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1. INTRODUCCION

4 e barragan@espoch.edu.ec

Resumen: En este estudio, se aborda la problematica de la blisqueda de mascotas
extraviadas mediante el uso de redes neuronales convolucionales, especificamente
implementadas en la plataforma Teachable Machine de Google. Se destaca la limitacion
de los métodos tradicionales, como redes sociales y carteles fisicos, y se propone mejorar
la identificacién y busqueda de mascotas perdidas a través de la inteligencia artificial. La
metodologia implica la recopilacion de un conjunto de datos compuesto por imagenes de
gatos y perros, utilizando la plataforma Teachable Machine para entrenar el modelo de
red neuronal convolucional. Se realiza una evaluacion de la precision del modelo con
conjuntos de datos de diferentes tamafios (10, 30 y 50 imagenes). Los resultados muestran
que la precision del modelo varia significativamente entre los conjuntos de datos,
destacando la importancia de proporcionar un mayor nimero de imagenes para mejorar
la precision. Se sugiere asegurar condiciones optimas de luminosidad en las imagenes,
resaltar rasgos distintivos de las mascotas y mantener consistencia en la cantidad de
imagenes en los conjuntos de datos. También se destaca la importancia de considerar la
dimension de reescalado de las imagenes originales durante el desarrollo del modelo.
Palabras clave: software, Python, mascotas, aplicacion web, inteligencia artificial,
blsqueda, redes neuronales convolucionales.

Abstract: In this study, the issue of searching for lost pets is addressed through the use
of convolutional neural networks, specifically implemented on Google's Teachable
Machine platform. The limitation of traditional methods, such as social networks and
physical posters, is highlighted, and there is a proposal to enhance the identification and
search for lost pets through artificial intelligence. The methodology involves gathering a
dataset composed of images of cats and dogs, using the Teachable Machine platform to
train the convolutional neural network model. An evaluation of the model's accuracy is
conducted with datasets of different sizes (10, 30, and 50 images). The results show that
the model's accuracy varies significantly among the datasets, emphasizing the importance
of providing a greater number of images to improve accuracy. It is suggested to ensure
optimal lighting conditions in the images, highlight distinctive features of the pets, and
maintain consistency in the number of images in the datasets. The importance of
considering the dimension of rescaling the original images during the model's
development is also highlighted.

Keywords: software, Python, pets, web application, artificial intelligence, search,
convolutional Neural networks.

La deteccion de objetos es una tarea esencial en el procesamiento de imagenes por computadora.

Existen muchas aplicaciones en diversos campos como el diagndstico médico, video vigilancia, seguridad,
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etc. La deteccion de objetos se utiliza como parte integral como la segmentacion semantica, la segmentacion
de instancias, la estimacion de poses, la deteccion de actividades sospechosas, etc (Arulprakash & Aruldoss,
2022).

Los algoritmos de deteccion de objetos suelen funcionar dividiendo una imagen en una cuadricula
de celdas y utilizando técnicas de aprendizaje automatico para analizar las caracteristicas de los objetos
dentro de cada celda. A continuacion, el algoritmo predice la presencia y la ubicacion de los objetos en
cada celda, y estas predicciones se combinan para generar un conjunto final de detecciones de objetos para
toda la imagen (Saqib et al., 2025).

El aprendizaje profundo, basado en redes neuronales, es un tipo mas avanzado de aprendizaje
automatico que ofrece soluciones en muchos modelos de aplicaciones complejas utilizando métodos
estadisticos tradicionales (Bodero et al., 2020).

A pesar de la disponibilidad de diversos modelos, identificar el modelo mas efectivo para casos de
uso especificos sigue siendo un desafio, especialmente al tratar con tareas de deteccion de objetos de
multiples clases. Un desafio clave radica en equilibrar la eficiencia computacional con una alta precision,
particularmente en entornos con recursos limitados, como dispositivos moviles y robdtica (Sharma et al.,
2022).

En las zonas urbanas de todo el mundo, la confluencia del aumento de la densidad de poblacion y
el creciente volumen de objetos perdidos plantea un problema acuciante, agravado por la ineficiencia de
los servicios tradicionales de busqueda manual. Para hacer frente a esta exigencia, se pone de manifiesto la
necesidad imperiosa de un rapido desarrollo de sistemas inteligentes de objetos perdidos (Zhou et al., 2023).

Las poblaciones de perros en situacion de calle que deambulan libremente por calles y campos son
una preocupacion para la salud humana. Ademas, transmiten enfermedades infecciosas algunas de las
cuales son zoonoticas y en otros casos causan graves dafios a la fauna silvestre (Trujillo Santillan et al.,
2024).

Las personas actualmente utilizan ciertas estrategias para buscar a sus mascotas cuando se pierden,
la principal estrategia es buscarla en un area cercana, ya que la mayoria de los perros y gatos suelen estar
escondidos, por lo que es muy importante revisar areas cercanas, otra estrategia es el uso de redes sociales
y plataformas en linea, ya que publicar en redes sociales, grupos locales y sitios especializados, pueden
ayudarnos a aumentar las posibilidades de encontrar a la mascota. Otra estrategia utilizada habitualmente
por las personas es el uso de carteles fisicos colocados en sitios especializados donde exista una gran
afluencia de personas como parques, paradas de bus, tiendas de mascotas y clinicas especializadas pueden
ayudar a mejorar las probabilidades de encontrar a la mascota (Andreae & Andreae, 1978). Para mejorar la
busqueda e identificacion de mascotas perdidas, se propone el uso de redes neuronales convolucionales.
Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) es un tipo de modelo de aprendizaje profundo ampliamente
utilizado en el campo de la inteligencia artificial, especialmente para el procesamiento de imagenes. Su

principal ventaja es que identifica automaticamente caracteristicas relevantes sin necesidad de supervision
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humana, lo que la hace fundamental para tareas como visién por computadora, procesamiento del habla y
reconocimiento facial (Alzubaidi et al., 2021).

Estos "cerebros" tienen capas que les permiten entender cosas simples al principio, como bordes y
colores, y luego capas mas profundas que entienden cosas mas complejas, como formas y patrones. Las
CNN son geniales porque comparten informacidn entre partes cercanas de una imagen y utilizan muchas
capas para entender detalles mas y mas complejos (Massiris et al., 2018).

A diferencia de las redes neuronales artificiales tradicionales (ANN), las CNN optimizan
automaticamente la extraccion de caracteristicas relevantes sin intervencion humana, lo que las hace
altamente eficaces en tareas como vision por computadora, reconocimiento facial y clasificacion de objetos.
Inspiradas en la corteza visual de los mamiferos, estas redes utilizan capas de convolucion, que aplican
filtros sobre la imagen para identificar patrones, y capas de agrupamiento (pooling), que reducen la
dimensionalidad para mejorar la eficiencia computacional. Su arquitectura, compuesta por multiples capas
de procesamiento, permite modelar relaciones espaciales en los datos de entrada, minimizando la cantidad
de parametros y acelerando el entrenamiento. Este disefio no solo mejora la precision en el reconocimiento
de imagenes, sino que también facilita la implementacion en dispositivos con recursos limitados, haciendo
de las CNN la tecnologia dominante en aplicaciones de inteligencia artificial enfocadas en procesamiento
visual (O’shea & Nash, 2015).

En este estudio, se aborda el desafio de desarrollar un modelo de inteligencia artificial para la
identificacion y busqueda de mascotas. Para lograr esto, se utilizé la plataforma Teachable Machine, una
herramienta disefiada por Google que permite a los usuarios crear modelos de aprendizaje automadtico de
manera accesible y sin la necesidad de una programacion complicada.

Las herramientas de AutoML normalmente integran en un pipeline unificado una variedad de etapas
de andlisis, como limpieza de datos, ingenieria de caracteristicas, generacion de modelos y ajuste de
hiperparametros, ensamblaje de conjuntos y evaluacién. Muchos sistemas de AutoML ofrecen enfoques de
bajo codigo o sin codigo que eliminan la necesidad de experiencia en aprendizaje automatico por parte del
usuario. Existen opciones de AutoML de empresas establecidas, como Azure ML de Microsoft, CreateML
de Apple, AutoML y Teachable Machine de Google (Tjaden & Tjaden, 2023).

Teachable Machine es una herramienta de Google disefiada para entrenar modelos de aprendizaje
automatico de manera sencilla, sin necesidad de conocimientos avanzados en programacion. Su interfaz
intuitiva permite a cualquier usuario arrastrar y soltar datos para crear modelos personalizados, los cuales
pueden ser utilizados en diversas aplicaciones como reconocimiento de imagenes, audio o poses corporales.
El sistema automatiza la creacion de modelos de redes neuronales, basandose en la idea de entrenamiento
con datos especificos, lo que implica que el rendimiento del modelo dependera de la calidad y diversidad
del conjunto de entrenamiento. Aunque los modelos generados pueden contener cierto sesgo, sirven como
una introduccion pedagogica a los conceptos fundamentales de la inteligencia artificial y demuestran las

limitaciones del aprendizaje automatico (Siddiqui, 2023).
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Teachable Machine no solo facilita el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico sin
conocimientos de programacion, sino que también permite la personalizacion avanzada mediante el ajuste
de hiperparametros para mejorar el rendimiento del modelo. Ademas de ofrecer pre-conjuntos de datos de
Google, los usuarios pueden cargar sus propios datos para entrenar modelos mas especializados. La
herramienta admite diversos formatos de entrada, como imagenes, audio y texto, lo que la hace versatil para
aplicaciones en reconocimiento de objetos, clasificacion de iméagenes y procesamiento de lenguaje natural
(Liu et al., 2023).

2. METODOLOGIA

2.1. Descripcion del conjunto de datos utilizado

Los datos que se recopilaron para la generacion del dataset corresponden a imagenes de mascotas
correspondientes a gatos y perros, las cuales fueron recopiladas en gran parte en la clinica veterinaria
VitaFarm de la ciudad de Riobamba, otras fueron tomadas de forma propia, es decir de mascotas
pertenecientes a familiares y amigos que aportaron con imagenes de mascotas. El nimero de muestras es
variable, pero se toma como base 50 imagenes para cada clase.

2.2. Teachable Machine

Para el desarrollo de la red neuronal convolucional, aprovechamos la plataforma de Teachable
Machine. Teachable Machine es una herramienta de aprendizaje automatico desarrollada por Google que
permite a los usuarios crear modelos de inteligencia artificial de manera intuitiva y accesible, sin necesidad
de experiencia en programacion o aprendizaje automatico (Kacorri, 2017).

Teachable Machine se distingue por su interfaz amigable, que facilita la creacion de modelos
personalizados para la clasificacion de imagenes. Esta interfaz permite a los usuarios cargar y etiquetar
datos de entrenamiento de manera sencilla, simplificando el proceso de ensefiar al modelo a reconocer
patrones especificos (Prasad & Manjunath, 2024). La accesibilidad de esta herramienta es notable, ya que
no requiere conocimientos técnicos avanzados en aprendizaje automatico o programacion. En
consecuencia, Teachable Machine se presenta como una solucion inclusiva, permitiendo que personas con
diversas habilidades participen efectivamente en la creacion de modelos personalizados para sus
necesidades de clasificacion de imagenes. La plataforma utiliza una arquitectura de red neuronal
convolucional subyacente, que se entrena en funcion de los datos proporcionados. Una vez entrenado, el
modelo puede ser exportado y utilizado en diversas aplicaciones, como la identificacion y blisqueda de
mascotas en nuestro caso. Esta plataforma es particularmente util para aplicaciones de clasificacion de
imagenes y se ha utilizado con éxito en una variedad de proyectos de aprendizaje automatico de nivel
principiante y profesional. Su facilidad de uso y su capacidad para generar modelos personalizados gracias
a su interfaz gréafica intuitiva y con varios ajustes preestablecidos que se pueden configurar de manera facil
la convierten en una opcidn valiosa para nuestro enfoque en la identificacion y busqueda de mascotas

(Carney et al., 2020).
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2.3. Generacion del dataset

Para crear el conjunto de datos se va a determinar el nimero de imagenes que seran adecuadas para
que el modelo pueda tener una precision considerablemente alta. Para esto se realizo pruebas con tres
grupos de datasets con diferentes nlimeros de datos, en este caso los grupos van a estar divididos en 10, 30
y 50 imagenes para lograr determinar si existe una diferencia significativa en la precision al momento de
realizar la comparacion de imagenes de las mascotas. Para lo cual se realizaron cinco pruebas por cada
conjunto de datos, en los cuales se va a registrar el porcentaje de similitud que nos arroje estas pruebas.

2.4. Procesamiento y analisis de la informacion

Para entrenar el modelo se debe tener listas las imagenes de las mascotas que se va a utilizar en el
modelo, para ello se crearan clases o etiquetas las mismas que identifiquen a cada mascota por un nombre

para distinguirlas entre si, tal como se ve en la ilustracion 1.

Iguera

10 muestras de imagenes

[ %
Webcam Subir
Rufino

10 muestras de imagenes

) L

Webcam Subir

llustracidn 1 Clases de las mascotas

Los datos se encuentran divididos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. La
preparacion de la red neuronal esta configurada de la siguiente manera: Epocas, Tamafio del lote y taza de
aprendizaje.

« Epocas: se refieren al namero de veces que el modelo recorre todo el conjunto de entrenamiento
durante el proceso de entrenamiento. Cada época representa un ciclo completo a través de todos los datos
de entrenamiento, y durante cada ciclo, el modelo ajusta sus pesos y parametros para mejorar su capacidad
de hacer predicciones precisas. Usar mas €pocas puede permitir que el modelo aprenda patrones mas
complejos en los datos, pero también aumenta el riesgo de sobreajuste (overfitting) si no se monitorea
adecuadamente (Agustian et al., 2021).

» Tamafio del lote: El tamafio del lote se refiere a la cantidad de ejemplos de entrenamiento que se

utilizan en cada paso de actualizacion de los pesos del modelo. En el entrenamiento de una red neuronal,

https://doi.org/10.55204/trc.v5il.e428



https://doi.org/10.55204/trc.v5i1.e428

Aviles Chavez, M. P., Camacho Castillo, J. D., Guaiia Yungéan, J. I., & Barragan Del Pozo, E. E. (2025) 6

en lugar de actualizar los pesos después de cada imagen, se actualizan después de procesar un conjunto de
imagenes (el lote). Un tamafio de lote mas grande puede acelerar el entrenamiento, ya que el procesamiento
en paralelo es mas eficiente en hardware moderno. Sin embargo, puede requerir mas memoria. Un tamafo
de lote méas pequefio puede ser util si tienes limitaciones de memoria y también puede ayudar a mejorar la
convergencia del modelo (Agustian et al., 2021).

* Tasa de aprendizaje: La tasa de aprendizaje es un hiperpardmetro que determina cuanto deben
ajustarse los pesos del modelo en cada paso de actualizacion durante el entrenamiento. Una tasa de
aprendizaje baja significa que los pesos se actualizan en pequenas cantidades, lo que puede llevar a un
entrenamiento mas lento, pero mas preciso. Una tasa de aprendizaje alta permite actualizaciones mas
grandes y, a menudo, un entrenamiento mas rapido, pero puede hacer que el modelo no converja
correctamente. Elegir la tasa de aprendizaje adecuada es critico, y a menudo se requiere ajuste y
experimentacion para encontrar el valor 6ptimo (Artola Moreno, 2019).

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Resultados
3.1.1. Primer Dataset

En la tabla 1 se pueden ver los valores obtenidos de las pruebas realizadas al datasetl el cual tiene
un conjunto de entrenamiento de 10 iméagenes, 2 iméagenes para validacion y 5 imagenes para las pruebas.
El modelo fue entrenado bajo las siguientes caracteristicas, como se aprecia en la ilustracion 2:

« Epocas: 50

* Tamafio del lote: 16

* Tasa de aprendizaje: 0.001.
Preparacion

Modelo preparado

Avanzado FaN

Epocas: 50 B

Tamarnio del lote:

-

Tasa de aprendizaje:
0,001 H

[lustracién 2 Entrenamiento Dataset 1 (10 imagenes)
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Una vez realizado el entrenamiento del modelo, se realizé las pruebas correspondientes y conseguimos los
siguientes grados de similitud para cada clase:
Clases Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5
1 | Iguera 0,74 0,78 0,83 0,87 0,73
2 | Rufino 0,54 0,65 0,87 0,97 0,62
3 | Blacki 0,98 0,74 0,59 0,78 0,78
4 | Luka 0,68 0,82 0,73 0,89 0,74
5 | Bodoko 0,54 0,47 0,93 0,78 0,83
6 | Bombon 0,74 0,56 0,87 0,56 0,67
7 | Durazno 0,74 0,52 0,87 0,91 0,79
8 | Max 0,63 0,72 0,68 0,74 0,56
9 | Kiara 0,58 0,52 0,87 0,74 0,69
10 | Totoro 0,85 0,74 0,68 0,76 0,91

3.1.2. Segundo Dataset

Tabla 1 Pruebas Dataset 1

En la tabla 2 se pueden ver los valores obtenidos de las pruebas realizadas al dataset2 el cual tiene

un conjunto de entrenamiento de 30 iméagenes, 5 imagenes para validacion y 5 imagenes para las pruebas.

El modelo fue entrenado bajo las siguientes caracteristicas, lo que también se visualiza en la ilustracion 3:

Epocas: 50

Tamaiio del lote: 16

Tasa de aprendizaje: 0.001.

Preparacion

Modelo preparado

Avanzado

Epocas: 50

Tamano del lote:

- o

Tasa de aprendizaje:

0,001

[lustracidon 3 Entrenamiento Dataset 2 (30 imagenes)

Una vez realizado el entrenamiento del modelo, se realiz6 las pruebas correspondientes y

conseguimos los siguientes grados de similitud para cada clase:

Clases Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5
1 | Iguera 0,78 0,87 0,88 0,78 0,79
2 | Rufino 0,69 0,72 0,86 0,79 0,83
3 | Blacki 0,98 0,94 0,91 0,83 0,84

https://doi.org/10.55204/trc.v5il.e428
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3.1.3. Tercer Dataset

4 | Luka 0,76 0,86 0,79 0,93 0,8
5 | Bodoko 0,66 0,53 0,96 0,84 0,87
6 | Bombon 0,8 0,63 0,93 0,6 0,77
7 | Durazno 0,77 0,69 0,74 091 0,97
8 | Max 0,56 0,75 0,71 0,77 0,9
9 | Kiara 0,61 0,68 0,78 0,74 0,71
10 | Totoro 0,88 0,77 0,71 0,73 0,87
Tabla 2 Pruebas Dataset 2

En la tabla 3 se pueden ver los valores obtenidos de las pruebas realizadas al dataset2 el cual tiene

un conjunto de entrenamiento de 50 iméagenes, 8 imagenes para validacion y 5 imagenes para las pruebas.

El modelo fue entrenado bajo las siguientes caracteristicas; tal como se muestra en la ilustracion 4:

Una vez realizado el entrenamiento del modelo, se realizé las pruebas

Epocas: 50

Tamafio del lote: 16

Tasa de aprendizaje: 0.001.

Preparacion

Modelo preparado

Avanzado

Epocas: 50 B

Tamano del lote:

-

Tasa de aprendizaje:

0,001

conseguimos los siguientes grados de similitud para cada clase:

[lustracion 4 Entrenamiento Dataset 3 (50 iméagenes)

correspondientes 'y

Clases Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5
1 | Iguera 0,93 0,95 0,98 0,89 0,94
2 | Rufino 0,96 0,93 0,89 0,97 0,95
3 | Blacki 0,98 0,94 0,95 0,87 0,96
4 | Luka 0,97 0,99 0,97 0,93 0,99
5 | Bodoko 0,96 0,88 0,96 0,89 0,93
6 | Bombon 0,99 0,97 0,96 0,9 0,87
7 | Durazno 0,9 0,87 0,83 0,99 0,95
8 | Max 0,87 0,86 0,91 0,98 0,9
9 | Kiara 0,89 0,86 0,87 0,9 0,98
10 | Totoro 0,99 0,99 0,97 0,94 0,93

https://doi.org/10.55204/trc.v5il.e428
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3.1.4. Prueba de normalidad de los datos

Para determinar si los datos siguen una distribucion normal se aplico la prueba de Shapiro-Wilk, se
utilizé esta prueba de normalidad ya que nuestros datos son menores a 50. Se plantearon las siguientes
hipotesis:

HO: La variable presenta una distribucion normal

H1: La variable presenta una distribucion no normal

Toma de decision:
Sig(p valor) > alfa: No rechazar HO (normal).

Sig(p valor) < alfa: Rechazar HO (no normal)

Donde alfa representa la significancia, que es igual al 5% (0,05).

3.1.4.1. Prueba 1 de normalidad

Aplicando la prueba de Shapiro-Wilk en el software SPSS se obtuvo el siguiente resultado,

expresado en la ilustracion 5:

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig
,889 10 65
977 10 946
927 10 422

[lustracion 3 Prueba grupo 1 de normalidad
Para los tres Datasets de prueba se obtuvieron valores de p de 0.165, 0.946 y 0.422. Dichos valores
son mayores al valor del alfa de 0.05 por lo que no se rechaza la hipdtesis nula concluyendo que los datos
presentan una distribucion normal.

3.1.4.2. Prueba 2 de normalidad

Aplicando la prueba de Shapiro-Wilk en el software SPSS se obtuvo el siguiente resultado, tal como

se muestra en la ilustracion 6:

Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig.
878 10 128
981 10 972
910 10 281

[lustracion 6 Prueba grupo 2 de normalidad
Para los tres Datasets de prueba se obtuvieron valores de p de 0.128, 0.972 y 0.281. Dichos valores
son mayores al valor del alfa de 0.05 por lo que no se rechazo la hip6tesis nula concluyendo que los datos

presentan una distribucion normal.
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3.1.4.3. Prueba 3 de normalidad

Aplicando la prueba de Shapiro-Wilk en el software SPSS se obtuvo el siguiente resultado, el cual

se muestra en la ilustracion 7:

Shapiro-Wilk
Estadistico ] Sig.
,B66 10 ,090
921 10 364
878 10 123

Ilustracidon 7 Prueba grupo 3 de normalidad
Para los tres Datasets de prueba se obtuvieron valores de p de 0.090, 0.364 y 0.123. Dichos valores
son mayores al valor del alfa de 0.05 por lo que no se rechazo la hipdtesis nula concluyendo que los datos

presentan una distribucion normal.

3.1.4.4. Prueba 4 de normalidad

Aplicando la prueba de Shapiro-Wilk en el software SPSS se obtuvo el siguiente resultado, mostrado

en la ilustracion 8:

Shapiro-Wilk

Estadistico al Sia.
912 10 297
955 10 730
936 10 509

Ilustracion 4 Prueba grupo 4 de normalidad
Para los tres Datasets de prueba se obtuvieron valores de p de 0.297, 0.730 y 0.509. Dichos valores
son mayores al valor del alfa de 0.05 por lo que no rechazamos la hipotesis nula concluyendo que los datos

presentan una distribucion normal.

3.1.4.5. Prueba 5 de normalidad

Aplicando la prueba de Shapiro-Wilk en el software SPSS se obtuvo el siguiente resultado, el cual

se muestra en la ilustracion 9:

Shapiro-Wilk
Estadistico ] Sig
957 10 ,751
980 10 996
995 10 1,000

[lustracion 9 Prueba grupo 5 de normalidad
Para los tres Datasets de prueba se obtuvieron valores de p de 0.751, 0.996 y 1.00 Dichos valores

son mayores al valor del alfa de 0.05 por lo que no rechazamos la hipdtesis nula concluyendo que los datos
presentan una distribucion normal. Todos los datos estan distribuidos de manera normal, lo que nos indica

que se puede trabajar con pruebas paramétricas.
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3.1.5. Analisis de precision

Se selecciond ANOV A para esta prueba porque se va a comparar la precision de mas de dos grupos.
Planteando las siguientes hipotesis:

HO: Las medias de los grupos son iguales

H1: Al menos una de las medias de los grupos es diferente

Si el grado de significancia es > al 0.05 se acepta la hipdtesis nula, caso contrario se acepta la
hipoétesis alternativa. Ingresando todos los datos obtenidos en las pruebas de los tres grupos y con un nivel

de confianza del 95% obtuvimos los siguientes resultados, mostrados en la ilustracion 10:

ANOVA
presicion
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Entre grupos 1,037 2 518 52431 = 001
Dentro de grupos 1,453 147 010
Total 2,490 149

[lustracion 10 Estadistico ANOVA de los tres grupos

Como se puede ver en la ilustracion 11, el grado de significancia es menor al 0.001 por lo que se

concluye que al menos una de las medias de los grupos es diferente.

Graficos de medias

95
90
8BS

B0

Media de presicion

75

70

grupo 1 grupo 2 grupo 3

[lustracion 11 Grafica de medias de los tres grupos
Como se ve en el grafico las medias de precision varian significativamente entre los grupos

concluyendo que mientras mas imagenes se le provea al modelo para su entrenamiento y validacion, mejora
su grado de precision.

3.1.5.1. Analisis de estabilidad de precision en funcion del tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento

Para realizar este andlisis se tomaron pruebas de precision con un grupo adicional llamado grupo 4,

dicho grupo esta compuesto por un Dataset de 70 imagenes para el entrenamiento y 11 para validacién

https://doi.org/10.55204/trc.v5il.e428
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entrenado bajo los mismos parametros de los demds grupos que son 50 épocas, un tamafio del lote de 16 y

una taza de aprendizaje de 0.001 del cual se obtuvieron los siguientes datos, representados en la tabla 4:

Clases Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5
1 | Iguera 0,94 0,96 0,99 0,9 0,95
2 | Rufino 0,97 0,94 0,9 0,98 0,96
3 | Blacki 0,99 0,95 0,96 0,88 0,97
4 | Luka 0,98 0,98 0,98 0,94 0,97
5 | Bodoko 0,97 0,89 0,97 0,9 0,94
6 | Bombon 0,98 0,98 0,97 0,91 0,88
7 | Durazno 0,91 0,88 0,84 0,97 0,96
8 | Max 0,88 0,87 0,92 0,99 0,91
9 | Kiara 0,9 0,87 0,88 0,91 0,99
10 | Totoro 0,98 0,98 0,98 0,95 0,94

Tabla 4 Datos analisis de estabilidad de precision

Se utilizo T de student para realizar esta prueba ya que se van a comparar los grupos 3 y 4,
planteando las siguientes hipotesis:

HO: No hay diferencia significativa en la precision del modelo entre los diferentes tamafios de
conjuntos de datos de entrenamiento.

H1: Existe una diferencia significativa en la precision del modelo entre al menos dos de los tamafios
de conjuntos de datos de entrenamiento.

Aplicando el estadistico T con un grado de confianza del 95% obtuvimos los siguientes resultados,

que se muestran en la ilustracion 12.

Prueba de Levene de igualdad
de varianzas prueba tpara la igualdad de medias
95% de intervalo de confianza de
Significacion la diferencia
P de dos Diferencia de Diferencia de
F Sig t gl P de un factor factores medias error estandar Inferior Superior

presicion Se asumen varianzas 353 554 -84 98 ,201 403 -,00720 00856 -02419 00979
iguales

No se asumen varianzas -841 97,485 201 403 -,00720 ,00856 -02419 ,00979
iguales

[lustracion 12 Prueba T de student comparacion de la precision de dos grupos
El valor (p) obtenido es de 0.403, el nivel de significancia (o) es del 0.05 concluyendo que como el

valor de p es mayor que el valor de alfa (0.403>0.05) aceptamos la hipdtesis nula por lo cual no existe una
diferencia significativa en la precision del modelo entre los diferentes tamafios de conjuntos de datos de
entrenamiento de 50 imagenes y 70 imagenes, por lo que se podrian utilizar un nlimero de imagenes en un
grupo de entre 50 a 70.

3.1.6. Evaluacion de la Exactitud y Precision por Clase

Para evaluar la precision y la exactitud por clase se utilizd un Dataset de 60 iméagenes para el
entrenamiento, 9 para validacion y 5 para realizacion de pruebas.

* Precision por clase: es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
aprendizaje automatico en la clasificacion de diferentes clases. Esta métrica proporciona informacion sobre
la capacidad del modelo para realizar predicciones precisas en cada clase individualmente [5].

TeachableMachine nos arroja los siguientes resultados, que se muestran en la ilustracion 13:
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Precision por clase

CLASS ACCURACY # SAMPLES

Iguera 1.00 9
Rufino 1.00 9
Blacki 1.00 9
Luka 1.00 9
Bodoko 1.00 9
Bombon 1.00 9
Durazno 1.00 9
Max 1.00 9
Kiara 1.00 9
Totoro 1.00 9

[lustracion 13 Precision por clase
» Matriz de confusiones: es una herramienta que muestra como el modelo de clasificacion ha

realizado sus predicciones en comparacion con las etiquetas verdaderas de los datos. En otras palabras,
indica cudntas veces el modelo ha clasificado las muestras en las clases correctas y cudntas veces ha

cometido errores al clasificarlas en clases incorrectas; la misma se encuentra representada en la ilustracion

14.

Iguera 0 0 0 0 0 0 0 0
8
Rufino - 0 0 0O O O ©0 o0
Blacki- 0 0O 0o O 0O 0 0 o 6
Lukad 0 0 0 0 0 0 0 0 o0 4
w Bodoke{ 0 0 0 0 0 0 0 0 0
@ 2
=
[&]

Bombon 0 0 0 0

Durazno- 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0
Max- 0 0 0 0 0 0 0 . 1 0

Kiara- 0 0

(=]
=]
o
o
o
(=]

=
=]
=]
=]
=]
o
=]
o

Totoro

Iguera-| ©
Rufino4 =
Blacki1 =
Lukad o
Bodoko- ©
Bombon-4 ©
Durazno- ©
Max- o
Kiara4 o©
Totoro .

Prediction

[lustracion 14 Matriz de confusiones
* Precision por épocas: se refiere a un seguimiento del desempeiio de un modelo de aprendizaje

automatico en diferentes momentos durante el proceso de entrenamiento, generalmente en un grafico o
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tabla que muestra la precision del modelo en un conjunto de datos de validacion en cada época. La precision
en este contexto se relaciona con la capacidad del modelo para hacer predicciones correctas; lo cual se

detalla en la ilustracion 15.

Precision por epoca

1 — acc
? — test

=
o

=]
i
1

Accuracy

0.2

0.0
0 10 20 30 40 50

Epochs
Ilustracion 15 Precision por épocas
* Perdida por épocas: representa una medida de cudn equivocadas son las predicciones del modelo
en comparacion con las etiquetas verdaderas de los datos de entrenamiento. En otras palabras, es una
medida de cuén lejos esta el modelo de hacer predicciones perfectas. La idea es minimizar esta pérdida
durante el entrenamiento para que el modelo haga predicciones mas precisas, mostradas en la ilustracion

16.
Pérdida por época

0.7 — |oss

— test lo
0.6

0.5

1] 10 20 30 40 a0
Epochs

[lustracion 16 Perdida por épocas

Una vez obtenido los resultados anteriores, se va a realizar los calculos para obtener la precision

global y por clase, ademads de la exactitud y la sensibilidad donde se tiene:
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TP = Verdaderos positivos
TN= Verdaderos negativos
FP= Falsos positivos

FN= Falsos negativos

* Precision global: La precision global del modelo se calcula mediante la siguiente formula:

suma de diagonal principal
TP+TN+FP+FN

8+8+9+9+9+9+9+8+9+9
8+1+1+8+9+9+9+9+9+8+1+9+9

Dandonos como resultado:

87
90

O un 96.66% de precision global

* Precision por clase: para obtener la precision por cada clase se utiliza la siguiente formula:

i = 0.88
8+1
* Precision de la clase Rufino
L = 0.88
8+1
* Precision de la clase Blaki
S
9
* Precision de la clase Luka
S
9
* Precision de la clase Bodoko
S
9
* Precision de la clase Durazno
S
9
* Precision de la clase Max
L = 0.88
8+1
* Precision de la clase Kiara
S
9

* Precision de la clase Totoro

https://doi.org/10.55204/trc.v5il.e428
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=1
9

* Recall: mide la capacidad del modelo para identificar correctamente todos los ejemplos positivos

de una clase especifica, tal como se muestra en la ilustracion 17.

TP
TP + FN
* Recall de la clase Iguera
8
—=10.8
8+ 2
* Recall de la clase Rufino
8
— =0.8
8+ 2
» Recall de la clase Blaki
9
=1
9
* Recall de la clase Luka
9
—=1
9
» Recall de la clase Bodoko
9
=1
9
» Recall de la clase Bombon
9
=1
9
* Recall de la clase Durazno
9
=1
9
* Recall de la clase Max
8
— =0.88
8+1
* Recall de la clase Kiara
9
=1
9
* Recall de la clase Totoro
9
— =1
9

3.2. Discusion

Al examinar los distintos conjuntos de datos, como se muestra en las ilustraciones 5, 6, 7, 8 y 9, se
llega a la conclusion de que los datos exhiben una distribucion normal. Esto se evidencia al observar que

los valores de p obtenidos son superiores al nivel alfa establecido de 0.05. Este hallazgo respalda la
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afirmacion de que los datos siguen una distribucion normal. En consecuencia, se confirma la idoneidad de
aplicar pruebas paramétricas en el andlisis de estos datos.

Al evaluar la precision mediante el analisis de varianza (ANOVA) para comparar las medias de los
tres grupos, segun se evidencia en la ilustracion 10, se observa que el valor de p obtenido es inferior a 0.05.
Este resultado indica que al menos una de las medias de los grupos difiere significativamente. La
confirmacion de esta variacion en las medias se refleja en la ilustracion 11, lo que permite concluir que la
precision varia de manera significativa entre los grupos. Este hallazgo respalda la nocién de que
proporcionar al modelo un mayor nimero de imagenes para su entrenamiento y validacion resulta en una
mejora significativa en su precision.

Al examinar la precision en relacion con el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento de los
grupos 3 y 4, que contienen 50 y 70 iméagenes respectivamente, se llego a la conclusion de que el valor de
p obtenido es de 0.403, mientras que el nivel de significancia (o) es del 0.05. Al comparar estos valores, se
observa que el valor de p (0.403) es mayor que el valor de alfa (0.05) como se puede ver en la ilustracion
12. En consecuencia, se concluye que no existe una diferencia significativa en la precision del modelo entre
los diferentes tamafios de conjuntos de datos de entrenamiento, especificamente entre aquellos con 50 y 70
imagenes. Esto sugiere que se podria utilizar un nimero de imagenes en un grupo en el rango de 50 a 70
sin impacto significativo en la precision del modelo.

Al examinar la formula 1 para calcular la precision global, se concluye que el modelo exhibe una
precision global del 96.66%. Sin embargo, al analizar la precision en las clases especificas de Iguera, Rufino
y Max, se observa que se obtuvo una precision del 88%. Este resultado se atribuye a la presencia de factores
que impactaron la precision de estas clases, dado que se registraron falsos positivos que comprometieron
ligeramente la precision en estas categorias. Por otro lado, destacamos que se logro una precision del 100%
en las demas clases.

En relacion con el recall por clase, que evalia la capacidad del modelo para identificar
correctamente todos los ejemplos positivos de una clase especifica, se obtuvieron tasas de 80% en las clases
Iguera y Rufino, y un 88% en la clase Max. En contraste, se alcanzd un recall del 100% en las restantes
clases. Estos resultados subrayan la importancia de considerar no solo la precision global, sino también la
precision y el recall especificos por clase para una evaluacion mas detallada del rendimiento del modelo.

CONCLUSIONES

Al examinar las ilustraciones 5, 6, 7, 8 y 9, se determin6 que los datos presentan una distribucion
normal. Esta conclusion se respalda mediante la observacion de valores de p superiores al nivel alfa
establecido de 0.05. En consecuencia, se confirma la idoneidad de aplicar pruebas paramétricas para el
analisis de estos datos.

La aplicacion del anélisis de varianza (ANOVA) reveld que, al comparar las medias de los tres
grupos (ilustracion 10), al menos una de las medias difiere significativamente. La ilustracion 11 refleja esta

variacion en las medias, concluyendo que la precision varia de manera significativa entre los grupos. Esto
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respalda la idea de que proporcionar al modelo un mayor niimero de imagenes para su entrenamiento y
validacion mejora significativamente su precision.

La evaluacion de la precision en relacion con el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento
(grupos 3 y 4 con 50 y 70 imagenes, respectivamente) reveld un valor de p de 0.403, superior al nivel de
significancia a de 0.05 (ilustracion 12). Esta conclusion indica que no existe una diferencia significativa en
la precision del modelo entre los conjuntos de datos de 50 y 70 imagenes. Por lo tanto, se sugiere que se
podrian utilizar entre 50 y 70 imagenes en un grupo sin afectar significativamente la precision del modelo.

Al analizar la precision por clase, se observo una precision global del 96.66%. Sin embargo, se
identificaron desafios especificos en las clases de Iguera, Rufino y Max, con una precision del 88%. Esto
se atribuye a la presencia de falsos positivos que afectaron ligeramente la precision en estas clases. A pesar
de esto, se logrd una precision del 100% en las demas clases.

El recall por clase revelo tasas del 80% en las clases Iguera y Rufino, y un 88% en la clase Max. En
contraste, se logro un recall del 100% en las demas clases. Estos resultados subrayan la importancia de
considerar tanto la precision global como la precision y recall especificos por clase para obtener una
evaluacion completa del rendimiento del modelo.
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