio de
forma diversa, incide directamente en el confort y propiedad termorreguladora de la
prenda producida. Aunque la medulacion confiere propiedades Unicas a la fibra de alpaca,
su incidencia varia, por lo tanto, su estudio y evaluacion se ha vuelto crucial para
garantizar el concepto de calidad. Existen 5 tipos de medulacién en la fibra de alpaca, los
cuales son: La fibra fuertemente medulada, medulada continua, medulada descontinua,

medulada fragmentada y finalmente la fibra no medulada (\Valdivia et al., 2024).

El aprendizaje automatico es una rama de la Inteligencia Artificial que se dedica
a crear algoritmos que tiene la capacidad de aprender sin necesidad de programarlos o

previamente programados de forma explicita. El programador alimenta datos recopilados
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del campo, los selecciona, los categoriza afin de estandarizar los datos. Lo Unico que se
debe hacer es proporcionar al algoritmo una gran cantidad de datos para que este aprenda

y comprenda qué hacer en cada uno de estos escenarios. (Sandoval, 2018).

El aprendizaje automatico emerge como una herramienta fundamental para
predecir la medulacién en fibra de alpaca, superando las limitaciones de los métodos
tradicionales al procesar eficientemente mdltiples variables y detectar patrones
complejos. Esta tecnologia, complementada con dispositivos como el FIBERMED,
permite una evaluacion rapida y economica de la medulacion, facilitando decisiones méas
precisas en la seleccidn genética y el manejo del rebafio para mejorar la calidad de la fibra

(Quispe et al., 2022).

En resumen, la medulacién en la fibra de alpaca representa un desafio critico para
la industria textil, afectando significativamente su calidad y valor comercial. Para abordar
esta problematica, el presente estudio se centra en el desarrollo de un modelo predictivo
basado en aprendizaje automatico capaz de estimar con alta precision la medulacion en
fibra de alpaca. Este objetivo general se aborda mediante tres objetivos especificos
estratégicamente definidos: primero, el entrenamiento de diversos modelos de
aprendizaje automatico parametros para la estimacion de la medulacion total en fibra de
alpaca Huacaya blanca; segundo, la realizacion de un analisis comparativo exhaustivo del
rendimiento de estos algoritmos para identificar el mas eficiente en la prediccién de la
tasa de medulacién; y tercero, la validacion rigurosa de la eficacia del modelo
seleccionado utilizando un conjunto de datos independientes. Esta aproximacion
metodologica busca proporcionar una herramienta confiable y accesible que permita a
productores y procesadores textiles evaluar y predecir la medulacion de manera precisa,
contribuyendo asi a la mejora de la calidad de la fibra y la optimizacion de los procesos

productivos.
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1.1.  OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.1.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo basado en aprendizaje automatico que

sea capaz de estimar la medulacion de la fibra de alpaca con una alta precision.

1.1.2. Objetivos especificos

- Entrenar diferentes modelos de aprendizaje automatico para la estimacion

de la medulacion total en fibra de alpaca Huacaya blanco.

- Comparar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico, en
la estimacidn de la tasa de medulacién total en la fibra de alpaca Huacaya

blanco.

- Validar la eficacia del modelo utilizando un conjunto de datos
independientes mediante algoritmos de aprendizaje automatico para la

estimacion de la medulacion en la fibra de alpaca Huacaya blanco.
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2.1.

CAPITULO II
REVISION DE LITERATURA

MARCO TEORICO
2.1.1. Medulacién

Si bien es cierto, el diametro de la fibra es una de las principales
caracteristicas que define la calidad de la lana y fibra en los distintos procesos de
produccion y procesamiento textil; la presencia de fibras meduladas, también son
importantes, debido a que determinan su uso en la industria e influyen
directamente en la calidad de la fibra, hilados y tejidos, afectando a su vez su

apariencia y rendimiento (Gupta et al., 1981; McGregor, 2006).

Las fibras meduladas se caracterizan por presentar un conducto central
(médula) que contiene residuos celulares y espacios aéreos que se extienden de
manera continua o fragmentada a lo largo de la estructura fibrilar (Gupta et al.,
1981; Hunter, 2013; Lupton y Pfeiffer, 1998; McGregor et al., 2013). La
preocupacion principal se centra en las fibras con alta medulacion (conocidas
como fibras objetables o tipo kemp), que se distinguen por tener una médula cuyo

didmetro representa mas del 60% del diametro total de la fibra.

Las fibras meduladas, principalmente las fuertemente meduladas
(objetables), constituyen un defecto desde el punto de vista textil, debido al efecto
sobre las propiedades del tefiido en los tejidos, dado que las bolsas de aire
presentes en la médula les dan una apariencia mas clara que las fibras normales,

afectando las propiedades Opticas de la luz que pasa a través de la fibra por
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difraccion y no por la diferencia de consumo de tinte por la queratina de la fibra

(Aylan-Parker y McGregor, 2002).

Las fibras meduladas exhiben menor resistencia mecanica pero mayor
flexibilidad, y tipicamente se correlacionan con un incremento en el didmetro y
una reduccién en la formacion de rizos (Gupta et al., 1981; Moore, 2015). Estas
caracteristicas impactan negativamente en las propiedades tactiles del material
textil, afectando la suavidad, pilosidad, rigidez y confort al contacto con la piel en
los productos finales como hilos y tejidos. Por estas razones, existe un consenso
en la industria textil que considera a las fibras meduladas como elementos
indeseables o contaminantes en los vellones de diversas fibras de origen animal,
incluyendo lana, mohair, cachemira, alpaca y Ilama (Hunter, 1993; Balasingam,

2005; Frank et al., 2009; Cruz et al., 2019).

Desde varios afos atrés se han realizado ingentes esfuerzos para mejorar
la finura de la fibra 'y la lana. En el caso de Perd, las alpacas llegan a tener medias
de diametro de fibra entre 20 y 23 um (Montes et al., 2008; Quispe et al., 2009;
Vésquez et al., 2015, Pinares et al., 2018; Cruz et al., 2019), que, a la clasificacién
se encuentran dentro de la calidad Alpaca Baby. Si bien, los programas de
mejoramiento genético no consideran la tasa de medulacion de las fibras, al tener
una heredabilidad moderada, posibilita su uso como criterio de seleccion, lo que
permitiria disminuir el efecto del factor de picazon ocasionado principalmente por
fibras fuertemente meduladas (Pinares et al., 2018; Cruz et al., 2019), pero
también se lograria afinar ain maés la fibra. Bajo ese contexto, McGregor (2006)
y Onal, et al. (2007) refieren que el grado de asociacion entre la tasa de medulacion
y el diametro de la fibra, en alpacas, Ilamas, entre otras especies productoras de

lana y pelo fino. es positiva con valores que se encuentran entre moderado a alto.
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Es necesario también sefialar que, la medulacion no es del todo censurable,
dado que, la presencia de médula hace que las fibras sean més livianas, razén por
la cual, tejidos en base a fibras de conejo y alpaca son més ligeras que los de lana
(Czaplicki, 2012) y brindan un aislamiento térmico superior (Moore, 2015),
debido a la presencia de bolsas de aire que repele el intercambio térmico
(Czaplicki, 2012). Bajo esa premisa, las fibras objetables son la causa del
problema de picor o picazon de fibras de alpacas, resultando de importancia
reducir o eliminar este tipo de fibras, ademas de las que tienen medulacién

continua (Pinares et al., 2018).

Respecto a otras especies productoras de lana y pelo fino, la presencia de
medulacién en vellones de ovinos de la raza Merino es muy baja, en vellones de
mohair y cachemira es de baja a moderada respectivamente, en tanto que, en fibras
del buey almizclero es moderada (McGregor, 2012), en llamas, la medulacion es
frecuentemente alta (Martinez et al., 1997; Rodriguez et al., 2003; Poma, 2018),
en vellones de alpacas, la incidencia de medulacion, varia de regular a alta
(McGregor, 2006; Lupton et al., 2006; Contreras, 2010; Pinares et al., 2018, 2019;
Radzik et al., 2018; Cruz et al., 2019), en tanto que, en pelos de conejo Angora es
considerablemente alta (McGregor, 2012) pese a contar con diametros de oscilan
entre 10 a 15 micras (Chattopadhyay et al., 2005), mostrando gue, la incidencia
de medulacién tiende a aumentar con la edad (Martinez et al., 1997; Lupton et al.,

2006, Pinares et al., 2019)

Varios estudios, respecto a la presencia de médulas, se han realizado
detalladamente en lanas y fibras de mohair, utilizando el OFDA 100 y el
microscopio de proyeccion (Balasingam, 2005); no obstante, en vellones de otras

especies, existe restringida informacion al respecto, ya que su observacion,
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asistido por microscopio de proyeccion resulta poco confortable en tiempo y
costes) y necesita mucho entrenamiento, dado que los resultados varian entre
operadores (Balasingam, 2005; Shakyawar et al., 2013), sin embargo el uso del
fibrometro OFDA 100, permite obtener resultados dentro de un rango bastante
amplio (Pinares et al., 2019) y en algunos casos atipicos, los pardmetros de
opacidad considera que deben ser redefinidos para su uso en otros tipos de fibra.
Sobre el aspecto anterior, Rafat et al., (2007) y Pinares et al., (2018) exponen
resultados discordantes de medulacion medidos con el microscopio de proyeccion
y el OFDA 100. Por tanto, los reportes sobre tasa de medulacion en alpacas y
Ilamas, realizados por McGregor (2006), Lupton et al., (2006), Ferguson et al.,

(2012) y Cruz et al., (2019), entre otros, deberian ser discutidos.

Investigaciones en fibras de alpaca, determinaron que ésta contiene fibras
objetables, repercutiendo en la calidad de los productos textiles; no obstante, la
fibra de alpaca es considerada de alto valor textil debido a que es suave, ligera 'y
fina. Esto debido a que, la presencia de médulas afectaria el confort de la prenda
y su uniformidad en el tefiido, por tanto, las fibras meduladas se consideran
objetables. Sin embargo, la presencia de fibras meduladas tienen un efecto
beneficioso, pues ayudaria a la alpaca a regular su temperatura en climas frios

porque la médula retiene calor (Wang et al., 2005; Moore et al., 2011).

El porcentaje de fibras meduladas en los vellones de alpacas ha mostrado
una gran variabilidad fenotipica. Esta variabilidad es mayor que la que se observa
en la lana de ovino Corriedale y Romney Marsh (Villarroel, 1963; Sienra et al.,
2011; Scobie et al., 2015). En fibras de 22 y 40 um, el porcentaje de medulacion
aumenta de 10 a 60%. Esta relacion se puede diferenciar, toda vez que, se analice

el tipo de médula de la fibra. Por lo tanto, la presencia de fibras con médula

23

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

continua y fibras fuertemente meduladas tendria un impacto en la variabilidad del

didmetro de la fibra en el vellon (Villarroel, 1963; McGregor et al., 2013).

Se propuso como alternativa de solucion a la presencia de médula, el
descerdado, para eliminar las fibras gruesas (Wang et al., 2008; Laime et al.,
2016). Sin embargo, el bajo rendimiento del descerdado podria explicarse por la
elevada varianza del porcentaje de fibras meduladas representadas en fibras con
medulacién fragmentada, medulacion discontinua, medulacion continua y las
fuertemente meduladas, asi como por el hecho de que estas fibras se presentan en
un amplio margen de didmetros. Sin embargo, un método alternativo que podria

reducir el porcentaje de fibras meduladas es la seleccion (Pinares et al., 2018).

Las fibras meduladas, por su mayor resistencia a la flexion y presion,
constituyen un problema para la industria textil, por lo que es fundamental contar

con instrumentos practicos para identificarlas (Quispe, M.D. 2023).

Las células de la médula pueden romperse por completo durante el proceso
de queratinizacion, lo que puede dejar un canal hueco en el centro de la fibra

(Balasingam, 2005).

Las caracteristicas de la fibra de alpaca desde un enfoque textil,
aumentarian su calidad, si se logra reducir o eliminar el factor de picazon,
aumentando su precio en el mercado. La reduccién del porcentaje de medulacion
por seleccion, que podria combinarse con procesos de depilacion mecanica, puede
reducir el picor producido principalmente por las fibras fuertemente meduladas.
Esto mejoraria la posicién de la fibra de alpaca en el mercado textil de las fibras
naturales, mejorando el consumo respecto a otras fibras nobles. Esto aumentaria
la motivacion y el impulso de toda la cadena productiva, con un impacto
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econdémico en los productores de alpaca menos favorecidos. Respecto a la
estructura morfolégica de la fibra (Fig.1) podemos sefialar que, la parte central de
la fibra es la médula, que tiene un vacio medular (aire) continuo o fragmentado a

lo largo de la corteza (Villaroel, 1963; Carpio, 1991 y Czaplicki, 2012).

La capa ubicada en la zona intermedia que proporciona estructura a la fibra
(la corteza), aumenta su proporcion relativa a medida que disminuye su didmetro.
Las fibras mas finas solo tienen la corteza y la cuticula; sin embargo, las células
corticales representan mas del 90% de la fibra, lo que es comparable a las lanas
finas de los ovinos (Villaroel, 1963 y Carpio, 1991). Las células corticales (células
blandas y duras, respectivamente) se distribuyen bilateralmente en las fibras finas.
Este hecho parece estar estrechamente relacionado con la presencia de rizos en la
fibra de alpaca Huacaya. Sin embargo, en la alpaca Suri, no hay una distincién
cortical clara entre la ortocorteza y la paracorteza, por lo que esto no ocurre en

ella (Villaroel, 1963 y Carpio, 1991).

Las células de la cuticula estan superpuestas, como las escamas de un pez,
para formar la cuticula. La capa exterior de toda la fibra se conoce como cuticula.
La epicuticula, la exocuticula y la endocuticula son las tres capas que componen
cada celda de la cuticula. La alpaca Huacaya tiene una forma &spera y tiene un
namero diferente de cuticulas que las de la alpaca Suri (Villaroel, 1963; Carpio,

1991 y Valbonesi et al., 2010).
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Figural
Estructura de una fibra medulada (izquierda), frente a una fibra no medulada

(derecha).

Cuticula pili
Medulla

Debido a que el aire se atrapa dentro de la médula y entre las fibras
(minima conductividad térmica), el vellon de alpacas puede beneficiarse de la
medulacién como aislante natural haciendo funcién termorreguladora (Moore et
al., 2011). Esto resulta en un efecto aislante (aislamiento térmico inverso de la
conductancia), que es la medida de la capacidad para reducir el flujo de calor. Por
lo tanto, la fibra de alpacas se considera un mejor material aislante que la lana

debido a su alto contenido de vacio medular (Wang et al., 2005).

La medulacion es un problema importante para la industria textil durante
su industrializacion, especialmente en el tefiido, ya que la médula hace que las
fibras meduladas parezcan mas claras que las fibras no meduladas debido a su
mayor refraccion de luz. Esto se debe a que la médula influye en las propiedades
Opticas de la luz que pasa a través de la fibra por difraccién, no a las diferencias
en la absorcion de colorante por la queratina de la fibra (Hunter, 1993). Sin

embargo, segin Quispe en el 2014, en su investigacion, sefiala que las fibras
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meduladas o parcialmente meduladas no absorben totalmente los colorantes

(Quispe, 2014).

La industria considera que las fibras meduladas son un contaminante en el
procesamiento textil. Las bragas de vellon contienen méas del 33% de fibras
meduladas (Hack et al., 1999), y la medulacion varia segun la regién del vellon
(Aylan-Parker y McGregor 2002). Por ultimo, pero no menos importante, la
medulacién puede tener un impacto negativo significativo en el valor textil y su
uso final, especialmente en el hilado. No obstante, la medulacion no siempre se
considera un defecto, ya que la presencia de médula en las fibras hace que sean
mas livianas, lo que explica por qué los tejidos hechos con fibras de conejo y

alpaca son mas ligeros que los hechos con lana (Czaplicki, 2012)

2.1.2. Tipos de medulacion

De acuerdo con el plano de observacién longitudinal, la médula de la fibra
de alpaca presenta una variedad de caracteristicas: a) no medulada; b)
fragmentada, en la que la médula solo se encuentra fragmentada de vez en cuando
en intervalos irregulares; c) discontinua, en la que la médula se muestra en
intervalos bastante regulares a lo largo de la longitud de la fibra; d) continua, en
la que la médula se muestra a lo largo de la longitud de la fibra; €) fuertemente
medulada, en la que las células de la parte central de la fibra se compactan para

dar una apariencia tubular (Villarroel,1963).
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Figura 2

Clasificacion de fibra segun tipo de medula.
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Fuente: Villaroel, (1963).

2.1.3. Factores de la medulacién

La presencia de medulacion en la fibra de alpaca y lana de ovino esta
influenciada por varios factores, entre ellos destacan los factores genéticos,

morfoldgicos y ambientales.

2.1.3.1. Factores Genéticos

La medulacion en la fibra de alpaca tiene una heredabilidad de
moderada a alta, lo que sugiere que es posible seleccionar genéticamente
para reducir la medulacién. En alpacas Huacaya, se estim6 la
heredabilidad de la medulacion en 0.225 y en Suri en 0.664 (Cruz et al.,
2018). Por otro lado, la correlacion genética entre la medulacion y el
diametro de la fibra es alta, lo que indica que la seleccion para reducir la
medulacion también puede reducir el diametro de la fibra (Pinares et al.,

2018).
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2.1.3.2. Factores Morfoldgicos y de color

En alpacas, los machos tienden a tener fibras mas gruesas y un
mayor grado de medulacion en comparacién con las hembras. Ademas, la
fibra de color oscuro presenta una mayor medulacion y fibras méas gruesas
en comparacion con la fibra de color claro (Radzik-Rant & Wiercinska,
2021). La medulacién también varia segln la ubicacion en el cuerpo del
animal. Las areas como el cuello y las patas tienden a tener una mayor
medulacién y fibras més gruesas en comparacién con la zona media del
cuerpo (Radzik-Rant, et al., 2021).
2.1.3.3. Factores Ambientales y de Manejo

La incidencia de la medulacion también varia con la edad del
animal y la localizacion geografica. Sin embargo, una vez que se considera
el didmetro promedio de la fibra, ni la edad ni el sexo resultan ser factores
significativos, en tanto que, las diferencias en la medulaciéon entre
diferentes ubicaciones pueden explicarse por programas de seleccion
genética especificos para reducir el diametro de la fibra (Quispe et al.,

2022).

2.1.4. Algoritmos de Aprendizaje Automatico

Un algoritmo es un conjunto de reglas o instrucciones definidas y
ordenadas que permiten realizar una tarea o resolver un problema (Cormen et al.,
2009). Por otro lado, el aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia
artificial que se enfoca en desarrollar algoritmos capaces de aprender y hacer
predicciones por si mismos. A diferencia de la programacion tradicional, donde el
desarrollador debe codificar manualmente todas las reglas y excepciones, en el

aprendizaje automatico sélo se necesita proporcionar un gran volumen de datos al
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algoritmo para que éste pueda detectar patrones y aprender a tomar decisiones
basadas en esos datos. Dentro del aprendizaje automatico, existen dos enfoques
principales: el aprendizaje supervisado, donde los datos de entrenamiento
incluyen las respuestas deseadas, y el aprendizaje no supervisado, donde el
algoritmo debe encontrar patrones y estructuras por si mismo sin respuestas

predefinidas (Sandoval, 2018).

2.1.5. Tipos de algoritmos de aprendizaje automatico

Existen 3 modelos de aprendizaje automatico, estos son: Aprendizaje
Supervisado, Aprendizaje No Supervisado y Aprendizaje por Refuerzo, que se

detalla a continuacion.

2.1.5.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje automatico supervisado, se entrena un algoritmo
proporcionandole un conjunto de datos que incluye tanto las caracteristicas
0 variables de entrada como las respuestas u objetivos deseados
(etiquetas). De esta manera, el algoritmo aprende a mapear las
caracteristicas con las etiquetas correspondientes. Una vez entrenado, el
algoritmo puede hacer predicciones sobre nuevos datos, utilizando
Unicamente las caracteristicas para inferir las respuestas. Existen dos tipos
principales de algoritmos supervisados: los de clasificacidn, que predicen
etiquetas categoricas, y los de regresion, que predicen valores numéricos
continuos. En este enfoque, el algoritmo debe descubrir por si mismo
patrones y estructuras inherentes en los datos, agrupandolos segun sus

similitudes o siguiendo ciertos parametros definidos por el operador. El
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objetivo es encontrar relaciones y categorias ocultas dentro del conjunto

de datos, sin conocimiento previo de las etiquetas. (Sandoval, 2018).

Cada registro esta marcado con un valor de la variable objetivo, y
se utilizan diversas técnicas que permiten anticipar el valor de dicha
variable en un nuevo registro. Una vez entrenado el algoritmo, debe tener
la habilidad de anticipar el valor de esa variable para un episodio que no
se haya mostrado al sistema anteriormente. Asi los datos de entrenamiento
y los de prueba deben ser distintos y ser guardados de manera individual.
Se aplica en trabajos de categorizacion, prondsticos e identificacion de

similitudes. (NUfez et al., 2019).

Figura 3

Esquematizacion del modelo de aprendizaje supervisado.
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2.1.5.2. Aprendizaje no supervisado

Por otro lado, el aprendizaje automatico no supervisado solo
requiere proporcionar las caracteristicas al algoritmo, sin incluir las

etiquetas o respuestas deseadas (Cormen et al., 2009).

Consiste en identificar patrones o tendencias en los datos sin
utilizar una variable objetivo. Es muy empleado para clasificar muestras
en grupos de manera automatica y para reducir el nimero de variables y la

complejidad de los modelos (NUfiez et al., 2019).

Figura 4

Esquematizacion del modelo de aprendizaje No supervisado.

Agrupacion

2.1.5.3. Aprendizaje por refuerzo

En este tipo de aprendizaje, se ingresa al sistema en un ambiente
dindmico, se proporcionan datos etiquetados, asi como sin etiquetar, el
sistema interactia con el entorno y recibe recompensas negativas o
positivas de acuerdo con sus acciones permitiendo que perfeccione el
modelo, mejorando la caracterizacion y/o las clasificaciones (Vega et al.,

2020).
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2.1.6. Modelos de Aprendizaje Automatico para Predicciones

Los modelos mas utilizados para realizar predicciones en aprendizaje
automatico incluyen la Regresion Lineal, que ajusta una linea para predecir
valores continuos; k-Nearest Neighbors (KNN), que predice segun los vecinos
mas cercanos; Arboles de Decision, que dividen los datos en nodos basados en
caracteristicas; Random Forest, un ensamble de arboles que mejora la precision;
y Gradient Boosting, que construye arboles secuenciales para corregir errores.
Otros modelos clave son Support Vector Machines (SVM), que busca un
hiperplano 6ptimo para separar clases; Redes Neuronales para tareas mas
complejas; AdaBoost, que refuerza clasificadores débiles; Naive Bayes, ideal
para clasificacion de texto; y la Regresion Logistica para clasificacion binaria.
Cada modelo tiene sus ventajas dependiendo de la tarea, los datos y los recursos

disponibles (Pertuz, 2022).
2.1.7. Algoritmos usados para prediccion

A continuacion, se presenta un resumen de los principales algoritmos

utilizados en el presente trabajo de investigacion.
2.1.7.1. AdaBoost

(Adaptive Boosting) funciona combinando mdaltiples clasificadores
débiles (como arboles de decision simples) para crear un modelo fuerte.
En cada iteracion, AdaBoost ajusta el peso de las muestras incorrectamente
clasificadas, enfocandose mas en aquellas que los clasificadores anteriores
no pudieron predecir correctamente. Al final, el modelo realiza
predicciones ponderando las decisiones de todos los clasificadores débiles

segun su precision. Los clasificadores que tuvieron mejor rendimiento en
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predicciones tienen un mayor peso en la prediccion final, logrando asi un

modelo robusto y preciso (Pertuz, 2022; Mirajlili y Raschka, 2020).

2.1.7.2. Gradient Boosting

Es un modelo de ensamble que construye predictores
secuencialmente, cada uno corrigiendo los errores del anterior. A
diferencia de Random Forest, que utiliza arboles independientes, Gradient
Boosting entrena arboles de decision de manera secuencial. En cada paso,
el modelo ajusta un nuevo arbol para minimizar el error de los arboles
anteriores, utilizando gradientes (derivadas) para ajustar la prediccion. El
proceso comienza con un modelo inicial simple (generalmente una
prediccion promedio) y luego, en cada iteracion, se calcula la diferencia
entre las predicciones actuales y los valores reales (residuales). Un nuevo
arbol es entrenado para predecir esos residuales, y las predicciones del
conjunto de arboles se actualizan sumando las predicciones ponderadas de
este nuevo arbol. Este proceso continta hasta que se alcanza un nimero
determinado de iteraciones o el error se minimiza lo suficiente (Perluz,

2022).

Asi, Gradient Boosting crea un modelo robusto, capaz de realizar
predicciones mas precisas al enfocarse en corregir los errores acumulados

en cada iteracion (Pertuz, 2022; Mirajlili y Raschka, 2020).

2.1.7.3. Random Forest

Es un modelo de aprendizaje automatico que realiza predicciones
combinando el resultado de multiples arboles de decision independientes.

Cada arbol en el bosque es entrenado con una muestra aleatoria de los
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datos (con reemplazo, un proceso conocido como "bagging") y, ademas, a
cada division de los arboles se les permite usar solo un subconjunto
aleatorio de caracteristicas. Para realizar una prediccion, cada arbol en el
bosque genera su prediccion individual, y el Random Forest toma la
decision final mediante una votacion mayoritaria en clasificacion o
promediando las predicciones en el caso de regresion. Este enfoque mejora
la precision del modelo y reduce el riesgo de sobreajuste (Pertuz, 2022;

Mirajlili y Raschka, 2020).
2.1.7.4. Tree

(Arbol de decision) predice siguiendo una estructura jerarquica
donde los datos se dividen secuencialmente en subconjuntos basados en
preguntas binarias sobre sus caracteristicas. Comienza en la raiz del arbol,
donde se evalla una caracteristica del dato de entrada contra un umbral, y
segun el resultado, se sigue por una rama hacia nodos hijos. En cada nodo
interno se aplica una nueva condicién hasta llegar a una hoja, donde se
asigna una prediccion final. Para clasificacion, la hoja asigna una clase, y
para regresion, devuelve un valor promedio de los datos en esa hoja

(Pertuz, 2022; Mirajlili y Raschka, 2020).
2.1.7.5. KNN

El modelo k-Nearest Neighbors (kNN) realiza predicciones
basandose en la similitud entre datos. Cuando recibe un nuevo dato para
predecir, KNN busca los k puntos de datos mas cercanos en el conjunto de
entrenamiento, utilizando una medida de distancia, como la distancia
euclidiana. Para clasificacion, el modelo asigna la clase que es mas
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frecuente entre los k vecinos cercanos; mientras que, en regresion, el valor
de la prediccidn es el promedio de los valores de los vecinos méas cercanos.
KNN es un algoritmo simple pero efectivo, donde el rendimiento depende
de la eleccion adecuada de k y la métrica de distancia utilizada (Pertuz,

2022; Mirajlili y Raschka, 2020).

2.1.7.6. Neural Network

Una red neuronal (perceptron) realiza predicciones procesando los
datos de entrada a través de capas interconectadas de neuronas artificiales.
Cada neurona recibe entradas, las multiplica por pesos asignados, suma
estos productos, y pasa el resultado por una funcion de activacién. Este
proceso se repite en cada capa, propagando la informacion hacia adelante.
Los pesos entre las neuronas se ajustan durante el entrenamiento para
minimizar el error entre las predicciones y los valores reales. En la
prediccion, la red utiliza estos pesos optimizados para procesar nuevos
datos de entrada, transformandolos capa por capa hasta producir una salida
final. La complejidad de las relaciones que la red puede modelar aumenta
con el numero de capas y neuronas, permitiéndole capturar patrones
intrincados en los datos y realizar predicciones basadas en estos patrones

aprendidos (Pertuz, 2022; Mirajlili y Raschka, 2020).

2.1.7.7. Linear Regression

El modelo de regresion lineal realiza predicciones estableciendo
una relacion lineal entre las variables de entrada (predictores) y la variable
de salida (objetivo). Durante el entrenamiento, el modelo determina los
coeficientes dptimos para cada predictor y un término de intercepto,
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minimizando la suma de los errores cuadraticos entre las predicciones y
los valores reales. En la fase de prediccion, el modelo toma los valores de
las variables de entrada para una nueva observacion, multiplica cada uno
por su coeficiente correspondiente, suma estos productos junto con el
intercepto, y produce un valor predicho para la variable objetivo. La
simplicidad de este enfoque lo hace interpretable y computacionalmente
eficiente, aunque limita su capacidad para capturar relaciones no lineales

complejas en los datos (Pertuz, 2022; Mirajlili y Raschka, 2020).
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CAPITULO 11
MATERIALES Y METODOS

3.1. LUGAR DE ESTUDIO

La investigacion se llevo a cabo en las comunidades de Quelcaya; 14°00'31"
Latitud Sur, 70°44'26" Longitud Oeste, Chacaconiza; 14°01'12" Latitud Sur, 70°39'48"
Longitud Oeste, Chimboya; 14°02'58" Latitud Sur, 70°45'47" Longitud Oeste, ubicados
en el distrito de Corani, provincia de Carabaya, regién Puno, a 311 Km. de distancia de
la capital de la region, con una altitud que oscila entre 4406 m.s.n.m. hasta los 4794
m.s.n.m. una superficie de 852.99 km? con una poblacién aproximada de 3622 habitantes

(INEI, 2012).

Figura 5
Localizacion geografica de las comunidades de Quelcaya, Chacaconiza y Chimboya -

Distrito de Corani.

N

-y
N

s

w

REGION : PUNO
PROVINCIA : CARABAYA
DISTRITO : CORANI
COMUNIDADES | : QUELCAYA
CHACACONIZA
CHIMBOYA
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3.2. MATERIALES DE ESTUDIO

Para el presente estudio, se utilizaron los siguientes materiales de campo para la

toma de muestras de fibra de alpaca y caracterizacion fenotipica:

- Tijeras

- Bolsas de plastico de 3x5cm
- Lapiceros indelebles

- Tableros

- Etiquetas

- Registros de caracterizacion de Fenotipo.

Respecto a materiales y equipos de laboratorio que se utilizaron para el analisis

de fibra de alpaca, se usaron los siguientes:

- Alcohol isopropilico

- Bencina

- Papel Toalla

- Microtomo de Hardy

- Pipeta

- Aceite de inmersion

- Cuchillas

- Laminas porta y cubre objetos

- Analizador oOptico del diametro de fibra OFDA2000.

- Medulador Automético FIBERMED.
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3.3. SELECCION DE PREDICTORES Y METRICAS DE RENDIMIENTO

Para el presente estudio, se considerd el uso de 03 predictores numéricos siendo
estos el didmetro medio de la fibra (DMF), la desviacion estandar del diametro (DED) y
el coeficiente de variacién del diametro (CVD) obtenidos de las lecturas en el analizador
oOptico del didmetro de fibra (OFDA2000) y 01 predictor categérico (Fenotipo) obtenido
de un registro de caracterizacion; para predecir la variable objetivo (Medulacion) a traves
del uso del mejor modelo de aprendizaje automatico considerando las métricas de
desempefio como el coeficiente de determinacion (R?, la Media del Error Absoluto
(MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).
k-1
MED; = 8y + 81 - DMF; + 85 - DED, + 83 - CVD; + » _ ; - Fenotipo,; + &
i-1

Donde:
s MED;: Medulacién total de la muestra ¢ (variable respuesta).
e Sy Intercepto del modelo.

e 1, B, B4: Coeficientes de regresidn asociados a las variables continuas (DMF, DED y CVD,

respectivamente).

e ;: Coeficientes asociados a los niveles de Fenotipo, siendo j los diferentes niveles de esta
variable categdrica. Si hay & niveles en la variable Fenotipo, se incluye k — 1 variables

indicadoras {dummy variables).

» ¢;: Términe de error aleatorio (normalmente distribuide con media 0 y varianza constante).

Para el entrenamiento y validacion se utilizé el enfoque de validacion cruzada de
3 pliegues: Es importante indicar que luego del preprocesamiento de datos, se obtuvo 439
datos validos que se dividieron en 3 grupos, donde 2 grupos (292 datos aleatorios) se
utilizaron para entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico y un grupo (147

datos aleatorios) para validacion de modelos.
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3.4.

TAMANO DE MUESTRA

Se emplearon 439 muestras de fibra de alpaca Huacaya de color de capa blanco

“Tui mayor”, provenientes de las comunidades de Quelcaya, Chimboya y Chacaconiza.

Las muestras fueron obtenidas de la region del costillar medio, en una cantidad

aproximada entre 2 — 4 gramos, siendo etiquetadas y almacenadas en bolsas de plastico

considerando el arete, nombre del propietario, comunidad, raza, denticion y sexo de cada

animal.

3.5.

METODOLOGIA

3.5.1. Seleccion de Alpacas

Las alpacas seleccionadas provienen de los Centros de Produccion de
Reproductores (CPRs) de las comunidades de Chimboya, Chacaconiza y
Quelcaya, que participan en el programa de asistencia técnica del proyecto de
alpacas impulsado por la Municipalidad Distrital de Corani. Dentro de este grupo,
se eligieron Unicamente alpacas Huacaya de pelaje blanco, categoria tui mayor de
aproximadamente 2 afos de edad, identificadas por la presencia de dos incisivos
permanentes (Huanca, 1996).
3.5.2. Toma de Muestras de fibra

Las muestras se obtuvieron de la regién del costillar medio en una cantidad
de 2 - 3 gramos, luego fueron etiquetadas y rotuladas considerando datos del
animal y el propietario. Las muestras se obtuvieron en el mes de septiembre, antes
de la esquila.
3.5.3. Lavado de fibra

Para este procedimiento, se utilizé un recipiente de 1 litro de capacidad en

el que se mezclaron alcohol isopropilico y bencina en proporciones iguales, es
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decir, 500 ml de cada solvente, segln las recomendaciones del fabricante del
medulador automaético. Las mechas de fibra obtenidas fueron lavadas empleando
pinzas de sujecion, realizando movimientos laterales dentro del recipiente durante
un tiempo aproximado de 1 a 2 minutos por muestra. Posteriormente, las muestras
se enjuagaron con agua embotellada comercial durante 15 segundos. Una vez
lavadas, las muestras fueron secadas utilizando papel toalla, para luego proceder
con su lectura en el OFDA2000.
3.5.4. Lectura de fibra en OFDA2000

Una vez secas las muestras, se procedio a lecturar las mechas de fibra
lavadas bajo el modo de mecha entera (Staple Mode), siguiendo las
recomendaciones del fabricante, que se resume en los siguientes pasos:
a. Encendido del equipo OFDA2000
b. Ingreso al programa Meswin y al ejecutable OFDA2000.
c. Verificacion del estado de calibracion del equipo mediante el uso de Poliéster

estandar de 18.9 micras.

d. Creacion de carpeta de trabajo “Variables Predictoras”.
e. Lectura de 500 muestras de fibra de alpaca lavada.
f. Exportacion de resultados: “Variables_Predictoras.csv”
3.5.5. Lectura de fibra en FiberMed

Las muestras de fibra de alpaca previamente lecturadas en el equipo
OFDA2000, fueron recuperadas para analizarlas en el medulador automatico
denominado FIBERMED siguiendo los siguientes pasos:
a. Se lecturd 8 patrones de lana lavada y cardada para determinar el estado de

calibracion del equipo conforme a las recomendaciones del fabricante.
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b. Las mechas de fibra lecturadas en OFDA2000, fueron fragmentadas utilizando
un micrétomo de Hardy para obtener “Snippets” de 10 — 20 mm.

c. Los fragmentos fueron colocados en una lamina porta objetos luego se agregé
una gota de aceite de inmersion sobre los fragmentos de fibra con el objetivo
de visualizar con mejor nitidez los tipos de médula.

d. Una vez preparada la muestra de fibra, se coloco con lapicero indeleble el ID
de cada muestra para ingresarla al software del medulador automatico.

e. Para lecturar los fragmentos de fibra en el medulador automatico, se procedid
a encender el equipo y luego crear el archivo para el almacenamiento de los
resultados con el nombre “Medulacion_Corani_xIsx”

f. Una vez creado el archivo de almacenamiento, se procedié con la
configuracion del equipo considerando la ecuacion polinémica disefiado para
fibra de alpaca.

g. Posteriormente se procedié con las lecturas de las 500 muestras de fibra de
alpaca, ingresando el identificad (Nro de Arete) de cada una de ellas.

h. Finalmente se realiz6 la exportacion de resultados contenidos en el archivo
“Medulacion_Corani_xIsx”.

3.5.6. Generacion de una Base de datos Unica:

En los pasos previos, se generaron dos archivos individuales
correspondientes a cada equipo de medicién de fibra. ElI primero, titulado
“Variables_Objetivo.xIsx”, generado por FIBERMED, mientras que el segundo,
denominado “Variables_Predictoras.csv”, fue producido por OFDA2000. Con el
objetivo de evaluar siete modelos de aprendizaje automatico, ambos archivos
fueron combinados en un solo conjunto de datos. En esta fusion se incluyeron los

regresores DMF, DED y el CVD. Ademas, se integro el Porcentaje de Medulacion
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Total (MED), que fue extraido como variable objetivo a partir de las lecturas
realizadas con el medulador FIBERMED. EIl archivo final, denominado
“Alpaca_Med.xlsx”, contiene un total de 500 datos de mediciones de fibra de
alpaca, con los valores correspondientes a DMF, DED, CVD, MED y Fenotipo,
que posteriormente fueron utilizados para la evaluacion de los algoritmos de
aprendizaje automatico.
3.5.7. Entrenamiento y Evaluacion de Modelos de Aprendizaje Automatico:
Antes del entrenamiento, se llevo a cabo el preprocesamiento de los datos,
que incluyo la eliminacion de valores atipicos y registros con datos faltantes. De
un total de 500 registros, se validaron 439. Los modelos de aprendizaje automatico
fueron entrenados y evaluados utilizando los pardmetros predeterminados del
programa Orange Data Mining v. 3.37.0. El conjunto de datos fue evaluado
mediante validacion cruzada con 3 grupos de datos, donde 2 grupos de datos se
utilizaron para el entrenamiento y 1 grupo para la validacién. A continuacién, se
resumen los pardmetros empleados para los principales algoritmos de aprendizaje

automatico.

Linear Regression: La configuracion de regresion lineal en Orange se
realizd, con los siguientes pardmetros: Fit intercept: Estad activado, lo que
significa que se incluye un intercepto en el modelo. Si se desactiva, el intercepto
sera cero. Regularization: Se selecciona "No regularization”, lo que indica que

no se aplican restricciones en los coeficientes.

Neural Network: Se utilizaron los siguientes parametros para la red
neuronal en Orange: Neurons in hidden layers: 120, lo que indica que hay 120
neuronas en la capa oculta. Activation: ReLU (Rectified Linear Unit), utilizada

para activar las neuronas. Solver: Adam, un optimizador avanzado para ajustar
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los pesos. Regularization (o = 0.0001): Controla el grado de regularizacion para
evitar sobreajuste. Maximal number of iterations: 200, el nimero maximo de
iteraciones para entrenar el modelo. Replicable training: Activado, asegura la

repetibilidad del entrenamiento.

Random Forest: Los parametros utilizados fueron: Number of trees: 50,
el nimero de arboles en el bosque. Number of attributes considered at each
split: 5, el nimero de atributos evaluados en cada division del arbol. Limit depth
of individual trees: 3, para limitar la profundidad de los arboles. Do not split
subsets smaller than: 5, el tamafio minimo de los subconjuntos antes de detener

la division.

Gradiente Boosting: Los parametros utilizados fueron: Método: Gradient
Boosting (scikit-learn), Nimero de éarboles: 105, Tasa de aprendizaje (Learning
rate): 0,100; Entrenamiento replicable: Activado, Limite de profundidad de
arboles individuales: 3; No dividir subconjuntos menores que: 2; Fraccién de

instancias de entrenamiento: 1,00; Aplicar automéaticamente: Activado.

kNN: NdOmero de vecinos méas cercanos: 20, Métrica: Euclidean, Peso
(Weight): By Distances Indica cémo se ponderan los vecinos al hacer
predicciones. "By Distances" sugiere que los vecinos méas cercanos tienen mas

influencia.
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Figura 6
Flujo de trabajo desarrollado para 7 modelos predictivos de la Medulacion con

Orange Data Mining v. 3.37.0
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3.6. ANALISIS ESTADISTICO

Las métricas Rz (Coeficiente de determinacion), MAE (Error Absoluto Medio)
y RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) fueron utilizadas para evaluar el
rendimiento de siete modelos predictivos en el contexto del aprendizaje automatico. Cada
una de estas métricas proporciona informacidn especifica sobre qué tan bien se ajusta un

modelo a los datos observados.

3.1.1. Coeficiente de Determinacion R?

El R2 es una métrica que indica la proporcién de la varianza en la variable
dependiente (objetivo) que es explicada por el modelo. Se usa para evaluar la
calidad del ajuste de un modelo de regresion. Su valor varia entre (0 y 1) en
algunos casos, puede ser negativo si el modelo es extremadamente ineficiente
(Mirajlili y Raschka, 2020). Donde:
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> i (v —9)?

y;: Valor real de la variable dependiente.

;: Valor predicho por el modelo.

4: Media de los valores reales de la variable dependiente.

71: Nimero de observaciones.
- Interpretacion

- R%=1: El modelo explica perfectamente toda la varianza de los datos.
- R2=0: El modelo no explica ninguna de la varianza; la prediccién es
equivalente a la media.
- R%=<0: El modelo es peor que un modelo que simplemente predice la
media de los valores observados.
- Utilidad
R2 es util para comprender qué tan bien el modelo se ajusta a los datos, aunque no

indica necesariamente que el modelo sea bueno para hacer predicciones en nuevos

datos.

3.1.2. MAE (Error Absoluto Medio)

Mide el error promedio entre las predicciones del modelo y los valores
reales. Se calcula como el promedio de las diferencias absolutas entre los valores
reales y los valores predichos. Es una métrica simple e interpretativa, que refleja
el tamafio promedio de los errores en las unidades de la variable objetivo (Mirajlili

y Raschka, 2020). Donde:
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e ;: Valor real.
e 4;: Valor predicho por el modelo.

e 72: NUmero de observaciones.

Interpretacion

MAE = 0: No hay error en las predicciones (el modelo predice

perfectamente).
Cuanto mayor sea el MAE, peor es el rendimiento del modelo.
Utilidad

MAE es util para medir el error medio de prediccidn, es intuitivo y facil
de interpretar porque representa el error promedio en las mismas unidades que los

datos.
3.1.3. RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio)

RMSE es similar al MAE, pero penaliza mas los errores grandes. Es la
raiz cuadrada del promedio de los cuadrados de las diferencias entre los valores
reales y los valores predichos. Es una métrica mas sensible a los outliers (valores

atipicos) que el MAE (Mirajlili y Raschka, 2020). Donde:
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e y;: Valor real.
e {;: Valor predicho por el modelo.

e 72: Nimero de observaciones. J

- Interpretacién
- RMSE = 0: No hay error en las predicciones (predicciones perfectas).
- Cuanto mayor sea el RMSE, peor es el rendimiento del modelo.

- Debido a que se eleva al cuadrado las diferencias antes de promediarlas,
los errores méas grandes tienen un impacto desproporcionado en el valor

final de RMSE.
- Utilidad

RMSE es util para medir la magnitud de los errores, penalizando mas los
errores grandes. Debe considerarse su uso preferentemente cuando los grandes

errores son particularmente indeseables.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. DIFERENTES MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA LA
ESTIMACION DE LA MEDULACION TOTAL EN FIBRA DE ALPACA

HUACAYA BLANCO

Para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico (AA), se realizd
previamente un analisis exploratorio de datos (AED). En la tabla 1, se presenta las
estadisticas descriptivas de las variables predictoras y la variable objetivo para 439 datos

validos.

Tabla 1

Estadisticas Descriptivas para 04 caracteristicas fisicas de fibra

N Media EE DE Minimo Maéximo
DMF (u) 439 18.83 0.09 2.02 13.88 29.17
DED () 439 5.11 0.04 0.92 3.39 12.25
CVD (%) 439 27.16 0.17 3.70 17.20 43.65
MED (%) 439 32.16 0.80 16.89 491 92.87

DMF=Diametro Medio de Fibra, DED= Desviacién Estandar del Diametro, CVD= Coeficiente de Variacion del
Diametro
MED= Medulacién

El analisis de la fibra reveld un didmetro medio (DMF) de 18.83 + 2.02 micras,
una desviacién estandar del diametro (DED) de 5.11 £ 0.92 micras y un coeficiente de
variacion del diametro (CVD) de 27.16 + 3.70%. La medulacion total (MED) presentd
una media de 32.16% + 16.89%. Estos resultados difieren de los reportados por Porto
(2017), quien registré un DMF de 20.90 micras, DED de 5.02 micras y CVD de 24.07%.
Por su parte, Mamani P. (2024) document6 en Corani, tasas de medulacion total

diferenciadas por sexo, con 29.71% en hembras y 33.96% en machos.
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Figura 7

Grafico de dispersion de la relacion entre variables predictoras y medulacion.

. . . Variables Predictoras
c‘. . WS . o Doy
« XD
80 - L « OO

Ju.v . . L] - .
2 ® ‘-. . .
2ide LI
$ & '
; J.'I - c’ .
wated e, "% ]
@ oo, Retw
Epe L T
3 T O
‘é{(‘q:!.' : .-.e L - A
b ;‘..»;:s' Lo e
A e:® i
. . .
el ot
e
S 10 15 2 bal X » <0 o

Variables Predictoras (OMF, DED, CVD)

En la figura 07, se observa un gréfico de dispersion de los datos analizados, donde
se visualiza la relacion entre las variables predictoras (DMF, DED, y CVD) y la variable
objetivo (MED), nétese que el DMF y la DED tiene una tendencia lineal, lo que no se
observa con el CVD. La tabla 02, detalla las estadisticas descriptivas incluyendo el
“Fenotipo” (Alta, Media y Baja). Se considera “Alta” cuando se observa en el animal la
presencia de pelos en la nuca, pecho, espalda y vientre de la alpaca, “Media”, cuando la
presencia de pelos solo es observable en vientre y pecho y “Baja”, cuando solo existe

presencia de pelos en una de las 4 regiones.
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Tabla 2

Estadisticas Descriptivas entre Fenotipos y 04 caracteristicas de fibra

Fenotipo N Media EE DE Minimo Maéaximo

DMF Alta 220 19.51 0.14 2.21 13.88 29.17
Baja 68 17.75 0.14 1.20 14.89 22.06
Media 151 18.34 0.13 1.63 14.22 22.72
DED Alta 220 5.34 0.06 0.92 3.50 12.25
Baja 68 4.63 0.07 0.64 3.39 6.31
Media 151 5.00 0.07 0.93 3.54 9.49
CVvD Alta 220 27.43 0.24 3.68 17.20 41.99
Baja 68 26.11 0.38 3.18 19.61 35.78
Media 151 27.25 0.31 3.88 19.71 43.65
MED Alta 220 42.81 1.11 16.49 11.11 92.87
Baja 68 14.04 0.43 3.59 491 19.88
Media 151 24.81 0.63 7.78 7.27 49.45

DMF=Diametro Medio de Fibra, DED= Desviacién Estandar del Diametro, CVD= Coeficiente de Variacion del Didmetro
MED= Medulacién

La tabla 2, hace notar que los fenotipos con Alta presencia de pelos, se relaciona
con diametros mas altos, en tanto que la desviacion estandar del diametro tiene la misma
tendencia, es decir a mas alta presencia de pelos mayor sera la desviacion estandar del
didametro. Por otro lado, la relacion de los promedios del coeficiente de variacion del
diametro frente a los fenotipos, no guarda una relacion semejante a la encontrada en el
DMFy la DED. Pinares y Quispe (2024), estimaron una media de 32.78% de medulacién
en alpacas tui mayor procedentes del Cusco, en tanto que, Mamani R. (2023), determiné
una medulacion de 54.7 y 34.5 % en alpacas Huacaya y Suri respectivamente, procedentes
de comunidades alpaqueras del distrito de San José — Azangaro — Puno, precisando que

las alpacas son mayores a 5 afios (Boca llena).

Por su parte, Mamani P. (2024), hall6 una medulacion de 32.72, 34.98 y 33.95%
en alpacas Huacaya, mayores a 4.5 afios de edad (boca llena) en las comunidades de

Chacaconiza, Quelcaya y Chimboya del distrito de Corani — Carabaya — Puno. Radzik-
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Rant, y Wiercinska, (2021), determinaron un porcentaje de medulacion en la lana de las

alpacas polacas de 68.91%, siendo més alto en machos que en las hembras.

Por otro lado, la relacion encontrada entre la medulacion y los fenotipos hace notar
que cuando es alta la presencia de pelos en el fenotipo, también serd mayor la medulacién

tal como se observa en la figura 8.

Figura 8

Ploteo de la relacion entre el DMF y los fenotipos.
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En tanto que, en la figura 9, se observa la misma tendencia entre los fenotipos y

la Medulacion, Es decir mientras sea alto el fenotipo también sera alta la medulacién.
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Figura 9

Ploteo de la relacion entre la Medulacion y los fenotipos.
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La figura 10, muestra la relacion entre la DED y los fenotipos Alto, Medio y Bajo,
donde se observa que cuanta mas presencia de pelos se observe en el fenotipo (Alto)

también incrementara la DED.

Figura 10

Ploteo de la relacion entre la DED y los fenotipos.

14 - Fenotipo
40 Alta
= Media
‘D’ 109 - " Baja

3% .
67 g ’ %
41 B b “‘i
2 4

[ |
Alta Media Baja
Fenotipo
Respecto a la relacion entre los fenotipos y el CVD, no se observa una diferencia

marcada entre los fenotipos alto, medio y bajo con el porcentaje del CVD.
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Figura 11

Ploteo de la relacion entre el CVD y los fenotipos.
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La tabla 3, muestra una matriz de correlaciones entre cuatro variables: DMF
(Didametro Medio de Fibra), MED (Medulacion), DED (Diametro Estandar de la Fibra),
y CVD (Coeficiente de Variacion del Diametro). Los coeficientes de correlacion miden

la fuerza y direccion de la relacion lineal entre las variables.

DMF y MED tienen una correlacion fuerte positiva (0.76) y significativa (p <
0.001).

DMF y DED también estan positivamente correlacionadas (0.59, p < 0.001).
DED y CVD muestran una correlacion fuerte (0.74, p < 0.001).

Las demas correlaciones son bajas y no significativas. Esto sugiere que DMF,
MED, y DED estan fuertemente relacionadas, mientras que CVD no muestra una

correlacion fuerte con DMF o MED.
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Tabla 3

Matriz de Correlaciones entre variables predictoras y la variable objetivo

DMF (L) MED (%) DED (p) CVD (%)
DMF (p) —

MED (%) 0.76 *** —

DED () 0.59 *** 0.53 *** —

CVD (%) -0.05 0.04 0.74 *** —

Nota. * p < .05, ** p < .01, *** p < .001

En contraste, Mamani P. (2024), estimd una correlacion positiva moderada de
0.39 entre el DMF y MED en alpacas estudiadas en el distrito de Corani. Por su parte
Porto (2017) estim6 una correlacion positiva moderada a alta de 0.64 entre el DMF y la
DED y una correlacion negativa baja de -0.15 entre el DMF y el CVD y una correlacion
positiva de moderada - alta de 0.61 entre la DED y el CVD (p<0.01), en su estudio de
mapeo de la calidad de fibra llevado a cabo en la region de Puno. Por su parte Mamani
R. (2024), estim6 una correlacion significativa de 0.36 entre la DMF y MED (en fibras

Fuertemente meduladas).

En la figura 12, se observa un Correlograma, que incluye tanto histogramas de las
variables individuales (en la diagonal) como graficos de dispersion y coeficientes de
correlacion para las combinaciones de las variables DMF, MED, DED y CVD. Los
gréficos en la diagonal (histogramas), muestran la distribucion de cada variable. Los
gréaficos de dispersion, revelan las relaciones entre pares de variables, como DMFy MED,
que presentan una correlacion positiva y fuerte (0.769***), o entre DED y CVD, que
muestran una correlacion menor. Los asteriscos en los coeficientes indican la

significancia estadistica (p < 0.001).
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Figura 12

Correlograma de Spearman para variables predictoras y variable objetivo.
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42. RENDIMIENTO DE LOS ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

AUTOMATICO, EN LA ESTIMACION DE LA TASA DE MEDULACION

TOTAL EN LA FIBRA DE ALPACA HUACAYA BLANCO.

La tabla 4, presenta una comparacion de 07 modelos, basado en el coeficiente de
determinacion (R?), el cual mide qué tan bien un modelo puede explicar la variabilidad

de los datos.
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Tabla 4

Comparacion de modelos usando el coeficiente de determinacion

Gradient Random Linear Neural

N Boosting Forest Regression PREIEETE Network Tree
kNN 0.04 0.02 0.03 0.05 0.54 0.03
Gradient Boosting 0.96 0.21 0.08 0.15 0.09 0.06
Random Forest 0.97 0.78 0.03 0.03 0.08 0.02
Linear Regression 0.97 0.91 0.96 0.33 0.11 0.03
AdaBoost 0.94 0.84 0.96 0.66 0.16 0.22
Neural Network 0.45 0.90 0.91 0.89 0.83 0.84
Tree 0.96 0.94 0.97 0.96 0.77 0.15

Nota: La tabla muestra las probabilidades de que la puntuacién para el modelo en la fila sea mayor que
la del modelo en la columna

La tabla muestra las probabilidades de que el coeficiente de determinacion de un
modelo (fila) sea superior al de otro modelo (columna). Los valores mas pequerfios indican
que el modelo de la fila tiene una mayor probabilidad de superar al modelo de la columna.
Un valor cercano a 1 indica que no hay diferencias significativas en el desempefio entre

ambos modelos. A continuacion, se presenta las principales observaciones por modelo:

a. kNN

Se desemperia peor que Gradient Boosting y Random Forest, como lo indican los

valores bajos (0.04 y 0.02 respectivamente).

Supera ligeramente a AdaBoost (0.05) y se compara favorablemente frente a

regresion lineal (0.03), aunque estas diferencias no son muy grandes.

b. Gradient Boosting

Funciona extremadamente bien, superando a la mayoria de los modelos, como se
observa en las comparaciones frente a regresion lineal (0.08) y Neural Network

(0.09).
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Es comparable al modelo Random Forest (0.78), lo que sugiere que ambos modelos

tienen un rendimiento similar.

¢. Random Forest

- Presenta un rendimiento solido, superior al de muchos modelos (como regresion

lineal y Neural Network).

- Tiene probabilidades cercanas a 1 en varias comparaciones, lo que sugiere que sus
diferencias con otros modelos son insignificantes (por ejemplo, frente a Gradient

Boosting y AdaBoost).

d. Linear Regression

- Aungue su desempefio es bastante bajo en general, parece tener mejores resultados

frente a modelos como kNN y AdaBoost.

- Los valores de probabilidad mas bajos se encuentran en las comparaciones con

modelos basados en arboles como Gradient Boosting y Random Forest.

e. AdaBoost

- No se desempefia tan bien como Gradient Boosting y Random Forest, pero supera

ligeramente a KNN y es comparable a regresion lineal en cuanto a su ajuste.

f. Neural Network

- Se desempefia peor en comparacién con modelos como Gradient Boosting, Random
Forest y regresion lineal.
- Su probabilidad de superarlos es baja (0.09, 0.08), lo que indica un rendimiento

inferior.
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g Tree

Funciona de manera similar a otros modelos basados en arboles, pero tiene una
probabilidad relativamente baja frente a Gradient Boosting (0.06).
Su desempefio frente a Neural Network es mejor (0.84), lo que sugiere que tiene un

rendimiento superior.

Los resultados evidencian que los modelos basados en ensambles de arboles,
particularmente Random Forest y Gradient Boosting, mostraron un desempefio superior
en la prediccion de la medulacion de fibra de alpaca, superando significativamente a
modelos méas simples como kNN, regresion lineal y redes neuronales. Random Forest

destaca como el modelo més eficiente y preciso.

43. EFICACIA DEL MODELO UTILIZANDO UN CONJUNTO DE DATOS
INDEPENDIENTES MEDIANTE ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO PARA LA ESTIMACION DE LA MEDULACION EN

FIBRA DE ALPACA HUACAYA BLANCO.

En la tabla 5, se observa los resultados de las métricas de desempefio en la
prediccion de lamedulacion, donde el mejor valor de R? lo tiene el modelo Random Forest
con un valor de 0.85. Esto indica que el modelo explica el 85% de la variabilidad de los

datos. Le siguen Gradient Boosting (0.83) y Linear Regression (0.81).

Respecto al valor més bajo de RMSE, que indica el error promedio mas pequefio,
también corresponde a Random Forest con 6.53; el segundo mejor valor lo tiene Gradient
Boosting con 6.82. Por otro lado, el menor error absoluto medio (MAE) lo tiene
nuevamente Random Forest con 4.77, en tanto que, el segundo lugar lo obtiene Gradient

Boosting con 4.96.

60

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO

Repositorio Institucional

Tabla5

Métricas de Desempefio para 7 modelos predictores de Medulacion

N° Modelo Train Test R? RMSE MAE
1 kNN 0.02 0.02 0.71 8.98 6.70
2 Gradient Boosting 0.33 0.00 0.83 6.82 4.96
3 Random Forest 0.29 0.03 0.85 6.53 4.77
4 Linear Regression 0.03 0.01 0.81 7.34 5.66
5 AdaBoost 0.37 0.01 0.80 7.50 5.25
6 Neural Network 1.43 0.01 0.71 9.08 6.86
7 Tree 0.38 0.00 0.78 7.80 571

Donde: R2 =Coeficiente de Determinacion, RMSE = Error Cuadratico Medio y MAE = Error Medio Absoluto

De acuerdo a las métricas expuestas: EI modelo Random Forest es el mas
eficiente, ya que tiene el mayor valor de Rz (0.85), el menor RMSE (6.53) y el menor
MAE (4.77). Esto sugiere que Random Forest tiene un mejor ajuste y produce errores
menores en comparacion con los otros modelos. Gradient Boosting es el segundo mejor,
con valores de R2 y errores cercanos a los de Random Forest, pero ligeramente con

mayores tasas de error en RMSE y MAE.

En resumen, observando la figura 13, el modelo Random Forest tiene un balance
favorable entre las tres métricas clave, lo que lo convierte en el modelo més eficiente y

robusto para la prediccion de la medulacion en el presente estudio.
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Figura 13

Gréfico de barras comparativo para 3 métricas de desempefio de AA.
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El modelo Gradient Boosting (Figura 14), indica un rendimiento bastante bueno
para los fenotipos con valores mas altos en contraste con la medulacién, como "Alta" y
"Media", pero tiene un desempefio moderado con el fenotipo "Baja". Si se busca mejorar
el rendimiento para esta Ultima categoria, se podrian considerar ajustes en el modelo o un
analisis mas detallado de las caracteristicas del fenotipo "Baja". El alto valor de “r” para
los otros dos grupos muestra que el modelo captura bastante bien las tendencias generales

de los datos.

Figura 14
Valores reales vs valores predichos

Figura 14 Valores Reales vs Valores Predichos (Gradient Boosting)
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Gradient Boosting
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El modelo Random Forest (figura 15), es altamente preciso para los fenotipos con
valores mas altos de Medulacion, especialmente el fenotipo "Alta" y, en menor medida,
el fenotipo "Media". Sin embargo, tiene problemas para ajustar adecuadamente el
fenotipo "Baja"”, lo que sugiere que se podria investigar la posibilidad de ajustar el modelo

o utilizar otras técnicas para mejorar el rendimiento en ese grupo especifico.

Figura 15

Valores reales vs valores predichos (Random Forest)

Figura 15 Valores Reales vs Valores Predichos (Random Forest)
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Por otra parte, la figura 16 sugiere que hay una relacion lineal entre los valores
reales y los predichos, con diferentes grados de correlacion segun la categoria. Esto
indica que la precision de la prediccion varia dependiendo de si los valores son bajos,

medios o altos.
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Figura 16

Valores reales vs valores predichos linear regresion

Figura 16 Valores Reales vsValores Predichos (Linear Regression)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Linear Regression

Respecto a la figura 17, se visualiza como se comparan los valores predichos por
el modelo kNN con los valores reales, lo cual es util para evaluar el rendimiento del
modelo predictivo. La correlacion moderada indica que el modelo tiene una precision

aceptable, pero hay margen para mejorar.

Figura 17
Valores reales vs valores predichos kNN

Figura 17 Valores Reales vsValores Predichos (kNN)
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La figura 18 sugiere que el modelo AdaBoost tiene un rendimiento moderado en
la prediccion de valores reales (MED). La precision varia segun la categoria de los
datos, siendo més precisa en los valores medios y menos en los valores altos y bajos.
Las lineas de error indican que hay una variabilidad en las predicciones, y el coeficiente
de correlacion moderado sugiere que hay espacio para mejorar el modelo
Figura 18

Valores reales vs valores predichos AdaBoost

Figura 18 Valores Reales vs Valores Predichos (AdaBoost)
| | .
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La figura 19 sugiere que el modelo de arbol de decision tiene un rendimiento
razonable, especialmente para valores altos, pero hay margen de mejora, particularmente

en las predicciones de valores medios y bajos.
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Figura 19

Valores reales vs valores predichos Tree

Figura 19 Valores Reales vsValores Predichos (Tree)
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El modelo de red neuronal (Figura 20), parece funcionar bien para los fenotipos
con valores mas altos de Medulacion (fenotipo "Alta" y en parte "Media™), pero tiene
problemas significativos para los valores bajos, como se observa en el fenotipo "Baja".
En lineas generales el modelo indica un buen ajuste global, pero hay areas especificas

donde el modelo no capta la variabilidad de los datos correctamente.
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Figura 20

Valores reales vs valores predichos Neural Network

Figura 20 Valores Reales vsValores Predichos (Neural Network)
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4.4, DISCUSION

Estudios similares como el de Quispe et al. (2022), emplearon modelos de
regresion lineal y regresion multiple en la prediccion de la medulacidn, encontrando que
el DMF logra explicar el 70% de la variabilidad en la medulacién a través del uso del
dispositivo denominado FIBERMED. Bonilla et al., (2023) realiz6 analisis de los
coeficientes de correlacion entre los métodos de evaluacion de medulacion y demostré
una alta robustez estadistica, con valores de r = 0.99 y r = 0.97 para las comparaciones
entre el método basado en Inteligencia Artificial y Analisis de imégenes digitales

respectivamente, frente a el método de microscopio de proyeccion tradicional.

Quispe et al. (2023), realizé el analisis comparativo de los métodos de medicion
de medulacién en fibras de alpaca y revelé diferencias significativas entre los sistemas
evaluados. El OFDA100 registré consistentemente valores inferiores de medulacion (9.81

+0.61% a 18.30 * 1.68%) en comparacion con el microscopio de proyeccion tradicional
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(67.43 £ 1.74%) y el microscopio de proyeccion computarizado (28.71 + 1.37% a 41.14
+ 2.00%). Estos resultados sugieren que el OFDA100, a pesar de su eficiencia en la
evaluacion de medulacion en lanas, presenta limitaciones significativas para la
caracterizacion precisa de la medulacion en fibras de alpaca, evidenciando una

subestimacion sistematica de los valores de medulacién total.

Pinares et al. (2018), en su estudio revel6 hallazgos significativos respecto a la
medulacion en fibras de alpaca, evidenciando un rango de variacion del porcentaje de
fibras meduladas entre 12.33% y 91.67% por muestra. Los andlisis genéticos, basados en
modelos univariados y bivariados, estimaron una heredabilidad maxima para la categoria
de medulacion (CM) de 0.36 £+ 0.13, mientras que para el diametro de fibra (FD) fue de
0.35 = 0.15, con una correlacién genética significativa entre ambos caracteres de 0.93 +

0.12.

Shahinfar y Kahn (2018), evaluaron el rendimiento de modelos de aprendizaje
automatico, utilizaron métricas como el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de
correlacion y los resultados mostraron que el método MT (Model Tree) obtuvo los
mejores valores, con coeficientes de correlacion de 0.93, 0.90, 0.94, 0.81 y 0.59 para
predecir aGFW (peso de lana sucia), aCFW (peso de lana limpia), aFD (diametro de
fibra), aSL (Longitud de fibra) y aSS (Resistencia de la fibra), respectivamente, y un MAE
de 0.48 kg, 0.41 kg, 0.92 um, 6.91 mm y 6.82 N/ktex. Estos resultados sugieren que el
método MT es una herramienta prometedora para la prediccion temprana de

caracteristicas de la lana en ovejas adultas.

Sabuncu y Ozdemir (2023), demostraron que la técnica de tomografia de

coherencia Optica espectral (OCT) combinada con algoritmos de aprendizaje automatico
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puede ser aplicada de manera efectiva para distinguir la lana Merino de la lana gruesa.

Este método no destructivo y sin contacto obtuvo una precision de 0.946.

Yildiz, K. (2020), en su investigacion presenta un nuevo método para distinguir
las fibras de lana y mohair utilizando el analisis de imagenes, empleando patrones
binarios locales y técnicas de aprendizaje profundo para analizar imagenes microscopicas
de estas fibras. Los resultados demostraron altas tasas de precision, con el aprendizaje
profundo alcanzando el 99.8% y el aprendizaje automatico el 90.25% en la identificacion
correcta de lana y mohair. Este enfoque ofrece una alternativa mas objetiva, eficiente y

rentable a los métodos manuales tradicionales utilizados en la industria textil.

Xing et al. (2022), en su investigacion presenta un nuevo método altamente
preciso para distinguir entre fibras de lana y cachemira. Utilizando técnicas de aprendizaje
profundo, especificamente redes neuronales convolucionales pre-entrenadas (como
VGG-16), los investigadores lograron identificar con una exactitud del 99.15% diferentes
tipos de fibras a partir de imagenes microscépicas. Esta metodologia representa un avance
significativo en comparacion con los métodos tradicionales de aprendizaje automatico,
ofreciendo una solucion mas eficiente y precisa para la identificacion de fibras en la

industria textil.

Manivannan et al. (2022), en su trabajo de investigacion evalta un algoritmo
hibrido para optimizar y predecir parametros del mecanizado por chorro de agua abrasivo
(AWJIM) en composites de poliéster reforzado con lana de oveja. EI método MOORA
identificd las variables mas influyentes, y el modelo hibrido MOORA—SVM—Entropy
mejoro el rendimiento de prediccion en un 38.7% en comparacion con el modelo SVM

estandar.
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Mancisidor et al. (2021), en sus resultados para el porcentaje de medulacion (PM)
muestran que la precision de las predicciones gendémicas mejor6 en un 1.471% en
promedio en comparacion con el método BLUP clésico. Por tanto, sugieren que la
incorporacion de datos gendmicos puede contribuir a reducir la medulacion en alpacas

Huacaya, un rasgo importante para la calidad de la fibra.
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V. CONCLUSIONES

El entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico fue satisfactorio, teniendo
a las variables predictoras; Didmetro Medio de fibra (DMF), Desviacion Estandar del
Diametro (DED) y Coeficiente de Variacion del Diametro (CVD) con los siguientes
promedios; 18.83 £ 2.02 micras, 5.11 £ 0.92 micras y 27.16 + 3.70 % respectivamente,
en tanto que, la variable objetivo, Medulacion (MED) tuvo una media de 32.16 + 16.89
%.

La comparacion de modelos imputé a Random Forest como el modelo més robusto y
consistente, demostrando una probabilidad superior al 96% de superar a la mayoria de
los modelos evaluados.

El modelo que se valido como mejor estimador de la medulacion fue “Random
Forest”, logrando explicar el 85% de la variabilidad de la Medulacién en la fibra de

alpaca.
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VI. RECOMENDACIONES

- Se recomienda ampliar el nimero de muestras en futuros estudios para contar con un
dataset mas robusto, para mejorar el rendimiento de los modelos entrenados.

- Se recomienda también a partir de la presente investigacion, incorporar muestras de
alpacas Huacaya de diferentes edades a fin de contar con un modelo predictivo
integral para alpacas Huacaya de color de vellon blanco.

- Para mejorar el rendimiento del modelo validado en el presente estudio, se sugiere
hacer ajustes de los parametros del modelo Random Forest, ampliando los datos de
entrenamiento a 80% (datos de entrenamiento) y 20% (prueba) para las pruebas de

validacion del modelo.
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ANEXOS

ANEXO 1. Pardmetros utilizados en el software Orange Data Mining

Anexo A: Reporte de Andlisis en Orange Data Mining Eat Sep 07 24, 07:56:48

Flle name: CrUsersiusuanaDownioadsMEDULACION_PREDICCION. xisx
Format Microsoft Excel spreadshest

Data

Data Instances: 439
Features: DMF, MED, DED, CVD, Fenotipo
Meta attributes: ID Mussia

Data inicial! ingresada al programa Orange Data Mining.
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Data Tabla

Targek: Numenc variaiie "MED"

IDMussira DMF DED CVD  Fenotipo

B4 1388 3.50 252161
Tar 1422 375 X633
852 1484 414 3278976
a7 1489 358 24043

1002 1489 376 252516
698 1495 3.55 23.7458
BO6 1502 420 279627
B:53 1528 4.28 180105
873 1533 4.05 254138
1035 1535 4.8 305537
B 1558 4.1 26.38
o020 1558 3.54 127068
odas 1563 412 153596
1052 1564 4.09 251509
1007 1567 447 X8.5258
1096 1579 3.85 244450
816 1580 446 82276
Ta: 1584 434 27348
a1

B4

T76

1034

1013

LT

109

B85S

12068

876

B56

o) |

B OB s @GN B G hd =

1584 356 124747
1586 3.84 243424
1581 459 133438
1593 486 305045
1584 512 321205
15898 4.8 30627
1606 434 28268
1607 3.85 24.58
1607 442 275047
1607 4.64 Z8.8TIT
1608 4.2 256219
16.11 463 1373488
1048 1613 4.0 254185
T84 16.14 519 321561
Ta 1616 4.80 IB.4E53
1047 1617 4.25 262832
1618 4.37 27.0087
1620 6B.05 37.3457
1623 547 318346
1625 445 273846
1629 3.84 241856
1631 412 2Z5.2606
1631 437 167904
1632 541 33.1485
1635 3.8 23732
1638 4.34 154057
1643 3.99 242845
1645 5.01 30.4559
1647 418 253795
1650 4.52 27.3939
1651 4.24 256814
1653 4.24 256503
1657 4.0 247435
1657 5.01 302354
1658 5.91 358454
1658 3.93 23.7033
1662 448 2X65.9555
1663 3.87 23.2M2

AEuBAARIBAfEEang

J83¢
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1030 1668 3.82 22907
o73 1676 6B.07 382172
i) 1677 476 28334
B39 1677 443 254162
T20 1678 4682 275328
1097 1683 434 257873

12091 1683 3.73 X2.1628
1n7 1683 385 235294
1057 1684 51 303444
B30 1680 4.05 239645
1040 1690 485 193491
1054 1692 444 26241
Tan 1683 478 232338
1055 1694 468 276268
896 1695 4.80 28.3136
1097 1696 425 25058
824 1696 541 31.89486
o9 1696 443 2654151

1697 421 2430485
1697 4.07 239835
1699 E.08 35.7858
B4E 1699 417 245438
T 1700 4.50 254706
B52 1705 553 32434
051 1706 445 2650824
ar 1709 428 250439
o4 7.1 472 275852
1714 5.04 294048
1715 438 2559077
1716 440 256241
1747 454 364415
1719 450 26178
1721 457 265543
1727 423 244933
1728 3.3 196131
1728 425 2486528
1729 5.04 291495
1731 521 30.0942
1732 5.3 W77
1732 547 2984499
1733 402 23.1968
17.33 461 263
1733 470 271206

55
SEEce R FEffER P e REpRRafecERgRuEgt]
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4
:

Tabla de datos inicial, 3 variables predictoras,? variable objetive, 1 variable categdrica y 1 meta atriboto.

Pre{Imcess

Setiings

Impute Missing Values: Average’Most requent

Sa impurtaron valores faltantes con los promedios, ¥ & eliminaron datos atipicos.
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Hame Disirbution  Mean Mode  Median Dispersion  Min. Max. Missing

0 OowF Ill 168377 1748 1862 01072 13E3 39T D{@O%)
I-
M DED -II 5170 43 500 01797 333 1225 D@O%)
b
oo 71664 J64057 2ETITE 0135061 172051 436523 O(0%)
Fanotipo I 00 %)
-

Andlisls exploratoric de las estadisticas descriptivas de los datos.

Distributions

il
H]
=l
3
il
I3
T
T
T
i
i3
piJ
3
5
: ‘ ‘ II| II
. II lihl. .I I "
4]
FFA
Distribufion of "MED"
pistribecidn de los datos de Mednlacidn.
i
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Distributions

=

FepEaT

L2

=

£

LG

| IIII‘I. mm -
(L] raa ) frar) 4 0

o --I
L]

L=
Disiribation of TRIF

Distribucidn de loa datos de finera da fibra,

Salt Sep 07 24, 080

Dimtributions

ay =

Frageny

i
Ir | I

o=

| | |“

. -II |ll| leuw = =
1 ' £ ] ? N [ '

Distributicn of DED"
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Distribecidn dea los datos de desviacidn estidndar del didmatro.

bat Sap OT 24, 06:08:28

Distriputions

i
B

&)

)
v
ﬂ II || I
— I II.-I - -
. .

[Te—

o=

1B . i 14 ¥ X - i 4 36 B A 4 4
mn

Distributien of ‘CvD'

Digtribecidn da losa datos en el coaficiente de variacién del didmetra.
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1
Abs Ty Mada
| anxtpe

Ditstribulion of ‘Femiips’

Frecpencia encontradsas an la variable categdrica "Fanctipa®,

Gradiant Booating Sal Sep 07 24, 0B10C3T

Hame: Gradient Boosting

Muodel parametsrs

Meathod: Gradient Boosting (scikit-leam)
Number of tresa: 105

LLearning rafe: 0.1

Repilcable training: Yes

Maximum fres ;3

Fraction of iraining instancss: 1

Stop aplitting nodes with maximum Instances: 2

Data

Data Instances: 439
Features: DMF, DED, CVD, Fenolpo
Mata atinibutes: D Muesta

Targat: MED

Pardmetroa otilizadas an &l modela,
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Sat Sep 0
Hame: kNN

Model parametsrs

Numiber of nelghtoura: 20
Matric; Euciidean
Welght: By Distances

Data inatancen: 439

Features: DMF, DED, CVD, Fenotipo
Mata attributes: D Muestra

Targel: MED

Pardmetros otilizados en af modelo.

at Sep 07 24, 08110

Hame: Random Forest

Model parametsrs

Humnbsr of tress: 50

Maximal numbar of consldered features: unlimied
Replicabie training: Ho

Maximal fres depth; unimited

Stop aplitting nodes with maximum Instances; 5

Data inntancen: 439
Features: DMF, DED, CVD, Fenolipo
Mata attributes: D Muestra

Targel: MED

Fardmetros wtilizados en «f modelo.

Fi

Sat Sep 0T 24, DB12:55

Base satimalor: ree
Hurnbsr of estimators: 50
Algorithm (classifcation); Samme.r
Lo#a [regrasaion) Square

Data Inatancen: 439

Features: DMF, DED, CVD, Fenolipo
Mata attributes: D Muestra

Target: MED

Pardmetros otilizados en el modelo.
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724, 08213212
Hama: Treg

Muodel paramaters

Pruning: at keas! 2 Instances in keaves, at least 5 Insances In internal nodes, maximwm deph 100

Iplﬂﬁng-ﬂ.up spifting when majortly reaches 95% |cassMcation only)
Binary : Yes

Data

Data innfancen: 439
Faatures: DMF, DED, CVD, Fenolipo
Mata attributes: ID Muesta

Targel: MED

Pardmetros wtilizades en el modelo.

Heural Network Sat Sap 0T 24, 08213241

Hama: Neural Nefwork

Muodal paramaters

Hiddan o120
Activation: ReLu
Solver;, Adam

Alpha- 0.0001

Max Iterations: 200
Raplicatls tralning; ves

Data

Data Insfances: 439

Features: DMF, DED, CVD, Fenolipo
Mata attributes: ID Muestra

Targel: MED

Pardmetros ntilizados en el modelo.

Linear Regresalon Salt Sep 07 24, 08:13:57

Nama: Linear Regresslon

Muodel paramaters

Reguiarization: Mo Regulanzation
Fit intercept: Yes

Data

Data innfancen: 429

Faatures; DMF, DED, CVD, Fenptipo
Mata attributes; ID Muesta

Targat: MED

Pardmetros wtilizados en el modelo.
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Test and Score

Sampling type: 3-fold Cross valldation

Scones

Modal Train Test RMSE MAE R2

kMM 0025 DO2E BOSBE 670 D.TIE
Gradient Boosling 0436 D015 6820 4966 0836
Random Forest 0348 D024 E515 473 0.8
Unear Regression  0.026 0014 7246 5685 0810
AdaBoost 043 0020 7500 5250 0802
Heural Metwork 1615 0.013 9085 6889 0.TI0
Tree 0.373 0D.000D T.BO9 5710 0.786

Métricas da desempafia para

T modalos de aprandizaje avtomdtico antranados para la prediccidn de la medulacddn.
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+ 339 more

Valores reales frente a valores predichos por cada modelo de aprendizaje auvtomdtico,

17.6852

15.3636
3556158
236553
233148
25.3921
172114
255057
294365

251479
242022
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36,5693
39.8593
238578
154376
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1845
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18564
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1884
16894
19.08
1922
1923
1928
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19.36
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19.44
19.44
19.45
1951
1951
1955
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1965
1969

4.12
4.19
6.2
5.06
484
363
4,58
526
44
97
40
4%
501
5.48
4.40
515
4
4.86
5.37
4.9
573
6.2
5.08
5.88
424
6.90
594
4%
5.7
514
541
547
516
4%
514
595
6.61
5.76
5.25
6.45
487
549
5.05
4.82
6.51

23.1982
2351
34.9831
28.3315
27.0845
20.302
25,6152
29.4019
23.1288
27.4889
22,1854
23,6004
274521
29.9945
24,0569
28.0501
29178
26.3557
29.0584
265515
30.8728
33.4409
27.2532
31.4775
226254
368
31.5287
23.1788
27.6208
26743
21
283714
26.7358
254264
26.5496
X0.6859
34,0021
29.6296
26.9507
B.2137
249616
23.0818
25.7522
245293
33.0625
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Save Dala

Data instances: 439
Features: 4

Meta attributes: 9
Target: Numenic variable 'MED'

Flle name: C:
Format: Comma-separated
Type annotations: Yes

values

\Resutado_Predicclones_Medulacion csv
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ANEXO 2. Panel fotografico del uso y procesamiento de OFDA 2000 y FIBER MED

Predictores

Interfaz grafica de OFDA2000
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\

Posicion vertical de las muestras de fibra previo a lectura.
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; hﬂ UNIVERSIDAD

Vista posteriode del FIBERMED

Vista Frontal del FIBERMED, en plena lectura de muestra.
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Preparacion de muestras para lectura en FIBERMED.

W Fbe et =~
AROWO  ESPEOE  CONRGURAR AWSTAR  AYUDA  ACERCADE

DESCONECTAR 1D Muestra
Descripcion: ~acro ran o
AvsTAR
Hora 151938
PROCESAR Total Fibras 410

MDF Total .
P DEMDFToul xS
s Medulacion O0BETIVO
EE.TM ¢

Tee " Fem Meddscon  MOF e TE_MOF
2081 CL ) s

PROGRESO: FINALIZADO _].I.
eSS oL 1Al > e
m HovoCal0 Lo AR @w Lo

Interfaz grafica del medulador automatico FIBERMED.
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