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RESUMEN

En esta investigacion se estudia el tema: Disefio experimental aplicado a
la estimacién de las diferencias de precisién y tiempo de procesamiento entre
los algoritmos de reconocimiento de imagenes de las principales plataformas de
servicios en la nube. Se introduce el trabajo y se presentan los antecedentes,
después se ahonda en lo relacionado con el planteamiento del problema vy la
justificacion. Posteriormente se presentan los objetivos y se comentan también

las necesidades a cubrir.

En el capitulo 7 se expone marco teérico, con los conceptos basicos
sobre el tema abordado. Después de este marco, se presenta el indice de
contenidos, la metodologia y las técnicas de andlisis de la informacién
recabada, considerando, ademas, el cronograma y los detalles que hacen

factible el proyecto. Por ultimo, se enumeran las referencias utilizadas.






1. INTRODUCCION

El presente trabajo consiste en una sistematizacion del proceso
estadistico de comparacion de las métricas producidas por los algoritmos de
procesamiento pictérico obtenidas de las principales plataformas en la nube
(Amazon Web Services, Google Cloud Platform y Microsoft Azure), para evaluar
sus diferencias en cuanto a precision de los resultados y tiempo de

procesamiento.

En los Ultimos afios, han surgido multiples empresas de tecnologia en la
nube que prestan servicios de andlisis de datos mediante inteligencia artificial,
entre estos servicios se encuentran los algoritmos de reconocimiento de
imagenes. Al existir esta variedad de proveedores, se plantea el problema de
seleccionar el mas apropiado para un contexto en particular. Por ejemplo,
segun la naturaleza del proyecto donde se desean implementar estos
algoritmos, puede valorarse mas la precision que el tiempo de procesamiento

de las imagenes, o viceversa.

Este trabajo es de importancia puesto que la eleccién de una plataforma
que provee algoritmos de analisis pictérico influirdA en el rendimiento y
funcionalidad de un sistema que implemente el reconocimiento de imagenes en

la nube.

En cuanto a la metodologia de investigacion que se utilizara en este
trabajo, se trata de un estudio de tipo experimental que tendrd un enfoque

cuantitativo con un alcance descriptivo correlacional.



Este trabajo pretende servir de guia para los arquitectos vy
desarrolladores de software en el proceso de seleccion de proveedores de
servicios de andlisis de imagenes en la nube, para que puedan elegir el servicio

mas adecuado para un contexto en particular.

Para alcanzar los objetivos propuestos, primero se recabaran los
resultados obtenidos al analizar imagenes en las tres principales plataformas de
servicios en la nube. Los datos obtenidos de cada plataforma se compararan
mediante el analisis de varianza, o su equivalente no paramétrico, para
determinar si existe una diferencia significativa en la precision de los resultados
obtenidos a través de cada servicio. Luego, en caso de haber diferencias
significativas, se realizardn pruebas post hoc para determinar qué plataforma

provee los algoritmos de analisis mas precisos.

La realizacion de este estudio es factible porque se cuenta con los
recursos humanos, tecnolégicos y financieros necesarios para la realizacion de
la investigacion. Los costos de la investigacion serdn cubiertos en su totalidad

por el investigador.

Este trabajo sera presentado en 4 capitulos, como se detalla a

continuacion:

o Capitulo I: marco de referencia, donde se incluye la informacion

recabada de estudios previos relacionados con esta investigacion.

o Capitulo II: en donde se detallan las bases tedricas de la investigacion.



Capitulo 1lI: presentacion de resultados, donde se muestran los
resultados obtenidos como producto del analisis estadistico de los datos

obtenidos.

Capitulo IV: discusion de resultados, donde se analizan los resultados

estadisticos y sus implicaciones.






2. ANTECEDENTES

A continuacién, se detallan los estudios que se tomaron como base para

el desarrollo de este trabajo:

Zamorano (2018) usé la biblioteca Scikit-learn para aprendizaje de
maquina en el lenguaje de programacion Python, la cual posee gran cantidad
de algoritmos para clasificacibn y que se comportan de distinta forma,
dependiendo de la cantidad y distribucion de los datos proporcionados. De
estos algoritmos se extrajeron métricas que fueron usadas para llevar a cabo

una comparacion y un analisis grafico.

En este trabajo se pueden encontrar comparaciones graficas de los
resultados, sin embargo, hace falta un analisis estadistico de estos. Puede

implementarse para la comparacion un analisis de varianza.

Fagiani (2018) elaboré un disefio experimental y andlisis de varianza
para caracterizar el comportamiento de un reactor electrolitico de disefio usual y
encontrar las condiciones a las que funciona generando flujos maximos de

gases.

Del mismo modo, Carvajal (2018) utiliz6 el andlisis de varianza para
comparar los resultados de los estudiantes de diez carreras en la Facultad de

Ingenieria de la Universidad de San Carlos de Guatemala.



Los trabajos de Fagiani y Carvajal resultan de utilidad por la metodologia
que utilizaron para la realizacion de los andlisis de varianza y pruebas post hoc.

Por lo tanto, se utilizaran como guia en los andlisis de varianza de este trabajo.

Grenz (2019) desarrollé6 una metodologia que permite conocer el grado
de confianza y precision de diferentes plataformas que utilicen los servicios de
la nube para la clasificacibn de emociones en expresiones faciales. Sin
embargo, la metodologia utilizada por Grenz carece de técnicas estadisticas
gue permitan analizar las varianzas para cada grupo de resultados. Pudo
observarse que el listado de proveedores analizados en dicho trabajo abarca a

los proveedores que se analizaran en el presente estudio.

Estudios previos confirman que las principales plataformas de servicios
en la nube que ofrecen servicios de analisis de imagenes son, al momento del
presente estudio, Amazon Web Services Rekognition, Google Cloud Vision y
Azure Compute Vision. Por ejemplo, Jung, An, Kwak, Salminen y Jansen (2018)
mencionan cuatro herramientas ampliamente utilizadas para el reconocimiento

de rostros, entre las cuales se mencionan Microsoft Azure y AWS Rekognition.

Ademas, Cota, Gutiérrez, Ortega y Sierra (2020) afirman que “en el caso
de las técnicas de reconocimiento de imagenes, existen modelos pre-
entrenados que las principales plataformas en la nube nos ofrecen. Algunos
ejemplos son AWS Rekognition, Google Cloud Vision APl y Azure Computer
Vision API” (p. 2).

Del mismo modo, Muhammed y Ucuz (2020) aseveran que Microsoft
Azure, Amazon Web Services y Google Cloud son los principales proveedores

de servicios de Internet de las cosas.



Con base en los estudios anteriores, para este trabajo de investigacion
se seleccionaron como objeto de estudio los algoritmos de reconocimiento de
imagenes provistos por Amazon, Google y Microsoft en sus plataformas en la

nube.

Por otro lado, Balbuena y Jara (2021) compararon los servicios de
infraestructura computacional en la nube provistos por Amazon Web Services,
Google Cloud Platform e IBM Cloud y, en sus recomendaciones para estudios
posteriores, aconsejan realizar estudios comparativos de los servicios que

proveen plataformas y software como servicio.

Para el presente estudio, segun la recomendacion de Balbuena y Jara,
se eligi6 comparar el servicio de software que permite analizar una imagen

mediante inteligencia artificial.

En 2017, Heras cred un clasificador de imagenes de frutas basandose en
inteligencia artificial. Heras (2017) menciona que las imagenes pueden
clasificarse como bitonales, si estdn compuestas por dos colores; en escala de
grises, si estdn compuestas por una gama de 256 niveles de grises; imagenes a
color, si estdn compuestas de tres matrices monocromaticas (rojo, verde y azul)

con 256 niveles de representacion.

Para este trabajo de investigacion se utilizara la misma clasificacién de
imagenes utilizada por Heras para analizar las diferencias obtenidas al analizar

imagenes segun su tipo.

Al analizar las notas estudiantiles de una carrera de ingenieria, Bolafios
(2018) verifico que los datos a analizar no eran normales, por tanto, utilizd

técnicas de andlisis estadistico no paramétricas.



Del mismo modo que hizo Bolafios, en este estudio se verificara la
normalidad de los datos obtenidos y, de ser necesario, se utilizaran las técnicas

no parameétricas que utilizé Bolafos.

Las fuentes mencionadas anteriormente se utilizaran en este trabajo, en
primer lugar, para seleccionar qué proveedores de servicios en la nube son los
mas utilizados y, por ende, en cudles enfocar el estudio para abarcar a un

mayor numero de beneficiarios.

En segundo lugar, se utilizaran las herramientas estadisticas de andlisis
de varianza y pruebas post hoc del mismo modo que las utiliz6 Fagiani. En caso
de que los datos no sean normales se aplicard la metodologia utilizada por

Bolafos para el andlisis estadistico no paramétrico.

Ademas, como se recomienda en una de las fuentes citadas, el principal
objetivo de este trabajo es comparar una parte de los servicios de software

provistos por las plataformas en la nube mas ampliamente utilizadas.



3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

3.1. Contexto general

El reconocimiento de imagenes es un proceso ejecutado por un software
de inteligencia artificial capaz de reconocer imagenes utilizando algoritmos

matematicos complejos.

El enorme desarrollo que esta viviendo la tecnologia asociada a la
inteligencia artificial esta dando lugar en los ultimos tiempos a nuevas
herramientas y aplicaciones. Tal es el caso de las herramientas de
reconocimiento de imagenes, pues existen muchas herramientas que permiten

su implementacion en diversos escenarios.

Una de las tareas mas complejas a la hora de abordar proyectos que
integren técnicas avanzadas de inteligencia artificial es el desarrollo de los
modelos y la puesta en produccion de estos. En el caso de las técnicas de
reconocimiento de imagenes, una alternativa muy interesante es buscar apoyo
en los modelos ya entrenados que ofrecen las principales plataformas en la

nube.

Los servicios de reconocimiento de imagenes de cada proveedor de
servicios en la nube difieren en funcionalidad y caracteristicas, lo que hace

dificil elegir la solucion que mejor se adapte al proyecto.



3.2. Descripcion del problema

Cada vez que se analiza una imagen a través de un servicio de
inteligencia artificial, se obtienen entre los resultados métricas que pueden
analizarse estadisticamente. Una de estas métricas es la precision, la cual

representa la probabilidad de que el resultado del andlisis sea correcto.

Si se toman las funcionalidades comunes de cada proveedor de servicios
de reconocimiento de imagenes y se comparan las métricas de sus resultados,
se desconoce si existe una diferencia significativa entre las medias de las
precisiones obtenidas. Tampoco se conoce si existen diferencias significativas
entre los tiempos de procesamiento de cada algoritmo.

Asimismo, se desconoce si la precision y el tiempo de procesamiento de
cada algoritmo se ve afectado por el tipo de imagen analizada y, de ser asi, no
se sabe qué plataforma ofrece la menor varianza entre las métricas obtenidas al
analizar distintos tipos de imagenes.

3.3. Formulacién del problema

o Pregunta central

¢, Qué plataforma en la nube ofrece los algoritmos de reconocimiento de

imagenes con los resultados mas precisos y eficientes entre las mas utilizadas?

o Preguntas auxiliares

o ¢,Cual plataforma en la nube, de entre las mas utilizadas, ofrece

los algoritmos de reconocimiento de imagenes mas precisos?

10



o Entre los proveedores de servicios en la nube mas conocidos,
¢,Cudl ofrece los algoritmos de reconocimiento de imagenes mas

eficientes?

o ¢, Qué efecto tienen los diferentes tipos de imagenes en la
exactitud de los algoritmos para el reconocimiento de las

plataformas en la nube més utilizados?

3.4. Delimitacion del problema

El problema abarca tres de las principales plataformas en la nube que
ofrecen servicios de reconocimiento de imagenes: Google, a través de los
servicios de la plataforma Google Cloud Vision; Microsoft Azure, que brinda
servicios de inteligencia artificial por medio de su plataforma Azure Cognitive
Sevices; y Amazon, a través de la plataforma de servicios Amazon Rekognition.

Ademas, entre los servicios provistos por cada plataforma en la nube se
seleccionaron las funcionalidades de reconocimiento de imagenes mas
comunes: identificacibn de objetos, identificacion de rostros y analisis de

emociones.
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4. JUSTIFICACION

La linea de investigacion del problema planteado es el disefio y analisis
de experimentos, pues se requiere la ejecucion de pruebas controladas
aplicadas al analisis y reconocimiento de imagenes, lo cual es una aplicacién de

la inteligencia artificial.

Esta investigacion es de importancia debido a la dificultad que existe
para seleccionar un proveedor de servicios de inteligencia artificial de entre

todas las plataformas en la nube existentes.

Ademas, para el autor de este trabajo, es muy valioso contar con una
guia del comportamiento de los algoritmos provistos por los distintos
proveedores de tecnologias en la nube, debido a su participacion en el
desarrollo de proyectos informéticos en los que se implementara el analisis de

imagenes.

El aporte principal de esta investigacion es proveer una guia de seleccion
de proveedores de servicios de analisis pictdrico en la nube. La comparaciéon de
las funcionalidades de reconocimiento de imagenes que ofrecen las principales
plataformas de nube contribuira a la tarea de eleccion del proveedor apropiado

al contexto en que se utilice.

De este modo, los arquitectos y los desarrolladores de software contaran
con una guia para la seleccion de proveedores de servicios de reconocimiento
de imagenes en la nube, segun las funcionalidades que desean implementar en

sus proyectos.
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En el ambiente laboral, las empresas que deseen incluir procesos de
andlisis de imé&genes podrdn acudir a este trabajo para determinar cudl
plataforma de servicios en la nube es la mas apropiada para utilizar en su
contexto y, de este modo, ahorrar recursos en su proceso de desarrollo de

software.
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5.1.

5. OBJETIVOS

General

Disefiar un experimento para la estimacion de las diferencias de

precision y tiempos de procesamiento entre los algoritmos de reconocimiento de

imagenes de las principales plataformas de servicios en la nube.

5.2.

Especificos

Estimar, mediante un andlisis de varianza, las diferencias entre las
medias de la precision de los algoritmos de reconocimiento de imagenes
provistos por las principales plataformas de servicios en la nube, para

seleccionar el proveedor mas apropiado.

Estimar, mediante un andlisis de varianza, las diferencias entre las
medias de los tiempos de procesamiento de los algoritmos de
reconocimiento de imagenes provistos por las principales plataformas de
servicios en la nube, para proporcionar una guia de seleccién del

proveedor mas adecuado.

Diagnosticar el efecto que tiene, sobre la precision de los distintos
algoritmos de reconocimiento pictérico, el tipo de imagen procesada, a
través de un analisis de varianza para elegir el proveedor apropiado

segun el tipo de aplicacion donde se desea implementar.
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6. NECESIDADES A CUBRIR Y ESQUEMA DE LA SOLUCION

Se pretende cubrir la necesidad de elegir el proveedor del servicio de
reconocimiento de imagenes en la nube mas adecuado, segun el contexto en el

gue se implemente el servicio.

Se seleccionara un conjunto de imagenes de forma aleatoria y se
clasificardn en funcion del tipo de imagen. Estas imagenes seran analizadas a
través de los servicios proporcionados por las plataformas mas utilizadas. Se
compararan los resultados obtenidos y se evaluaran sus diferencias mediante

un andlisis de varianza.

Los resultados obtenidos al procesar imagenes a través de los
proveedores del servicio de andlisis de imagenes contienen métricas que
pueden compararse. Estas métricas abarcan la precision de los resultados y el
tiempo utilizado para procesar cada imagen. Se compararan estos resultados
segun los tipos de imagenes, las cuales seran clasificadas segun ciertas

caracteristicas, por ejemplo, el color (blanco y negro o color).

Luego de la recoleccibn de datos, a través de la ejecucion del
experimento, se procedera a evaluar la normalidad de los resultados mediante

el grafico Q-Q vy la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

Si se observa que existe normalidad en los resultados de precision
obtenidos del analisis de cada imagen, se evaluara si existe alguna relacion
entre la precision de los resultados del andlisis pictérico y la plataforma

utilizada, a través de un analisis de varianza de tres factores en que cada nivel
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correspondera a un proveedor del servicio de analisis de imagenes en la nube,
y cada observacion correspondera a la métrica de precision obtenida en los

resultados del analisis de cada imagen.

Si, por medio del analisis de varianza, se concluye que existe diferencia
entre las medias de precision, se aplicara la prueba Tukey como prueba post

hoc para diagnosticar cual proveedor da los resultados mas precisos.

Por lo contrario, si se concluye que los resultados no son paramétricos,
se ejecutara una prueba de Kruskal-Wallis para comparar las medianas de los
diferentes grupos. Estos grupos corresponden a cada proveedor y cada
observacion correspondera a la métrica de precision obtenida en los resultados

del andlisis de cada imagen.

Si se hallaran diferencias en las medianas a través de la prueba de
Kruskal-Wallis, se procedera a aplicar la prueba de Nemenyi para evaluar cual

proveedor da resultados con mayor precision.

Del mismo modo que con la precisién, se aplicaran las mismas pruebas
para el tiempo de procesamiento de cada algoritmo, con el fin de hallar con cual

proveedor se obtienen resultados de forma mas rapida.

Finalmente, para evaluar si el tipo de imagen analizada afecta el tiempo o
la precision de los resultados, se formaran grupos de imagenes clasificadas
segun cierta caracteristica, como, por ejemplo, el color, y se aplicaran las

mismas pruebas de varianza en cada grupo.
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7. MARCO TEORICO

7.1. Estadistica

Sobre el concepto de estadistica, Salazar y Del Castillo (2018) afirman
gque “es la ciencia que se encarga de la recoleccion, ordenamiento,
representacion, andlisis e interpretacion de datos generados en una
investigacion sobre hechos, individuos o grupos de los mismos, para deducir de

ello conclusiones precisas o estimaciones futuras” (p. 13).

Segun Samuels, Witmer y Schaffner (2012): “estadistica es la ciencia de
la interpretacion de los datos y de la toma de decisiones en entornos de
variabilidad e incertidumbre” (p. 1). Ademas, Samuels et al. (2012) mencionan
que “los métodos estadisticos se utilizan para analizar los datos y extraer la

maxima informacioén, identificando ademas la fiabilidad de dicha informacién”
(p-1).

Mendenhall, Beaver y Beaver (2010) aseveran que “la estadistica es una
rama de las matematicas (...) una poderosa herramienta para el analisis de

datos en numerosos campos de aplicacion diferentes” (p. 3).

La estadistica puede subdividirse, segun sus técnicas, en dos grandes

areas: la estadistica descriptiva y la estadistica inferencial.
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o Estadistica descriptiva

Segun Ross (2014): “la parte de la estadistica relacionada con la
descripcion y la clasificacion de los datos se conoce con el nombre de

estadistica descriptiva”.

Ademas, Mendenhall et al. (2010) afirman que “la rama de la estadistica
gue presenta técnicas para describir conjuntos de mediciones se denomina

estadistica descriptiva” (p. 4).

Walpole et al. (2012), hablando sobre el concepto de estadistica
descriptiva, mencionan que, a veces, “sb6lo se desea obtener una clase de
resumen de un conjunto de datos representados en la muestra” (p. 3). Este
conjunto de datos incluye informacion del punto medio de los datos, como

varian y la forma en que se distribuyen (Walpole, 2012).

Con respecto a estos datos, Samuels et al. (2012) indican que
“generalmente, los estadisticos descriptivos de una muestra se calculan para

proporcionar informacién sobre una poblacion de interés” (p. 39).

Las medidas de tendencia central mas utilizadas son la media y la

mediana (Samuels et al., 2012).

° Estadistica inferencial

Segun Mendenhall et al. (2010): “la estadistica inferencial esta formada
por procedimientos empleados para hacer inferencias acerca de caracteristicas
poblacionales, a partir de informacion contenida en una muestra sacada de esta

poblacion” (p. 4).
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La estadistica inferencial abarca un conjunto de procedimientos que se
utilizan para llegar a conclusiones tomando en cuenta la incertidumbre y la

posible variabilidad de los datos (Walpole, 2012).

“El objetivo de la estadistica inferencial es hacer inferencias (es decir,
sacar conclusiones, hacer predicciones, tomar decisiones) acerca de las
caracteristicas de una poblacién a partir de informacién contenida en una

muestra” (Mendenhall et al., 2010, p. 4).

o Disefio de experimentos

Un experimento se refiere a:

Un estudio en el que se manipulan intencionalmente una o mas variables
independientes (supuestas causas antecedentes), para analizar las
consecuencias que la manipulacion tiene sobre una o mas variables
dependientes (supuestos efectos consecuentes), dentro de una situacion
de control para el investigador. (Fleiss, 2013; O’Brien, 2009 y Green,
2003, como se citd en Hernandez et al., 2014, p. 129)

Se realiza un experimento cuando se desea verificar que, al modificar
deliberadamente el valor de un conjunto de variables independientes, las cuales
se consideran la causa, se tiene un efecto en un conjunto de variables
dependientes. Para obtener la evidencia de la relacién causal, el investigador
manipula las variables independientes y observa si las dependientes se ven

afectadas (Hernandez et al., 2014).
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o Requisitos que debe cumplir un experimento

Para que un experimento sea valido, debe medirse el efecto que tienen
en las variables dependientes las variaciones de las variables dependientes.
Las mediciones que se realizan en la variable dependiente deben ser
confiables, validas y adecuadas al contexto (Hernandez et al., 2014).

Asimismo, si se desea llevar a cabo un experimento es indispensable
gue exista control sobre las condiciones de este. Se debe poder garantizar que
los efectos en las variables dependientes sean causados por las variables
dependientes sin interferencia de otras posibles causas (Hernandez et al.,
2014).

o Definiciones

A continuacion, se presentan varias definiciones importantes:

. Unidad experimental

Mendenhall et al. (2010) afirman que “una unidad experimental es el

objeto en el que se toma una medicion (o mediciones)” (p. 448).

" Factor

Segun Mendenhall et al. (2010), “un factor es una variable independiente

cuyos valores son controlados y variados por el experimentador” (p. 448).
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= Nivel

Mendenhall et al. (2010) definen un nivel como “el escenario de

intensidad de un factor” (p. 448).

= Tratamiento

La definicibn que dan Mendenhall et al. (2010) del tratamiento es “una

combinacion especifica de niveles de factor” (p. 448).

. Respuesta

Mendenhall et al. (2010) afirman que “la respuesta es la variable que es

medida por el experimentador” (p. 448).

= Analisis de varianza

Un procedimiento comun cuando se desean probar hipétesis de k medias
que provienen de k poblaciones se denomina analisis de varianza (ANOVA)
(Walpole, 2012).

Mendenhall et al. (2010) mencionan al respecto que “en un analisis de
varianza, se divide la variacion total de las mediciones de respuesta en partes
gue pueden ser atribuidas a varios factores de interés para el experimentador”
(p. 449).
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= Analisis de varianza de un factor

Se seleccionan de k poblaciones k muestras aleatorias de tamafio n, y
estas muestras se clasifican segun un criterio especifico. Se supone que las k
poblaciones son independientes y se distribuyen segun la normal con medias y
varianzas conocidas e iguales. Si se cumplen estas suposiciones, la hipétesis
nula a verificar es que las k medias son iguales, mientras que la hipétesis

alterna afirma que al menos una media es diferente (Walpole, 2012).

Si se tienen a niveles, los datos pueden disponerse como se muestra a

continuacion:

Tabla I. Planteamiento de un analisis de varianza de un factor
TRATAMIENTO OBSERVACIONES TOTALES | PROMEDIOS
Nivel 1 Yu Y1z Y13 YVia -+ Yin Vi Vi
Nivel 2 Y21 Y22 Y23 Y2a - Yon Y2 Va2-
Nivel a Va1 Yaz Ya3 Yaa -+ Yan Ya-© Va*

y e ? .

Fuente: Fagiani (2018). Disefio experimental y analisis de varianza aplicados a la produccién de
hidrégeno y oxigeno de un reactor electrolitico, modificando temperatura y composicién

quimica, para estimar sus condiciones 6ptimas de funcionamiento.

Donde:
Vi-= Xj=1Vij Vo= % i=1,23..,a (Ec. 01)
y..= Lit1Xj=1Yij Y. = yTl N= a-n (Ec. 02)



Segun Fagiani (2018): “el objetivo es conocer si la variacion deliberada

del factor posee un efecto significativo sobre la variable respuesta, o su

distribucién es solo causada por los factores no controlados y el azar” (p. 32).

Como indica Fagiani (2018), en el analisis de varianza de un factor se

plantean las siguientes hipotesis:

Hot gy = pp = pz = -+ =
Hy: p; # pj para al menos un par (i, )

Ho

Esto puede interpretarse como la verificacion de si al menos un par de

promedios de diferente nivel son distintos.

Los calculos del andlisis de varianza suelen ser presentados como se

muestra en la siguiente tabla:

Tabla Il. Anadlisis de varianza
Fuente Gr_ados de Suma de Cuadrgdos Estadistico F
libertad cuadrados medios
. A S
Tratamientos k—1 SSA S, = 554 F==
k—1 S,
SSE
Error nk—1 SSE S, =
( ) 2=
Total nk—1 SST

Fuente: Bolafios (2018). Andlisis estadistico del rendimiento académico en los cursos

profesionales de los estudiantes de ingenieria mecanica de la Universidad de San Carlos de

Guatemala, durante los afios 2010 A 2015.
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Donde:

La suma de cuadrados total se define por la siguiente ecuacion:

k n 2 T2..
La suma de cuadrados de los tratamientos es:
n 2 2
SsA = =T T (Ec. 04)
n nk
La suma de los cuadrados del error es:
SSE = SST — SSA (Ec. 05)

k es la cantidad de muestras.

T; es la suma de las observaciones de la i-ésima muestra.

T.. es la suma de todas las observaciones.

n es el tamafo de cada una de las muestras.

N es la cantidad total de datos, si las muestras son iguales.

“La hipétesis nula Ho es rechazada a un nivel determinado de confianza

si el valor calculado de F es mayor que el valor especificado por la tabla”
(Bolafios, 2018, p.10).
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7.2. Pruebas de normalidad

A continuacion, se explica cada prueba:

o Prueba del grafico Q-Q

Es un método gréfico que permite diagnosticar diferencias entre la

distribucion de probabilidad de una poblacién y otra distribucién utilizada para la

comparacion.

Figura 1. Grafico Q-Q
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Fuente: Romero (2016). Pruebas de bondad de ajuste a una distribucién normal.

o Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Esta prueba de normalidad se basa en las diferencias en las frecuencias

relativas acumuladas de una distribucion teérica dada, la cual puede ser la
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distribucion normal, y las frecuencias acumuladas obtenidas de una muestra

(Siegel y Castellan, 1995, como se cité en Carvajal, 2018, p. 130).
El procedimiento de la prueba es el siguiente: se determina la diferencia
entre las frecuencias relativas acumuladas teoricas esperadas y las
frecuencias elativas acumuladas observadas en valor absoluto, se
escoge la mayor de dichas diferencias y se compara con un valor teérico

de referencia. (Carvajal, 2018, p.130)

Las diferencias se expresan con la siguiente ecuacion para el estadistico

D = max |Fy (x;) —Sy(x))| i=0,1,2...,N (Ec. 06)

Donde:

Fy(x;) es la frecuencia torica esperada y Sy(x;) es la frecuencia

observada en la muestra de tamafio N.
Indica Bolafios (2018): “la hipétesis nula Ho en esta prueba consiste en el
supuesto de que la muestra ha sido extraida de la distribucion tedrica

especificada” (p. 53), en este caso la distribucién normal.

La hipodtesis nula se rechaza cuando el valor D obtenido supera el valor

especificado en la tabla de referencia para la prueba (Bolafios, 2018).

7.3. Prueba de Kruskal-Wallis

Con respecto a esta prueba no paramétrica, Quispe sefiala lo siguiente:
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Es un estadistico no paramétrico para probar si un grupo de datos
proviene de la misma poblacién. Se utiliza para varias muestras
independientes, es idéntico al ANOVA con los datos reemplazados por
categorias. Es una extension de la prueba de la U de Mann-Whitney para
3 0 mas grupos, la prueba de Kruskal-Wallis no asume la normalidad en

los datos, en oposicion al tradicional ANOVA. (Quispe, 2019, p. 28)

La formula para el estadistico de Kruskal-Wallis es:

H=—2_yk B_3N41) (Ec. 07)
N(N+1) “=1 g, '

Donde:

N es la cantidad total de observaciones.

n; es el nimero de observaciones en la i-ésima muestra.
R; es la suma de los rangos de la i-ésima muestra.

Las hipoétesis que se plantean para las medianas en esta prueba son:

Ho: g =ty = pl3 =+ = Uq
Hy: p; # pj para al menos un par (i, )

7.4. Pruebas post hoc para ANOVA

Se describen a continuacion:
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o Prueba de Tukey

Esta prueba se utiliza para comparar pares de medias para hallar sus
diferencias. “El método se basa en la distribucion del rango estudentizado. El
punto apropiado del percentil es una funcion de a, k y v = grados de libertad

para s2” (Walpole et al., 2012, como se cit6 en Carvajal, 2018, p. 25).

En la prueba de Tukey se compara el valor absoluto de cada diferencia
entre pares de medias con el criterio de Tukey (Carvajal, 2018). Este criterio se

calcula como se muestra a continuacion:

CME
r

T'= qun-c (Ec. 08)

Donde:

d«n—c €S €l valor del criterio de Tukey con un nivel de significancia a y

n — c grados de libertad.
CME es el error cuadratico medio.
r es el numero de observaciones por cada tratamiento.
Si el valor absoluto de las diferencias obtenidas con la prueba de Tukey

es mayor que el criterio de Tukey, entonces la medias son distintas. De lo

contrario, se acepta la hipotesis de que las medias son iguales (Carvajal, 2018).
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° Prueba de Duncan

Es una prueba similar a la prueba de Tukey pero, en vez de comparar un

solo valor se incluyen varios rangos (Carvajal, 2018).

Los rangos de comparacion de Duncan se calculan a partir de la

siguiente ecuacion:

CME
Rp =T T (EC 09)

Donde:

1, €s el valor del criterio de Tukey con un nivel de significancia a y n — ¢

grados de libertad.

CME es el error cuadratico medio.

n es el numero de observaciones por cada tratamiento.

De forma parecida a la prueba de Tukey, si las diferencias de medias son
mayores que el rango de Duncan calculado, las medias son distintas. De lo
contrario se concluye gue las medias son iguales (Carvajal, 2018).

7.5. Pruebas post hoc para Kruskal-Wallis

Estas pruebas se comentan a continuacion:
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o Prueba de Nemenyi

Del mismo modo que con las pruebas post hoc paramétricas, aqui se
comparan las diferencias absolutas entre dos rangos medios. Si la diferencia es
significativamente mayor que la diferencia minima se concluye que los

tratamientos son estadisticamente diferentes (Nufiez-Colin, 2018).

La formula utilizada en la prueba de Nemenyi es:

k(N+1)
12

Nem = Qu ook (Ec. 10)

Donde:

N es la cantidad total de datos a evaluar.

k es la cantidad de tratamientos que se comparan.

G« €S €l valor del criterio de Tukey con un nivel de significancia a y

oo grados de libertad y k tratamientos.

7.6. Reconocimiento de imagenes mediante inteligencia artificial

En los siguientes puntos se desarrolla este tema:

o Inteligencia artificial

Tratando el tema del concepto de inteligencia artificial, Russel y Norvig
(2010) la presentan como la automatizacion de actividades que un humano
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realizaria aplicando la capacidad de resolver problemas mediante la toma
decisiones y la inteligencia. La presentan también como el arte de crear
maquinas que realizan procesos que requieren de la inteligencia humana. Y,
hablando especificamente de computadoras, mencionan que puede verse la
inteligencia artificial como el estudio de las técnicas para hacer que una

computadora haga lo que actualmente el humano hace de forma mas eficaz.

o Reconocimiento de imagenes

Indican Reyes-Ortiz, Mejia y Useche-Castelblanco (2019): “se observa
como el procesamiento digital de imagenes ha mejorado al implementar

diferentes técnicas de inteligencia artificial” (p. 191).

En los dltimos afios, las técnicas mas utilizadas para procesar
imagenes son las redes neuronales, los sistemas difusos y los algoritmos

evolutivos (Ali et al., 2015, como se citd en Reyes-Ortiz et al., 2019).

7.7. Algoritmos de reconocimiento de imagenes de las principales

plataformas de servicios en la nube

Actualmente existen diversas herramientas para el procesamiento digital
de imégenes. Algunas de estas herramientas son accesibles como un servicio
provisto a través de Internet por empresas tales como Google, Amazon y
Microsoft. A continuacién, se detalla como se procesan las imagenes en las
plataformas Google Cloud Vision, Amazon Rekognition y Microsoft Cognitive

Services.
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o Google Vision API

Google Cloud Platform ofrece dos productos de analisis pictérico:
AutoML Vision y la API de Vision. AutoML permite crear y entrenar modelos de
analisis de imagenes por medio de aprendizaje de maquina. Estos modelos se
entrenan mediante la carga de imagenes por parte del usuario (Google Cloud,
s.f.).

Por otro lado, la API de Vision ofrece potentes modelos entrenados
previamente, listos para utilizarse a través de una APIs REST. Cada vez que se
analiza una imagen a través de la API de Vision, se obtiene como resultado un
conjunto de etiquetas que permiten clasificar una imagen segun un conjunto de
categorias predefinidas por Google. Ademas, a través de este servicio se
pueden detectar rostros y puntos de referencia, reconocer caracteres por OCR,

ubicar objetos e identificar contenido explicito (Google Cloud, s.f.).

Figura 2. Etiquetado de imagenes en Google API Vision
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Fuente: Google Cloud (s.f.). Etiquetado de imagenes.
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o Amazon Rekognition Image

Amazon Web Services, Inc. (2018) indica que Rekognition Image es un
servicio de reconocimiento de imagenes que utiliza complejos modelos de redes
neuronales que “detecta objetos, escenas y rostros; extrae texto, reconoce a

personas famosas e identifica contenido inapropiado en imagenes” (s.p.).

Los resultados obtenidos mediante los servicios de andlisis pictorico de
Amazon Rekognition incluyen una puntuacion de confianza que va de 0 a 100,
la cual indica la probabilidad de que los resultados sean correctos (Amazon
Web Services, 2018).

A continuacion, se enumeran algunas de las funciones disponibles en

esta plataforma.
o Etiguetado de imagenes
El algoritmo de etiquetado de imagenes de Amazon es capaz de identificar

objetos y escenas en una imagen, ademas de detectar actividades (Amazon
Web Services, 2022).
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Figura 3. Etiquetado de imagenes en Amazon Rekognition
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Fuente: Amazon Web Services (2022). Etiquetado de imagenes.

o Comparacion y busqueda de rostros

Los servicios de analisis de imagenes de Amazon permiten determinar el
grado de similitud de dos rostros en imagenes diferentes (Amazon Web
Services, 2022).

o Azure Computer Vision

Azure brinda acceso a diversos algoritmos de procesamiento de
imagenes que retornan informacién de las caracteristicas que interesan al
usuario. Segun Microsoft (2022), estos servicios incluyen el reconocimiento de
caracteres en imagenes, deteccion de rostros en imagenes, el andlisis de
imagenes que “extrae muchas caracteristicas visuales de las imagenes, como
objetos, caras, contenido para adultos y descripciones de texto generadas
automéaticamente” (s.p.).
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A continuacién se enumeran algunas de las funciones disponibles en
esta plataforma:

o Etiguetado de caracteristicas visuales

Consiste en la identificacion de objetos, paisajes 0 acciones en una
imagen (Microsoft, 2022).

Figura 4. Ejemplo de etiquetado de caracteristicas en Azure

person (99.56%)

footwear (98.05%)

skating (96.27%)

boardsport (95.58%)
skateboarding equipment (94.43%)
clothing (94.02%)

92 8

wall (93.81%)
skateboarding (93.78%)
skateboarder (93.25%

individual sports (92.80%)

street stunts (90.271%)

balance (90.81%)

Fuente: Microsoft (2022). Etiquetado de imagenes.

o Deteccioén de rostros

Ademas de detectar la posicién de caras dentro de una imagen, es posible
utilizar servicios de identificacion facial y de deteccion de poses (Microsoft,
2022).
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9. METODOLOGIA

A continuacion, se detalla la metodologia a utilizar en el presente trabajo

de investigacion.

9.1. Caracteristicas del estudio

Esta investigacion tiene un enfoque cuantitativo porque se analizan
variables numéricas. Ademas, es de tipo descriptivo correlacional, debido a que
se busca describir y correlacionar las variables de estudio. El disefio adoptado
es experimental porque se manipularan variables y se analizara su efecto en la
precision de los resultados de analisis pictorico. Se evaluara el efecto que tiene
en la precision de los resultados el cambiar el tipo de imagen analizada en cada

plataforma en la nube.

El alcance de este trabajo de investigacion es descriptivo-correlacional.
Es descriptivo porque se busca especificar las métricas (precision y tiempo)
obtenidas al analizar imagenes en cada plataforma en la nube. Ademas, este

estudio es correlacional porque correlaciona variables.

9.2. Unidades de analisis

La poblacion que se estudiara es infinita y estd compuesta por todas las
imagenes que pueden ser analizadas por los distintos algoritmos de
procesamiento de imagenes provistos por las plataformas de servicios en la
nube mas utilizadas. De esta poblacién se obtendra una muestra de imagenes

de distintos tipos seleccionadas aleatoriamente y se clasificaran por su tipo.

41



Estas imagenes se obtendran de repositorios publicos de imagenes accesibles

en Internet.

9.3.

Operativizaciéon de variables

Se explica en la siguiente tabla:

Tabla 111.

Variables del estudio

Variable Definicion tedrica Definicion operativa Escala
Precisién (variable Probabilidad de que Es el valor de confianza para De razén
dependiente) el resultado del el resultado del andlisis, el
analisis de una cual se incluye en los
(Pc) imagen sea correcto.  resultados obtenidos al
procesar una imagen con un
algoritmo de andlisis pictorico.
Tiempo en Tiempo de El tiempo transcurrido desde De razén
milisegundos procesamiento de que se envia la peticion de
(variable dependiente) una imagen por un andlisis de una imagen a un
algoritmo de servicio de analisis pictdrico.
(t) inteligencia artificial.
Tipo de imagen Categoria de una Categoria que se asigna una Nominal
(variable imagen clasificada imagen en el disefio

independiente)

(Ti)

por caracteristicas
como color, inclusién
de personas, dibujo o
fotografia.

experimental para evaluar los
resultados de analisis por
tipo.

9.4.

Fuente: elaboracion propia.

Fases del estudio

A continuacion, se describe cada fase:
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. Fase 1: revision de informacién documental

En esta fase se realizara la busqueda de libros y otros documentos
cientificos que permitan sentar las bases tedricas para el siguiente trabajo,

entre ellas, las técnicas estadisticas apropiadas para este estudio.

Asimismo, se investigara, en la documentacion de los servicios de
analisis pictorico que proveen las plataformas de servicios en la nube
seleccionadas, el proceso que debe seguirse para analizar una imagen y
obtener el resultado. Este proceso incluye el protocolo para el intercambio de

informacion entre el usuario y el servicio.

. Fase 2: recoleccion de los datos

Durante esta fase, como primer paso, se seleccionaran los conjuntos de
imagenes que se van a utilizar para las pruebas de analisis. Luego, se
procesara cada imagen con los algoritmos provistos por las plataformas en la
nube seleccionadas. Los resultados obtenidos cada vez que una imagen sea

analizada se almacenaran en una base de datos para su posterior analisis.

Para agilizar este proceso se construird una herramienta de software que
se encargara del envio de datos a los servicios en la nube y creara registros en
una base de datos que contendran los resultados provistos por los algoritmos

de andlisis pictorico.

° Fase 3: analisis de los datos

Después de completar la recoleccion de datos se procedera a analizarlos

mediante técnicas estadisticas apropiadas. La eleccion de estas técnicas
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dependera del comportamiento de los datos. Si los datos son normales, se
aplicaran técnicas de estadistica paramétrica, de lo contrario se debera recurrir

a técnicas no paramétricas.

Figura 5. Flujograma del proceso de investigacion

Revision documental
Recoleccién de imagenes
para anpalisis

Creacion de software para
automatizacion del proceso
de andlisis pictdrico

Recoleccion de datos
mediante el software
Pruebas de normalidad

¢ datos
normales?

Prueba de Kruskal Wallis

Pruebas post hoc no
paramétricas

Analisis de varianza

Pruebas post hoc
paramétricas

Interpretacion de resultados

Fuente: elaboracion propia, utilizando Microsoft Visio.

Asi, inmediatamente después de la recoleccion de datos, se aplicaran
dos técnicas para la evaluacion de la normalidad: el grafico Q-Q y la prueba de

Kolmogorv-Smirnov.
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Tabla IV. Evaluacion de la normalidad de los datos obtenidos

Variables a la que se Precision (Pc), Tiempo (t)

aplicara las pruebas

Distribucion con la que Normal

se comparara

Técnicas estadisticas Grafico Q-Q, prueba
Kolmogorov-Smirnov

Fuente: elaboracion propia.
Para evaluar las diferencias de precision y tiempos de procesamiento se

utilizara el analisis de varianza, o su equivalente no paramétrico: la prueba de
Kruskal Wallis.

Tabla V. Aplicacion del andlisis de varianza para la precision

Se usaran 3 niveles que
Tratamientos corresponderdan  a  los
algoritmos provistos por
cada plataforma en la
nube: Amazon, Google,

Azure.

Valores de precision
Observaciones obtenidos al analizar cada

imagen.

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla VI. Aplicacion del analisis de varianza para el tiempo de

procesamiento

Tratamientos Se usardn 3 niveles que
corresponderan a  los
algoritmos provistos por
cada plataforma en Ila
nube: Amazon, Google,

Azure.

Observaciones: Medicion del tiempo
procesamiento de cada
imagen.

Fuente: elaboracion propia.

Tabla VII.  Aplicacién del analisis de varianza para el tipo de imagen

Tratamientos Se wusardn 2 niveles:
imagen a color en imagen
en blanco y negro.

Observaciones: Valores de precision
obtenidos al analizar cada
imagen.

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, después de la aplicacion de las pruebas de varianza, se
aplicaran pruebas post hoc para evaluar las diferencias entre la precision y el

tiempo de procesamiento por pares.

En el caso de que los datos sean normales, se aplicara la prueba de

Tukey, de lo contrario, se utilizara la prueba de Nemenyi.
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o Fase 4: interpretacion de los resultados del analisis estadistico

A partir de los resultados obtenidos al analizar los datos, se procedera a
concluir qué servicio de analisis de imagenes en la nube es el mas
recomendable para utilizar segun sea el caso. Se concluird cuél plataforma
presta los servicios mas precisos y de forma més rapida, en funcién del tipo de

imagen analizada.
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10. TECNICAS DE ANALISIS DE LA INFORMACION

Se utilizaron las siguientes técnicas:

° Pruebas de normalidad

Se verificard la normalidad de los datos obtenidos a través de la
observacion con pruebas de normalidad, tanto de forma grafica, usando el
grafico Q-Q, como por métodos numeéricos como la prueba de Kolmogorv-
Smirnov. En funcién de los resultados obtenidos en las pruebas de normalidad
se decidira si se deben aplicar técnicas paramétricas o no paramétricas para el

analisis de la informacion.

. Analisis de varianza de un factor

Esta prueba se utilizara para determinar si existen diferencias
significativas en las medias entre los resultados de precision de los andlisis de
las imagenes analizadas en cada plataforma. La variable independiente sera de
tipo categorica, cuyos niveles corresponderan al proveedor del algoritmo de
analisis pictorico utilizado, mientras que las variables dependientes seran el

tiempo de procesamiento y el nivel de confianza de los resultados.

° Andlisis de varianza en una via de Kruskal-Walllis

Es la prueba no paramétrica equivalente al analisis de varianza de un
factor, el cual se utilizara para determinar si existen diferencias significativas en

las medias de los resultados de precision de los analisis de las imagenes
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analizadas en cada plataforma. Se utilizara esta prueba en vez del analisis de

varianza de un factor en caso de que los datos obtenidos no sean normales.
o Pruebas post hoc para ANOVA

Si a través del analisis de varianza, se detectan diferencias significativas
en las medias de los resultados, se aplicaran pruebas post hoc para detectar
gué medias difieren de otras. Se aplicara la prueba de Tukey y la prueba de
Dunnett para el andlisis post hoc en caso de que los datos sean normales.
o Pruebas post hoc para la prueba de Kruskal-Wallis

Si, a través de la prueba de Kruskal-Wallis, se detectan diferencias

significativas en las medias de los resultados, se utilizara la prueba post hoc de

Nemenyi para detectar qué medias difieren de otras.
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11.

CRONOGRAMA

Id Moc/Nombre de tarea Duracién |Comienzo Fin
de tri 4, 2022 tri 1, 2023 tri 2, 2023
tare| | | sep | oct | nov | dic | ene | feb | mar | abr | may| jun
1 s Aprobacién de protocolo 6 dias 24/10/22 29/10/22 !
2 |mm Desarrollo del trabajo de 143 dias 30/10/22 21/03/23 1
investigacion
3 - Fase 1: Revision documentz 15 dias 30/10/22 13/11/22 m
4 [ Revision de antecedentes 8 dias 30/10/22 06/11/22 B
5 |# Revision de marco tedrico 7 dias 07/11/22 13/11/22 1
6 - Fase 2: Recoleccion de 112 dias 14/11/22 05/03/23 —
datos
7 > Seleccion de imagenes de 28 dias 14/11/22 11/12/22 T
muestra
8  |mm Creacion de herramienta 56 dias 12/12/22 05/02/23 T — I
de automatizacion de
analisis
9 |# Disefo de base de datos 7 dias 12/12/22 18/12/22 Bl
|
10 > Analisis y disefio de 14 dias 19/12/22 01/01/23 DN
herramientas de
software
11 |# Programacion de 21 dias 02/01/23 22/01/23 o
herramientas de
software
12 > Pruebas y correcciones 14 dias 23/01/23 05/02/23 R}
del sistema de
recoleccion de datos
1§7 »> Llenado de base de datos 28 dias 06/02/23 05/03/23 ol
14 |wn Fase 3: Analisis de datos 12 dias 06/03/23 17/03/23 ITI
15 |mg Analisis de la precision 6 dias 06/03/23 11/03/23 2]
> Pruebas de normalidad 2 dias 06/03/23 07/03/23 [
> Analisis de varianza 2 dias 08/03/23 09/03/23 [
b 2 Pruebas post hoc 2 dias 10/03/23 11/03/23 [
19 |mm Analisis de tiempo de 6 dias 12/03/23 17/03/23 n
procesamiento
20 | # Pruebas de normalidad 2 dias 12/03/23 13/03/23 1 D
21 | # Analisis de varianza 2 dias 14/03/23 15/03/23 (e
» Pruebas post hoc 2 dias 16/03/23 17/03/23 [
23  |wy Fase 4: Interpretacion de 4 dias 18/03/23 21/03/23 n
resultados
24 > Seleccion de algoritmo 2 dias 18/03/23 19/03/23 [
mas preciso
25 b o Seleccién de algoritmo 2 dias 20/03/23 21/03/23 [
mas eficiente |
26 » Redaccion de informe final 60 dias 22/03/23 20/05/23 e 1
Tarea Informe de resumen Manual EE—————
Division siirisserssies Resumen manual —
Hito * solo el comienzo C
Resumen 1 solofin a
Proyecto: Tesis.mpp Resumen del proyecto [} 1 Tareas externas
Fecha: 23/10/22 Tarea inactiva Hito externo ®
Hito inactivo Fecha limite 2
Resumen inactivo ] I Progreso
Tarea manual 1 1 Progreso manual
solo duracién
Pagina 1

Fuente: elaboracion propia, utilizando Microsoft Project.
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12. FACTIBILIDAD DEL ESTUDIO

Se considera que el presente estudio es factible debido a que se cuenta
con los recursos requeridos para cumplir los objetivos de investigacion. El autor

financiara todos los gastos que se realicen durante la misma.

. Recurso humano

Son las personas que realizaran las tareas de investigacion, para este

estudio se incluye al autor de la investigacion y a su asesor.

° Recursos financieros

Abarcan todos los gastos en que se incurra para el desarrollo de este

trabajo de investigacion. Todos los gastos seran cubiertos por el autor.

En la siguiente tabla se detalla el presupuesto de los gastos necesarios

para llevar a cabo la investigacion:
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Tabla IX. Presupuesto

No. Recurso Descripcion Cantidad Monto Monto total
Unitario

1 Humano Honorarios del 1 Q 25,000.00 Q 25,000.00
investigador

2 Tecnologico Analisis de una 3000 Q 0.008 Q 24.00
imagen en el
servicio de Amazon
Rekognition

3 Tecnoldgico Anadlisis de una 3000 Q 0.0075 Q 22.50
imagen en el

servicio de Azure
Cognitive Services

4  Tecnolégico Andlisis de una 3000 Q 0.008 Q 24.00
imagen en el
servicio de Google
Cloud Vision

5 Tecnolbgico Servicio de Internet 6 Q 300.00 Q 1,800.00

residencial por mes

6 Tecnologico Licencias para el - -
uso de herramientas
de desarrollo de
software

7 Tecnologico Licencia de uso de 1 - -
motor de base de
datos

'_\

8 Tecnoldgico Licencia anual de
Microsoft Office

Q 450.00 Q 450.00

9 Otros Gastos varios 1 Q 1,000.00 Q 1,000.00

Total Q 28,320.50

Fuente: elaboracion propia.

o Recursos tecnoldgicos

Son las herramientas tecnoldgicas necesarias para el desarrollo de este

trabajo de investigacion.
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Para el desarrollo de software se utilizara el entorno de desarrollo .Net
4.7 y, como base de datos, se utilizara Microsoft SQL Server. Las herramientas
de andlisis de datos que se utilizardn son: Power Bi, Microsoft Excel, R Studio,

Jamovi e Infostat.

o Acceso a informacién y permisos

Para este trabajo de investigacion se utilizara un conjunto de imagenes

publicas, por lo cual no hay restriccion para su acceso y utilizacion.

Asimismo, los proveedores de servicios en la nube seleccionados para
este estudio permiten crear gratuitamente cuentas de usuario para acceder a

Sus servicios computacionales.

o Equipo e infraestructura

Para ejecutar todas las tareas de esta investigacion se requiere una
computadora personal, portétil o de escritorio, con al menos 8 GB de memoria
RAM, con acceso a Internet y, al menos, 20 GB de espacio libre en su disco
duro, el cual puede ser mecéanico o de estado solido, aunque se prefiere este

ultimo.
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14. APENDICE

Apéndice 1. Matriz de coherencia

ELEMENTOS PROBLEMA DE PREGUNTAS OBJETIVOS PROCEDIMIENTO RESULTADOS A METODOLOGIA
INVESTIGACION DE Y PRESENTAR
Problema INVESTIGACION TECNICAS
estadistico ESTADISTICAS
GENERAL O Se desconocen las ¢(Entre Disefiar un experimento Estimacion de Intervalo de Esta
CENTRAL diferencias de las plataformas  para la estimacion de las media por  confianza para la  investigacion
precisién 'y tiempos de nube mas diferencias de precision y intervalos de media de la tiene un enfoque
de procesamiento de utilizadas, cual tiempos de confianza. precision 'y del cuantitativo
los algoritmos de ofrece los  procesamiento entre los tiempo de  porque se
reconocimiento de algoritmos de algoritmos de Andlisis de procesamiento analizan variables
imagenes entre las reconocimiento reconocimiento de varianza. numeéricas.
principales de imagenes con  imagenes de las Verificacion ~de  Ademas, es de
plataformas de los resultados  principales plataformas Pruebas post hoc. hipétesis de tipo descriptivo
servicios en la nube. mas precisos y  de servicios en la nube. igualdad de  correlacional,
eficientes? medias debido a que se
busca describir y
ESPECIFICOS No se  ¢Cuaél plataforma Estimar, Estimacion de Intervalo de  correlacionar las
o conocen las medias en la nube, de mediante un andlisis de = media por  confianza para la  variables de
AUXILIARES de la precisién de los entre las mas varianza, las diferencias intervalos de media de la  estudio.
algoritmos de utilizadas, ofrece entre las medias de la  confianza. precision
reconocimiento de los algoritmos de precision de los El disefio
imagenes  provistos  reconocimiento algoritmos de  Anélisis de  \Verificacion de  adoptado es
por las principales de imagenes reconocimiento de varianza. hipétesis de experimental
plataformas de mas precisos? imagenes provistos por igualdad de porque se
servicios en la nube. las principales  Pruebas post hoc. medias manipularan
plataformas de servicios variables 'y se
en la nube para poder analizara su
seleccionar el proveedor efecto en la
mas apropiado. precision de los
resultados de
Se ¢Entre Estimar, Intervalo de andlisis pictorico.
desconocen las los proveedores mediante un andlisis de  Estimacion de confianza para la  Se evaluaré_ el
medias de los  de serviciosenla  varianza, las diferencias  media por media de la efecto que tiene
tiempos de  nube mas  entre las medias de los  intervalos de  precision en la precision de
procesamiento de los  conocidos, cual  tiempos de  confianza. los resultados el
algoritmos de ofrece los  procesamiento de los Verificacion ~ de ~ cambiar el tipo de
reconocimiento  de  algoritmos ~ de  algoritmos de  Andlisis de hipétesis de imagen analizada
imagenes  provistos  reconocimiento reconocimiento de  varianza. igualdad de en cada
por las principales de imagenes  imagenes provistos por medias plataforma en la
plataformas de mas eficientes? las principales Pruebas post hoc. nube.

servicios en la nube.

plataformas de servicios
en la nube para
proporcionar una guia de
seleccion del proveedor
més adecuado.
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Continuacién del apéndice 1.

ELEMENTOS ~ PROBLEMA DE PREGUNTAS DE OBJETIVOS PROCEDIMIENTO ~ RESULTADOS METODOLOGIA
INVESTIGACION INVESTIGACION Y A PRESENTAR
Problema TECNICAS
estadistico ESTADISTICAS

Se ¢ Qué Diagnostic Andlisis de Verificacion El alcance

desconoce el efecto tienen ar el efecto que varianza. de hipotesis de este
efecto que tiene los diferentes tiene sobre la de igualdad trabajo de
sobre la tipos de precision de los Pruebas post de medias investigacion

precision de los
algoritmos  de
reconocimiento
el tipo de
imagen
analizada.

imagenes en
la exactitud de
los algoritmos

para el
reconocimiento
de las

plataformas en
la nube mas
utilizados?

distintos algoritmos
de reconocimiento
de imagenes el tipo
de imagen
analizada, a través
de un andlisis de

varianza, para
poder elegir el
proveedor

apropiado en

funcién de la
naturaleza de las
imagenes que se
desean analizar.

hoc.

es
descriptivo
correlacional.
Es
descriptivo
porque  se
busca
especificar
las métricas
(precisién y
tiempo)
obtenidas al
analizar
imagenes en
cada
plataforma
en la nube.
Ademas,
este estudio
es
correlacional
porque
correlaciona
variables.

Fuente: elaboracién propia.
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