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RESUMEN

Objetivo: establecer el nivel en la cual la implementacion del uso de las Redes Neuronales
Convolucionales influye en las mejoras del proceso de aperfilamiento en la seleccion de
perfiles para el area de casting de la entidad audiovisual Spiral Producciones en Lima, Peru.
Método: disefio no experimental, tipo aplicado, enfoque cuantitativo, positivista, como
poblacioén son los postulantes a las convocatorias de casting entre las edades de 20 a 35 afos
de ambos sexos, de la provincia de Lima — Peri. Para el grupo de las convocatorias de
aperfilamiento entre el mes de enero del 2023 y mayo 2024 y la muestra fue de 168 imagenes.
Resultados: La prueba de Wilcoxon muestra un valor de significancia de 0.000, inferior a 0.05,
lo que indica una mejora significativa tras la implementacion de la variable independiente. Esto
se refleja en la reduccion de plazos en la clasificacion de candidatos y el aperfilamiento de
imagenes digitalizadas. Ademas, la prueba de hipodtesis, con significancia de 0.000, lleva al
rechazo de la hipotesis nula y a la aceptacion de la alternativa, demostrando que el nuevo
modelo de redes neuronales mejora los procedimientos de aperfilamiento en la seleccion de
perfiles para casting. Conclusiones: La implementacion de la utilizacion de Redes Neuronales
Convolucionales ayudé a mejorar el procedimiento de a perfilamiento en la seleccion de
perfiles para el 4rea de casting respaldada por un valor de significancia fue 0,000, que evidencia
ser significativamente menor al umbral tedrico equivalente a 0,05.

Palabras clave: Redes Neuronales Convolucionales, proceso de aperfilamiento,

casting.
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ABSTRACT

Objective: to establish the level to which the implementation of the use of Convolutional
Neural Networks influences the improvements of the profiling process in the selection of
profiles for the casting area of the audiovisual entity Spiral Producciones in Lima, Peru.
Method: non-experimental design, applied type, quantitative, positivist approach, as
population are the applicants to the casting calls between the ages of 20 to 35 years of both
sexes, from the province of Lima - Peru. For the group of the profiling calls between the month
of January 2023 and May 2024 and the sample was 168 images. Results: The Wilcoxon test
shows a significance value of 0.000, less than 0.05, which indicates a significant improvement
after the implementation of the independent variable. This is reflected in the reduction of
deadlines in the classification of candidates and the profiling of digitized images. Furthermore,
the hypothesis test, with significance of 0.000, leads to the rejection of the null hypothesis and
the acceptance of the alternative, demonstrating that the new neural network model improves
the profiling procedures in the selection of profiles for casting. Conclusions: The
implementation of the use of Convolutional Neural Networks helped to improve the profiling
procedure in the selection of profiles for the casting area supported by a significance value of
0.000, which is significantly lower than the theoretical threshold equivalent to 0.05.

Keywords: Convolutional Neural Networks, profiling process, casting.



I. INTRODUCCION

El proceso de casting en la industria cinematografica y publicitaria es un componente
esencial para asegurar que los proyectos cuenten con los profesionales mas adecuados para
desempefiar roles clave en producciones audiovisuales, teatrales, publicitarias y otros proyectos
que requieren actores, modelos, presentadores, entre otros. Tradicionalmente, este proceso ha
dependido de métodos manuales y subjetivos, lo que ha generado ineficiencias, posibles errores
humanos y prolongados tiempos de espera, afectando la calidad y efectividad en la seleccion
de los candidatos. Por ello, es importante resaltar el requerimiento de optimizar el proceso de
aperfilamiento y tratamiento de iméagenes, con la finalidad de disminuir los plazos y mejorar
los resultados de forma significativa. La motivacion detrds de esta investigacion radica en
encontrar soluciones innovadoras que, mediante el uso de tecnologias avanzadas, mejoren los
estandares de trabajo en el sector.

El proposito principal de la investigacion es optimizar el proceso de casting a través de
la utilizacion de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y Deep Learning, tecnologias
reconocidas por la capacidad de gestion de volumenes grandes de informacién con alta
precision, adaptabilidad y rendimiento. Estas herramientas permitiran automatizar el
tratamiento de imagenes de los candidatos, lo que facilitara la seleccion precisa y eficaz de los
perfiles adecuados para proyectos cinematograficos y publicitarios. Las redes neuronales
convolucionales son ideales para analizar y procesar las imagenes de los candidatos, evaluando
pardmetros como expresiones faciales, caracteristicas fisicas y otros elementos visuales de
forma automatica, reduciendo la intervencion humana y mejorando la eficiencia del proceso de
seleccion.

La optimizacion propuesta en este estudio busca no solo mejorar la precision y
efectividad en la seleccion de los candidatos, sino también transformar un proceso

histéricamente lento y costoso en uno agil y eficiente, alineado con las demandas actuales del



mercado. La integracion de redes neuronales convolucionales en el ambito cinematografico y
publicitario tiene el potencial de establecer una solucion innovadora que no solo beneficie a la
empresa en cuestion, sino que también sirva de referente para la adopcion de tecnologias
emergentes en un sector tradicionalmente conservador respecto a la innovacion tecnolégica.

El desarrollo de la presente labor investigativa se llevara a cabo en varias fases. En
primer lugar, se planteara el problema, el cual permitird contextualizar las dificultades y
limitaciones del proceso de casting en la empresa estudiada. Luego, se dara la presentacion del
marco teorico, donde se revisaran las teorias principales y tecnologias relacionadas con la
optimizaciéon de procesos, el tratamiento de imégenes y el uso de redes neuronales.
Posteriormente, se disefiard e implementaré un sistema basado en CNN que optimice el proceso
de aperfilamiento de imagenes. Finalmente, se presentaran los resultados obtenidos, que seran
analizados y discutidos en funcidon de su impacto en la eficiencia, la calidad y el tiempo de
ejecucion del proceso de casting.

Al concluir esta investigacion, se espera proporcionar una solucion practica y efectiva
a la problematica planteada, demostrando que la aplicacion de redes neuronales
convolucionales y otras tecnologias de Deep Learning puede transformar significativamente el
proceso de seleccion en la industria cinematografica y publicitaria del Peru. Esta tesis
contribuird al avance tecnologico en el sector, promoviendo la innovacién, mejorando la
agilidad de los procesos y proporcionando una mayor precision en las decisiones de seleccion,
lo que abriria oportunidades para el uso de estas tecnologias en otros dmbitos de la industria

audiovisual.

1.1 Planteamiento del problema
Las empresas cinematograficas y publicitarias no son ajenas a la forma en la cual

impacta la Tecnologia de la Informacion y Comunicaciones (TIC) en los procesos de negocio,



y como estos deben adaptarse a una realidad cada vez mas digitalizada. En este contexto, uno
de los procesos mas criticos es el de casting, ya que la correcta seleccion de talento es
fundamental para el éxito de cualquier produccion audiovisual o publicitaria. Los directores de
casting y los equipos de produccion deben trabajar de manera estrecha para identificar a las
personas que mejor se ajusten a los roles establecidos, y que puedan dar vida a los personajes
de manera efectiva y creible. Sin embargo, se ha podido apreciar en los ultimos afos, el
incremento de que la participacion de personas en convocatorias de casting ha generado nuevos
desafios, especialmente debido al gran volumen de imégenes digitales (retratos fotograficos)
que deben ser procesadas. Esto ha aumentado ain més debido a factores como el auge de las
redes sociales y la multiplicacion de proyectos artisticos y publicitarios.

El departamento de Casting de la empresa audiovisual Spiral Producciones se encarga
de seleccionar talento para diversas producciones, tales como audiovisuales, teatrales,
publicitarias y otros proyectos que requieren la participacion de actores, modelos,
presentadores, voces en off, entre otros profesionales. Sin embargo, este proceso enfrenta
inconvenientes debido a la cantidad creciente de imagenes digitales de los participantes, lo cual
dificulta el manejo y andlisis de esta informacion, afectando tanto la eficiencia como la calidad
en las selecciones.

Segun Cabello (2004) uno de los grandes retos en lo que respecta a los procesos de
imagenes es el uso de algoritmos de Deep Learning para el reconocimiento automético de caras
humanas en iméagenes digitalizadas. Este desafio se debe a la complejidad de la tarea de emular
la capacidad humana para reconocer caracteristicas faciales de forma automatica, lo que hace
que el proceso sea mas susceptible a errores y dificultades.

La importancia de este reto ha impulsado la investigacion en areas como la medicina
legal y forense, donde los avances en el reconocimiento facial pueden tener implicaciones

econdmicas significativas. En este sentido, Scarel (2010) resalta que el reconocimiento facial



en Deep Learning ha ganado relevancia en diversas disciplinas, como el proceso de imagenes
y extraer ciertas particularidades o caracteristicas. Parte de este avance se debera al intento de
replicar el proceso de reconocimiento realizado por el cerebro humano, lo que ha permitido
desarrollar técnicas cada vez mas cercanas al reconocimiento visual humano.

Sin embargo, a pesar de los avances, Kloster (2023) destaca algunas limitaciones
inherentes a las técnicas de Deep Learning en la clasificacion automatica de imagenes. Aunque
estas técnicas son muy efectivas y se acercan al nivel de precision del reconocimiento humano,
siguen siendo vulnerables a lo que se denomina ejemplos adversos. Estos ejemplos son
imagenes generadas a partir de otras imagenes naturales que, aunque visualmente idénticas,
pueden engafiar a las redes neuronales y resultar en clasificaciones erroneas con alta confianza.
Esta vulnerabilidad es una preocupacion importante en el proceso de tratamiento de imagenes
digitales en el area de casting, ya que puede llevar a seleccionar perfiles incorrectos a pesar de
la aparente exactitud en las clasificaciones.

Por otro lado, Kokkirala (2019) subraya que las redes neuronales pueden ser
susceptibles a engafios o perturbaciones que pueden comprometer la seguridad y la fiabilidad
del sistema. En este sentido, una posible solucion es la eliminacion de ruido o distorsiones de
las imagenes antes de ser procesadas por las redes neuronales. Esto mejoraria la precision de
la red, permitiéndole clasificar las imagenes de manera mas efectiva. En resumen, la necesidad
de optimizar el proceso de casting, haciendo uso de tecnologias avanzadas, como las redes
neuronales convolucionales, se ve cada vez mas urgente, ya que los métodos tradicionales no
resultan ser suficiente para afrontar los desafios que derivan del aumento de participantes en
los castings y la complejidad del procesamiento de iméagenes.

Es por ello que resulta fundamental proponer soluciones desde el &mbito concerniente
a la Ingenieria de Sistemas y su especializacion en Gestion de I.T. El desarrollo de un sistema

de Deep Learning eficiente al clasificar de manera automadtica de iméagenes en el proceso de



casting permitiria resolver varias de las dificultades actuales, mejorando la precision en la
seleccion de perfiles, reduciendo el tiempo de procesamiento y ofreciendo una herramienta
robusta que facilite el trabajo del equipo de produccion al tomar decisiones. Al aplicarse dichas
tecnologias no solo beneficiaria a la empresa Spiral Producciones, sino que también podria
convertirse en un referente de innovacion tecnologica dentro de la industria cinematografica y
publicitaria en Peru.

1.2 Descripcion del problema

La empresa de servicios audiovisuales Spiral Producciones tiene como mision buscar y
descubrir la mayor cantidad de talentos y conectarlos al mercado cinematografico y artistico
peruano o extranjero.

El departamento de Casting en Spiral Producciones, tiene la responsabilidad de elegir
perfiles de rostros digitalizados mediante procesos de convocatoria. Utilizando técnicas semi
manuales de identificacion de patrones y reconocimiento facial (aperfilamiento), busca
seleccionar aquellos que mejor se adecuen a los requisitos de un papel artistico-actoral en
diversos proyectos artisticos, tanto a nivel nacional como internacional. Estos proyectos pueden
abarcar peliculas, series, videoclips, teatro o campafias publicitarias.

El esfuerzo y el tiempo de desarrollo de esta actividad se incrementd en 60% en los
ultimos afios (antes un proceso de seleccion, para una convocatoria, se tardaba
aproximadamente 5 dias hoy, con el incremento de la demanda esta tardando 8 dias), esto como
efecto de pandemia y el incremento en el uso de nuevos canales de contactos el aumento de la
utilizacion de redes sociales.

Esta nueva realidad estd dificultando los trabajos de clasificacion, aperfilamiento y
ordenamiento de los rostros digitalizados de los candidatos debido a la variedad y cantidad de
imagenes a procesar (antes se procesaban aproximadamente 400 retratos de candidatos, hoy se

estan procesando 1500 retratos digitalizados por convocatoria). Esto ha ocasionado



inconvenientes al momento de cumplir con las fechas establecida y perder nuevos contratos

con empresas artisticas.

Se puede observar que estas actividades vinculadas al proceso de aperfilamiento de

retratos de candidatos estan relacionados entre si y observamos:

La problematica en el proceso seleccion de retratos digitalizados se da al momento que
el director de Casting requiere contar con los candidatos que cumplan con las
caracteristicas fisicas faciales de una determinada campafia y esta no se da con
prontitud, ocasionando dificultades con el cumplimiento de los compromisos y fechas
establecidas con el cliente. También ocasiona molestias en los usuarios del area de
casting por la gran cantidad de fotos a procesar originado por falta de una tecnologia de
Informacién que ayude con este proceso.

Otro problema es que debido al incremento de retratos digitalizados a clasificar y los
pocos recursos humanos involucrados en los procesos de aperfilamiento el indice de
efectividad de seleccion de pre-candidatos se ha visto reducido en un 40% ocasionando
una baja en la calidad del servicio.

Las consultas a sus bases de datos de retratos digitalizados histdricos, que
necesariamente se tiene desarrollar antes de crear una nueva convocatoria, con el
objetivo de saber si se cuenta ya con candidatos pre-seleccionados en campaiias
pasadas. Este proceso se hace de manera semi-manual, debido que se tiene una Excel
que ayuda a clasificado los atributos faciales de cada candidato y la informacion no esta
actualizada en la mayoria de los casos, debido a que tiene no se dan abasto en procesar
toda la cantidad de imagenes que se tienes y el proceso de clasificacion no siempre es
el mas adecuado.

Otro problema que se observa es el excesivo de tiempo requerido para la clasificacion

y aperfilamiento de los retratos digitalizados de los candidatos y los reportes de los



candidatos pre-seleccionados, ocasionando problemas en cumplir los tiempos
establecidos con los clientes.

Del mismo modo se identifican problemas en la actividad del guardado de la
informacion, dado que esta actividad se hace en una PC local, el cual no cuenta las
medidas de seguridad, escalamiento de arquitectura tecnoldgica, monitoreo de
servicios, ni redundancias adecuadas para salvaguarda la informacion.

Por lo antes expuesto, de llegar a una solucioén de estos problemas identificados, se

plantea el uso de la tecnologia:

(Una vez implementada la tecnologia de Informacion, mejorara los tiempos del proceso
de aperfilamiento?

(Una vez implementada la tecnologia de informacion, mejoraran la calidad de las
consultas de los perfiles y se reduciran los errores segun los requisitos del area de
casting?

(Una vez implementada la tecnologia de informacion, mejorara el indice de efectividad
de los perfiles en comparacion con los actuales?

El cumplimiento de estos retos posee el potencial para la generacion de un significativo

impacto en la empresa y en el bienestar de su cartera de cliente, especialmente en un campo

tan competitivo como la industria cinematografica y publicidad.

1.3 Formulacion del problema

1.3.1 Problema general

(En qué medida el uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira a mejorar

el proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting de la empresa

audiovisual Spiral Producciones en Lima, Pert, durante el afio 20247



1.3.2 Problema Especificos

e En qué medida el uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuiré a
mejorar los tiempos del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el
area de casting?

e En qué medida el uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuird a reducir
el indice de errores del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el
area de casting?

e En qué medida el uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira a
aumentar el indice de efectividad del proceso de a perfilamiento en la seleccion de
perfiles para el area de casting?

1.4 Antecedentes
1.4.1 Antecedentes internacionales

Benedikt et al. (2024) evaluo la capacidad de técnicas de aprendizaje profundo para
medir la calidad de imagen tomografia en conjuntos de datos, utiliz6 una red neuronal
convolucional 3D (3D-CNN) para esta evaluacion, logrando una precision del 92% al 96%.

Tennakoon et al. (2024) obtuvo en su publicacion “Emotion-Based Movie
Recommendation System”, una precision del 78% a en el uso un sistema de recomendacion de
peliculas que utiliza las emociones del usuario para sugerir peliculas usando Algoritmos de tipo
CNN.

Para Senousy (2023) proporciona nuevas técnicas con un sistema de clasificacion de
imagenes que tengan caracteristicas de disefo de aprendizaje consciente del contexto(Context
awareness), el cual agrega inteligencia y enriquece los datos para aplicaciones, servicios y
sistemas al tiempo que permite que los algoritmos subyacentes detecten cambios dindmicos en
los flujos de datos entrantes, con el objetivo de adicionar caracteristicas de confiabilidad

mediante la cuantificacion de la incertidumbre, generalizacion y robustez mediante una



novedosa estrategia de conjunto dinamico, y accidon automatizada mediante la optimizacion de
la cuantificacion de la incertidumbre. Las metas de dicha labor investigativa se establecieron
para que pueda cumplirse con el objetivo mencionado anteriormente.

Thunuguntla et al. (2023) generd modelos de tipo CNN para el sector publicitario para
mejorar la experiencia del cliente en manejo de anuncios. Los modelos propuestos alcanzan
una alta precision del 99.93%, mostrando buenos resultados en diversas categorias de anuncios.

Roy et al. (2022) para la identificacion de enfermedades de plantas usando el
procesamiento de imagenes. Observo un impacto positivo usando la CNN y el algoritmo You
Only Look Once (YOLOvV4), obtuvo un valor de precision del 90.33%, una puntuacion F1 del
93.64% y un valor promedio de precision (mAP) del 96.29%.

Segun Waldie (2021) presenta la importancia de las alas CNN (Convolutional Neural
Network, que se traduce como "Red Neuronal Convolucional" en espafiol) y su drastica mejora
en la precision y confiabilidad en el procesamiento automatico de imdgenes automaticas y
procesamiento de video, pero su usabilidad estd limitada debido a los requisitos de hardware.

Para Xu (2021) indica que unos de los desafios del aprendizaje profundo es poder
aprovechar las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) para aprender automaticamente en
representaciones de multiples niveles a partir de datos brutos mediante el uso de multiples
capas lineales y no lineales. También indica que las CNN profundas son capaces de descubrir
estructuras de datos complejas sin necesidad de disefiar manualmente caracteristicas, por lo
que son aplicables a muchos dominios.

Para Kokkirala (2019) presenta una arquitectura de eliminacion de ruido que extrae el
ruido de una imagen, lo que permite que la red neuronal convolucionales profundas (CNN),
cuyo uso principal es clasificar imagenes, etiquete con precision una imagen. Las redes
neuronales convolucionales profundas (ConvNets) actualmente se encargan de los problemas

de reconstruccion de imdgenes inversas de vanguardia, es decir, eliminacion de ruido.



10

Rami et al. (2019) logré en su estudio “Facial Emotion Recognition Using NLPCA and
SVM”, una mejor precision en el reconocimiento y clasificacion de emociones faciales con
muestras de entrenamiento limitadas y bajo iluminacion variable. Usando algoritmos de tipo
CNN, lograron tasas de reconocimiento promedio del 97.3% y 98%.

Wang et al. (2019) propuso un método de aprendizaje automatico para identificar las
intenciones en grandes volumenes de contenidos (datos e imagenes) en el contenido de datos
redes sociales. Usando Modelos de tipo CNN reflejo las caracteristicas semanticas, y la poda
del arbol de decisiones reduciendo la complejidad computacional. Obteniendo una eficiencia
en la identificacion de intenciones de marketing en un 5% y una reduccioén en tiempo de
clasificacion y ejecucion en un 20%, demostrando su eficacia y eficiencia.

Para Belver (2016) precisa que El estimador de edad puede utilizar un enfoque de
aprendizaje automatico para entrenar un modelo con las caracteristicas extraidas y hacer
predicciones de edad para rostros consultados utilizando el modelo entrenado. En términos
generales, la estimacion de edad se puede considerar como un problema de clasificacion
multiclase, un problema de regresion o una combinaciéon de ambos. El enfoque basado en
antropometria depende principalmente de las medidas y distancias de diferentes puntos de
referencia faciales. Los enfoques basados en antropometria pueden ser ttiles para bebés, nifios
y adultos jovenes, pero son poco practicos para adultos, ya que la apariencia de su piel facial
es la principal fuente de informacion sobre etnia, género y edad.

1.4.2. Antecedentes nacionales

Seglin Fernandez (2024) estudio para diagnosticar y detectar la COVID - 19 usando

pardmetros de tipo DL y CNN para el andlisis de tomografias usando modelos de tipos Google

Net, obtuvo una precision superior al 90%.
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Acuna et al. (2024) en su publicacion “A Machine Learning Approach for Predicting
Caco-2 Cell Permeability in Natural Products from the Biodiversity in Pera”, uso modelos
CNN (SVM-RF-GBM) mostr6 un rendimiento 76%.

Palomino et al. (2023) desarroll6 un estudio se enfoco en determinar el area de acero
de refuerzo en vigas rectangulares de concreto armado, crucial debido al incumplimiento
significativo de regulaciones técnicas en estructuras residenciales en Perti. Usando modelos
estudio se enfoco en determinar el area de acero de refuerzo en vigas rectangulares de concreto
armado, crucial debido al incumplimiento significativo de regulaciones técnicas en estructuras
residenciales en Peru.

Segun Balbuena (2022) se desarrollan modelos para la creacion, evaluacion y eleccion
de diferentes tipos de RNN y CNN que se utilizan para identificar emociones en expresiones
faciales y textos. Estos modelos pueden integrarse como componentes adicionales en agentes
conversacionales en un plazo real, sean robots sociales o chatbots. Esto permite que dichos
agentes comprendan las emociones de todo individuo durante la interaccion, lo que les habilita
para ofrecer respuestas empaticas al conocer esos estados emocionales.

Para Cadena (2021) se crea un método de identificacion facial que alcanza una
efectividad superior al 97% mediante el uso de algoritmos de wavelets de Gabor y también de
Magquinas de Vectores de Soporte con diversas configuraciones de kernels, aplicando inclusive
imagenes en 3D. Este enfoque busca mejorar la seguridad ptblica al analizar imagenes faciales
de individuos, empleando técnicas estadisticas y matematicas para extraer particularidades y
clasificar las imagenes, con el objetivo de determinar si una persona pertenece a una categoria
especifica y, en ultima instancia, identificar su persona.

Por su parte, J. Garcia (2019) se propone parametros algoritmicos que facilita el hecho
de poder identificar automaticamente las imagenes en movimiento tomando como punto de

partida las grabaciones de las distintas etapas que se producen durante la aplicacion técnicas y
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estrategias de recepciéon en voleibol. Esto se logra mediante el estudio minucioso del
movimiento en video utilizando a través de profundas redes neuronales y el algoritmo You
Only Look Once (YOLO), el cual se conoce comunmente como el mecanismo de codigo
abierto disefado para detectar cosas que se encuentren en movimiento. Ademas, se emplean
modulos de Pytorch para entrenar el modelo y se aplican mecanismos que permitan analizar
tanto por fotogramas individuales como mediante la aplicacion del Early Fusion.
1.5 Justificacion de la investigacion
1.5.1 Justificacion practica

La justificacion practica de la tesis sobre la optimizacion del proceso de perfilamiento
y tratamiento de imédgenes utilizando redes neuronales convolucionales radica en los beneficios
tangibles que esta solucion aporta a las entidades relacionadas con la industria cinematografica
y publicitaria en Lima, Pert. La implementacion de redes neuronales convolucionales permite
automatizar y mejorar significativamente el procesamiento de imagenes, lo que resulta en una
mayor rapidez en los plazos de entrega y mejorar los niveles de calidad visual, fundamentales
en un entorno tan competitivo. Ademas, al reducir la intervencion manual en los procesos de
tratamiento, se disminuye la probabilidad de errores humanos, lo que contribuye a una mayor
precision y consistencia en los resultados. Esta optimizacion también implica una reduccion de
costos operativos, lo que favorece la rentabilidad de toda entidad. En el actual contexto, donde
los avances tecnoldgicos son un factor clave para la competitividad, esta solucion practica no
solo mejora los procesos internos, sino que también prepara a las empresas para estar a la
vanguardia en la utilizacion de inteligencia artificial que se aplica a la industria audiovisual.
1.5.2 Justificacion metodoldgica

La justificacion metodologica se basa en el tipo aplicado y el disefio experimental
seleccionado para abordar el problema planteado, que busca optimizar el proceso de

perfilamiento y tratamiento de imagenes utilizando redes neuronales convolucionales en la
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industria cinematografica y publicitaria. El enfoque aplicado permite utilizar los conocimientos
y técnicas de la inteligencia artificial, especificamente las redes neuronales, para resolver un
problema real y concreto en una empresa del sector. El disefio experimental es adecuado porque
permite realizar pruebas controladas y sistematicas para evaluar como la implementacion de
redes neuronales impacta en la eficiencia y calidad de los procesos de tratamiento de imagenes.
A través de la manipulacion de la variable independiente, se podra establecer una relacion clara
entre las modificaciones realizadas y los beneficios obtenidos. Este enfoque metodoldgico
garantiza que los resultados sean validos y replicables, permitiendo obtener conclusiones
practicas y aplicables directamente a las necesidades de la industria audiovisual.

1.5.3 Justificacion teorica

La justificacion teorica de la tesis se fundamenta en varias teorias generales que
explican como los avances tecnologicos pueden optimizar los procesos en la industria
cinematografica y publicitaria.

En primer lugar, la Teoria de la Optimizacion de Procesos de George Dantzig (2002)
introduce el concepto de programacion lineal y el Método Simplex, establece las bases para
mejorar la eficiencia en los procesos organizacionales. En este caso, la optimizacion del
tratamiento de imagenes busca reducir los tiempos y costos asociados, mejorando la eficiencia
operativa y reduciendo los esfuerzos manuales en la industria cinematografica y publicitaria.

La Teoria de Redes Neuronales Artificiales, propuesta por Geoffrey Hinton, sostiene
que las redes neuronales son herramientas poderosas para resolver problemas complejos como
el proceso y estudio de imdgenes. En este contexto, la utilizacion de redes neuronales
convolucionales (CNN) permite automatizar el tratamiento de imagenes, mejorando la calidad
visual de las producciones y reduciendo los tiempos de edicion al identificar de forma eficiente

patrones visuales que de otra manera requeririan intervencion manual.
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La Teoria del Procesamiento de Imagenes, desarrollada por Rafael C. Gonzélez y
Richard E. Woods ofrece las técnicas fundamentales para mejorar, analizar y manipular
imagenes digitales. Esta teoria es crucial para la tesis, ya que permite implementar algoritmos
avanzados que optimicen el tratamiento y perfilamiento de las imdgenes en la produccion
cinematografica y publicitaria, mejorando asi la calidad visual de los contenidos.

La Teoria de la Inteligencia Artificial (IA), formulada a través de John McCarthy,
explica como las maquinas pueden emular aspectos de la inteligencia de las personas como la
toma de decisiones y el razonamiento. En este caso, la aplicacion de IA al tratamiento de
imagenes permite que los sistemas aprendan y optimicen sus procesos de forma autonoma,
mejorando continuamente los resultados sin intervencion humana directa.

La Teoria de la Gestion de Tecnologias de la Informacion (TI) se enfoca en la
utilizacion eficiente de las tecnologias dentro de las organizaciones. En el contexto de esta
tesis, permite entender como las empresas del sector cinematografico y publicitario pueden
integrar tecnologias avanzadas, como las redes neuronales, en sus procesos productivos para
aumentar su competitividad y mejorar la eficiencia.

La Teoria de la Innovaciéon Tecnologica, propuesta por Joseph Schumpeter, es esencial
para comprender como la tecnologia impulsa el cambio en las empresas. Esta teoria destaca
coémo la adopcion de innovaciones tecnologicas, como las redes neuronales para el tratamiento
de imagenes, permite a las empresas generar una ventaja competitiva, mejorando los niveles
de calidad de diversos productos y abrir nuevas posibilidades en la creacion de contenido
audiovisual.

Por ultimo, la Teoria del Aprendizaje Automatico (Machine Learning), con
contribuciones de Arthur Samuel y otros investigadores, explica como las maquinas pueden
contar con el debido aprendizaje de la informacién mejorando con el tiempo los resultados. En

este caso, el aprendizaje automatico es crucial para el entrenamiento de redes neuronales
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convolucionales, que permiten el eficiente proceso de imagenes, disminuyendo el
requerimiento de cualquier tipo de intervencion manual para optimizar el tratamiento de las
mismas.

1.5.4 Justificacion social

El estudio tiene un impacto social significativo mejorando los niveles de eficiencia y
calidad en la produccion visual, la misma que va permitir a las entidades que puedan ser mas
rentables y competitivas. Esta tecnologia no solo agiliza los procesos, reduciendo costos y
tiempos de produccién, sino que también promueve el desarrollo de nuevas capacidades
tecnologicas en el pais, impulsando la innovacion y creando empleos calificados. Ademas, hace
accesible la tecnologia avanzada a medianas y pequefias empresas, democratizando el uso de
herramientas de alto nivel y fomentando la inclusion digital en la industria. Al mismo tiempo,
fortalece la visibilidad de la cultura peruana a través de producciones de mayor calidad,
contribuyendo a su posicionamiento en mercados internacionales y al reconocimiento global
de su patrimonio cultural.

1.5.5 Importancia de la investigacion

Se fundamenta en la capacidad para la contribucion de la consecucion de diversos ODS
sefialados a través de las Naciones Unidas, especialmente en el rubro de la industria publicitaria
y cinematografica en Lima, Peru.

En primer lugar, optimizar los procedimientos para tratar las imagenes utilizando redes
neuronales podré contribuir al ODS 9: Industria, Innovacién e Infraestructura, puesto que
promovera que se innove la tecnologia dentro del sector audiovisual. Al aplicar adecuadamente
la inteligencia artificial mejora la competitividad de las empresas, permitiendo la
implementacion de soluciones tecnoldgicas avanzadas que refuerzan la infraestructura y la

capacidad productiva local.
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Asimismo, al hacer mas accesible la tecnologia de procesamiento de imagenes, se
fomenta la ODS 8: Trabajo Decente y Crecimiento Econdmico, puesto que el hecho de
optimizar los procedimientos reduce costos y plazos, lo cual favorece el crecimiento y
rentabilidad de toda entidad. Esto, a su vez, genera oportunidades de trabajo mejorando las
condiciones de caracter laboral en el sector tecnoldgico y creativo.

En el ambito social, la investigacion tiene un impacto en el ODS 10: Reduccion de las
Desigualdades, al democratizar el acceso a tecnologias avanzadas, permitiendo que pequefias
y medianas empresas dentro del sector audiovisual puedan competir igualitariamente con otras
entidades de mayor magnitud. Esto fomenta una mayor equidad en el acceso a recursos y
oportunidades.

Ademas, la mejora en la calidad de las producciones audiovisuales fortalece la ODS
16: Paz, Justicia e Instituciones Solidas, en vista que el sector audiovisual desempefia un rol
crucial al construir la identidad cultural inclusiva y diversa. Una industria mas eficiente y
tecnoldgicamente avanzada tiene la capacidad de representar mejor la diversidad cultural,
promoviendo la justicia social y el respeto por las distintas identidades dentro de la poblacion.
1.6 Limitaciones de la investigacion

e La escasa bibliografia académica en los repositorios de las facultades de pregrado y
posgrado de las principales entidades universitarias del pais para investigacion de
tecnologia de la informacion aplicadas a empresas de giros de la publicidad y/o del giro
audio visual aplicando algoritmos de inteligencia artificial.

e Las fuentes de datos para esta investigacion estdn conformadas por las imagenes
digitalizadas de rostros humanos recepcionadas entre las convocatorias de los procesos
de casting de los afios 2021 — 2023 la empresa audiovisual Spiral Producciones Lima,
Pert.

e Los datos privados de los candidatos
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e Este trabajo de investigacion se desarrollard para la empresa audiovisual Spiral
producciones
e Este trabajo de investigacion se desarrollara en la plataforma Cloud Computing de la
empresa Google (Google Cloud Platform - GCP)
e En este trabajo, no busca crear ni modificar algoritmos, sino mas bien se explora un
conjunto de algoritmos de reconocimiento de imagenes que se emplean habitualmente
en aplicaciones de inteligencia artificial, asi como la forma en la cual impacta en el
proceso abarcado en la presente investigacion.
e Para salva guardar la informacion utilizada en este trabajo se firmé un acuerdo de
confidencialidad con la empresa investigada por el uso y manipuleo de los datos
empleados
e Se han definido una poblacion general de 300 imagenes.
e El alcance de este trabajo de investigacion se ha limitado a la poblacion general debido
a restricciones logisticas y financieras, y se centrard en la asesoria tecnologica para el
disefio de una solucion en el uso Redes Neuronales Convencionales (CNN) y Cloud
Computing para mejorar el aperfilamiento y tratamiento de imagenes en los procesos
de casting. Cabe destacar que no se llevara a cabo un despliegue completo de la
plataforma, ya que este estudio se ha desarrollado tinicamente como una demostracién
inicial del concepto.
1.7 Objetivos de la investigacion
1.7.1 Objetivo general

Determinar el grado de influencia que ejercera la implementacion del uso de las Redes
Neuronales Convolucionales para mejorar el proceso de aperfilamiento en la seleccion de
perfiles para el area de casting de la empresa audiovisual Spiral Producciones en Lima, Perq,

durante el afio 2024.
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1.7.2 Objetivos especificos

Determinar el grado de influencia que ejercera la implementacion del uso de las Redes
Neuronales Convolucionales para mejorar los tiempos del proceso de aperfilamiento en
la seleccion de perfiles para el area de casting.

Determinar el grado de influencia que ejercera la implementacion del uso de las Redes
Neuronales Convolucionales para reducir el indice de errores del proceso de a
perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.

Determinar el grado de influencia que ejercera la implementacion del uso de las Redes
Neuronales Convolucionales para aumentar el indice de efectividad del proceso de a

perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.

1.8 Hipaotesis

1.8.1 Hipdtesis general

La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira en

mejorar el proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting de la

empresa audiovisual Spiral Producciones en Lima, Peru, durante el afio 2024.

1.8.2 Hipdtesis especificas

La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuird en
mejorar los tiempos del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el
area de casting.

La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira en
reducir el indice de errores del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles
para el area de casting.

La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuird en
aumentar el indice de efectividad del proceso de a perfilamiento en la seleccion de

perfiles para el area de casting.
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II. MARCO TEORICO

2.1 Marco conceptual

2.1.1 Teorias generales del estudio

Teoria de la optimizacion de procesos de Dantzig. Esta teoria se centra en la mejora
de los procedimientos y flujos de trabajo dentro de una organizacidon para aumentar los niveles
de eficiencia, reduciendo los costos, mejorando los niveles de calidad y minimizar los tiempos
de ejecucion. En el contexto del estudio, al optimizar procedimientos de perfilamiento y el
hecho de tratar las imégenes mediante redes neuronales convolucionales busca hacer mas
eficiente el trabajo en la industria cinematografica y publicitaria. La optimizacion en este caso
no solo se refiere a la velocidad de procesamiento, sino también a la calidad de las imégenes y
la reduccion de errores en el tratamiento

Teoria de Redes Neuronales Artificiales. Se definen como sistemas de aprendizaje
que suelen inspirarse en el cerebro humano, que buscan emular las funciones de las neuronas
para procesar informacion. Asimismo, las redes neuronales convolucionales (CNN) son una
arquitectura especifica de las ANN utilizadas principalmente para procesar determinadas
imagenes facilitando que se reconozca el patron. Esta teoria esta relacionada con el aprendizaje
de manera automatica y el deep learning, donde las redes neuronales se entrenan para realizar
tareas especificas de clasificacion, segmentacion y andlisis de imagenes. El uso de CNN esta
dirigido a mejorar el proceso de perfilamiento y tratamiento de imagenes en la industria
cinematografica y publicitaria (Hinton, 2002).

Teoria del Procesamiento de Imagenes. Estd referida a la agrupacion de técnicas
utilizadas en la mejora, manipulacion o estudio de iméagenes digitales. Esto incluye una serie
de algoritmos y métodos que permiten modificar o extraer informacioén de iméagenes, como el

ajuste de contraste, suprimiendo el ruido, segmentar objetos y la mejora de calidad visual. En



20

el estudio, el procesamiento de imagenes serd clave para optimizar la calidad visual y la
efectividad de los tratamientos aplicados a las imagenes cinematograficas y publicitarias,
mediante el uso de redes neuronales convolucionales (Gonzalez y Thomason, 1978).

Teoria de la Inteligencia Artificial (IA). Estd referida a la simulaciéon de
procedimientos ligadas a la inteligencia humana por parte de maquinas, con mayor énfasis al
tomar decisiones, reconocer determinados patrones y también lo que respecta a la resolucion
de diversas situaciones problematicas. La IA en el procesamiento de imagenes permite la
mejora y automatizacion de procedimientos, asimismo, clasificar y mejorar la calidad de las
imagenes en la produccion cinematografica y publicitaria. La [A proporciona a las empresas
herramientas poderosas para incrementar la calidad y eficiencia de los productos audiovisuales
(McCarthy, 2007).

Teoria de la Gestion de Tecnologias de la Informacion (TI). Esta teoria se centra en
el uso eficiente y estratégico de la tecnologia para gestionar la informacidén dentro de una
organizacion. En el estudio, la gestion de TI tiene un papel crucial en la integracion de nuevas
tecnologias (como las redes neuronales convolucionales) en los procedimientos de produccion
de la entidad cinematografica y publicitaria. Ademas, la teoria de la gestion de TI busca alinear
las estrategias tecnologicas con los objetivos empresariales, asegurando que, al adoptar
tecnologias nuevas, tal como se da en la A, esté orientada a mejorar la competitividad y los
resultados organizacionales (Galliers et al., 2020).

Teoria de la Innovacion Tecnoldgica. Esta referida al hecho de introducir nuevas
metodologias, productos o procesos que puedan mejorar significativamente las capacidades de
una organizacion. En el estudio, la utilizaciéon de redes neuronales convolucionales en el
tratamiento de imagenes es una forma de innovacion tecnologica en el sector cinematografico
y publicitario, que permite a las entidades que se mantengan en competencia dentro de un

dindmico mercado y en evolucion constante (Shumpeter, 1996).
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Teoria del Aprendizaje Automatico (Machine Learning). Se define como el enfoque
dentro de la IA que va permitir el aprendizaje de las maquinas con respecto a los datos sin
necesidad de que sean programadas explicitamente. El aprendizaje automatico es fundamental
para entrenar las redes neuronales convolucionales en la mejora del tratamiento de imagenes,
permitiendo que el sistema identifique patrones y mejore el procesamiento de imagenes en
funcion de los datos proporcionados. Ademas, es un enfoque dentro de la IA que permitira que
las méaquinas puedan aprender de los datos sin necesidad de que sean programadas de manera
explicita. En el estudio, el aprendizaje automatico es fundamental para entrenar las redes
neuronales convolucionales en la mejora del tratamiento de imégenes, permitiendo que el
sistema identifique patrones y mejore el procesamiento de imégenes en funcion de los datos
proporcionados (Kyocera, s.f.).

2.1.2 Redes Neuronales Convulsionales (CNN)

El reconocimiento facial basado en datos reales, imagenes capturadas, imagenes de
sensores y datos de bases de datos es un problema desafiante debido a la gran variacion en la
apariencia facial, los efectos de iluminacion y la complejidad del fondo de la imagen. El
reconocimiento facial y el uso de los sistemas de aprendizaje profundo (Deep Learning) con el
uso de Inteligencia Artificia (IA) y las arquitecturas de redes neuronales convolucionales
(CNN), es una de las aplicaciones mas efectivas y relevantes. Procesamiento de iméagenes y
sistemas de reconocimiento facial (Kasar et al., 2016).

El uso creciente de la inteligencia artificial (IA) en marketing puede catalizar, expandir
y transformar los mercados. Las herramientas y dispositivos de inteligencia artificial en
marketing estan estrechamente relacionados con el comportamiento del consumidor. Empresas
y marcas han podido beneficiarse del uso de esta tecnologia. Sin embargo, actualmente hay
poca investigacion sobre la aplicacion de la inteligencia artificial en las decisiones de

marketing. Estos estudios son relativamente nuevos y raros, especialmente en comparacion con
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otros temas. Comprender el proceso de la inteligencia artificial en marketing es inevitable. El
objetivo es analizar y determinar la direccion de la investigacion de la inteligencia artificial en
marketing, aclarar la principal contribucién e impacto de la inteligencia artificial en marketing
y ayudar a identificar futuros temas de investigacion. Los debates sobre investigacion en todos
los campos del conocimiento deben llevarse a cabo de manera sistematica y objetiva para
mejorar y actualizar la busqueda continua de conocimientos. La conclusion es que el marketing
impulsado por la IA puede resolver muchos problemas tradicionales y digitales. Ademas del
impacto futuro de la inteligencia artificial en el marketing, también es importante su impacto
en la disciplina de la inteligencia artificial (Rosario, 2021).

La integracion de la tecnologia de (IA), la Deep Learning y el &mbito de la television y
cine provocaron cambios importantes en la produccion y disefio de la programacion televisiva,
ademas de crear una variedad de nuevos medios de inteligencia artificial. La popularizacion de
la tecnologia de IA ha mejorado la calidad de la produccion cinematogréfica y televisiva. Por
otro lado, la industria de la animacion se ha expandido significativamente y la cantidad de
peliculas aumenta cada afio. Encontrar las peliculas animadas favoritas del usuario entre los
muchos informes de peliculas animadas se ha convertido en un gran obstaculo. La inteligencia
artificial se utiliza para acelerar la creacion de efectos visuales. La eficiencia del proceso de
fabricacion se puede mejorar a través de la utilizacion de diversos algoritmos de aprendizaje
de manera automatica capacitados que faciliten ayudar con tareas como la observacion
dindmica, el seguimiento de objetos e incluso la generacion de texturas realistas (Farzadfard,
2021).

2.1.3 Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de imdgenes.

Los procedimientos de aperfilamiento y tratamiento de imagenes en las tareas de

reconocimiento de patrones sobre un rostro o imagen usando la vision por computadora, las

redes neuronales, la ciencia cognitiva, la neurociencia, la psicologia y la fisiologia, es un
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proceso especializado, no meramente una aplicacion del proceso general de reconocimiento de
objetos. También representa las capacidades mas sobresalientes de la vision humana. El
reconocimiento facial ha sido uno de los campos de estudio de mayor interés e importancia en
las ultimas dos décadas. Las razones de esto se deben a la necesidad de sistemas de
reconocimiento automatico y vigilancia, el interés en el sistema visual humano en el
reconocimiento facial y el disefio de interfaces humano-computadora, entre otros (Arya, 2018).
2.1.4. Dimensiones de la Redes Neuronales Convulsionales (CNN)

Rendimiento del modelo. En el campo de la IA, los algoritmos automaticos de
aprendizaje, asi como el profundo enfrentan desafios importantes cuando trabajan con datos
donde algunas categorias estan menos representadas que otras. Incluso después de utilizar
métodos para manejar datos desequilibrados, esta representacion de clases desequilibrada a
menudo da como resultado una degradacion significativa del rendimiento del modelo utilizado.
Esta pregunta lleva a los investigadores a utilizar diferentes algoritmos, pero la principal
incertidumbre es: ;qué métricas nos permiten comparar adecuadamente los resultados y cudles
son las mejores métricas para elegir un clasificador adecuado? (Borja et al., 2020).

2.1.5 Dimensiones de la Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imdgenes.

Eficiencia. En todo proceso, es hacer las cosas de la forma més econdmica (es decir,
buena relacion entre entrada y salida) (Blasch et al., 2018).

Satisfaccion del usuario de la gestién. Un estudio realizado sobre el desarrollo de
tecnologias y plataformas digitales encontrd que todos los atributos clave del servicio tienen
un impacto positivo en la satisfaccion general del cliente. En cuanto a las dimensiones
culturales, la distancia de poder, evitacion de la incertidumbre e individualismo pueden afectar

negativamente la satisfaccion general con el sistema (Mariani, 2019).
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2.1.6 Procesos Cognitivos Asociados a la Inteligencia Humana

Inteligencia Artificial (IA). Segin AWS Corp. (2024) la IA es una rama concerniente
a la informatica que se ocupa de resolver problematicas cognitivas vinculados a la inteligencia
de las personas, tales como el el reconocimiento, percepcion y aprendizaje. Las empresas
modernas acumulan grandes volumenes de informacidon que provienen de diversas fuentes,
incluyendo inteligencia en los sensores, creacion de contenido por personas, mecanismos de
registros y supervision del sistema. El proposito de la IA es desarrollar mecanismos que
aprendan de manera autdnoma y extraigan significado de esa informacion. Posteriormente, la
IA puede aplicar este conocimiento para abordar nuevos desafios de manera similar a como lo
harian los seres humanos. Por ejemplo, la tecnologia de IA puede interactuar de forma relevante
en conversaciones de personas, generar textos e imagenes originales, asi como el hecho de la
toma de decisiones que se basan en informacidn en tiempo real. Su empresa puede incorporar
funcionalidades de IA en su aplicacion para mejorar los procedimientos de caracter comercial,
enriquecer la experiencia de la clientela y fomentar la innovacion.

Aprendizaje Automatico (Machine Learning). Segin Oracle Latan. (s.f.) el
aprendizaje automatico (ML) es una subdisciplina de la IA que se dedica a crear sistemas
capaces de mejorar o aprender su desempefio a partir de la informaciéon que procesan. La IA es
un concepto amplio que abarca maquinas o sistemas que replican la inteligencia de las
personas. Aunque la IA y el aprendizaje automatico suelen mencionarse juntos y a veces se
utilizan como sinénimos, no son lo mismo. Es fundamental destacar que, aunque la totalidad
del aprendizaje automatico forma parte de la IA, no toda la IA se basa en el aprendizaje
automatico. Hoy en dia, el aprendizaje automatico esta presente en muchos aspectos de nuestra
vida. Al interactuar con su entidad bancaria, realizar compras en linea o utilizar plataformas de
redes sociales, se aplican algoritmos automaticos de aprendizaje para hacer que la experiencia

pueda darse de manera mas segura, fluida y eficiente. Las tecnologias de aprendizaje
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automatico estan avanzando de manera rapida y recién se ha comenzado a explorar su

verdadero potencial. Tipos de ML:

Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisados. Son técnicas para entrenar
modelos de TA con el objetivo de desarrollar predicciones o tendencias de datos
etiquetados. Por ejemplo, estas técnicas incluyen algoritmos como la regresion lineal,
Arboles de Decision y Random Forests, regresion logistica, la clasificacion de clases
multiples y las méaquinas de vectores de soporte (SVM)

Los algoritmos de aprendizaje automatico No supervisados. Estos métodos facilitan la
capacidad de reconocer patrones y procesos complejos sin la supervision continua y
directa de una persona, también esta referido a un procedimiento de entrenamiento que
utiliza informacion que carecen de resultados y etiquetas claramente establecidos.
Algunas técnicas usadas. Son K-Means Clustering, Hierarchical Clustering,
Expectation-Maximization (EM), Principal Component Analysis (PCA), t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), Self-Organizing Maps (SOM), Anomaly
Detection, Association Rule Learning (Apriori), y Autoencoder-based Clustering

Los algoritmos de aprendizaje automatico por refuerzo. Se conoce cominmente como
la técnica que vincula valores de recompensa a diversas acciones que un algoritmo debe
ejecutar. Asi, la meta del modelo es reunir la mayor cantidad de puntos de recompensa
factible y lograr el objetivo final. En los ultimos diez afios, la mayor parte de las
aplicaciones practicas de este tipo de aprendizaje se han desarrollado en el ambito de
los videojuegos. Los algoritmos actuales de aprendizaje por refuerzo obtienen
resultados sobresalientes en juegos tanto cldsicos como contemporaneos,

frecuentemente superando a sus equivalentes.
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Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Segin AWS Corp. (2024) es un enfoque
de inteligencia artificial (IA) que se basa en el funcionamiento del cerebro de las personas y
capacita a las PCs para manejar informacion. Los modelos de esta técnica son capaces de
reconocer complejos patrones en texto, imagenes, sonidos y diversos tipos de informacion, lo
que les permite producir analisis y precisas predicciones. Ademas, se pueden aplicar métodos
de profundo aprendizaje para llevar a cabo tareas que generalmente demandan inteligencia de
las personas, como la descripcion de imagenes o la conversion de grabaciones de audio a
texto.

Las técnicas mds usadas para el tratamiento de imagines, y la desarrolla este trabajo
de investigacion, es Convolutional Neural Networks (CNNs), otras técnicas son: Feedforward
Neural Networks (FNNs), Multi-Layer Perceptrons (MLPs), Residual Networks (ResNets),
Recurrent Neural Networks (RNNs).

2.1.7 Redes Neuronales Convulsionales (CNN)

De acuerdo a Yanan et al. (2020) las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) es una
técnica dominante basados en algoritmos del aprendizaje profundo y han demostrado una
notable superioridad en diversas aplicaciones del mundo real sobre la mayoria de los enfoques
de aprendizaje automatico.

Sin embargo, el rendimiento de las CNN depende en gran medida de sus arquitecturas
tecnoldgicas donde se despliegan.

Diferentes arquitecturas de CNN pre entrenadas, como VGG-16, ResNet50,
Inceptionv3 y EfficientNet, han mostrado un rendimiento excepcional. Estos modelos pueden
ajustarse a nuevas tareas con una cantidad relativamente pequefia de datos mediante un proceso
llamado ajuste fino.

Segtin Saha (2018) detalla los elementos de la arquitectura de la CNN con los siguientes

conceptos:



27

Capas convolucionales. Este es el componente inicial de una CNN. Como sugiere su
nombre, la principal operacion matemadtica que realiza se conoce como convolucion, que
consiste en aplicar una funcion de una deslizante ventana sobre un parametro de pixeles que
representara la imagen. Por otra parte, la funcion que se desliza sobre la matriz se llama nucleo
o filtro, y ambos términos son intercambiables.

En la capa convolucional, se emplean varios filtros de tamafio uniforme, y cada uno se
utiliza para detectar un patron especifico en la imagen, como la curvatura de los digitos, los
bordes, la forma completa de los digitos, entre otros.

En otras palabras, la capa convolucional se usan pequenas cuadriculas (conocidas como
filtros o nicleos) que se mueven sobre la imagen. Cada una de estas cuadriculas actia como
una mini lupa que busca patrones especificos en la imagen, como lineas, curvas o formas. A
medida que se desplaza por la imagen, genera una nueva cuadricula que resalta los lugares
donde se encuentran estos patrones.

Consideremos también el nticleo empleado en la convolucion. Es una matriz de 3 x 3.
Los pesos de cada elemento del nticleo se muestran en la cuadricula, donde las cuadriculas
negras representan pesos de valor cero y las cuadriculas blancas representan pesos de valor
uno (pasando por los grises 0.12, 0.13, 0.44, 0.63...).

La forma de proceder es: Primero, la red toma los pixeles de la imagen como entrada.
Cuando se tiene la imagen de s6lo 32 x 32 pixeles de ancho y alto, esto corresponde a 1024
neuronas. Es decir, se tendrd un color (escala de grises). Si se tiene la imagen en color, se
utilizara 3 canales (azul, verde y rojo) y luego se utilizard 32x32x3 = 3072 neuronas de entrada.
Esta es la capa de entrada. Se utilizara la imagen con solo 1 color.

Ahora, hay que considerar que las matrices utilizadas en las CNN (Convolutional
Neural Networks) no se limitan exclusivamente a un tamafio de 3x3. Aunque los nucleos de

convolucion de 3x3 son muy comunes y populares debido a su eficacia en la deteccion de
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patrones y caracteristicas a diferentes escalas, también se utilizan ntcleos de otros tamaiios,

como 1x1, 5x5, o 7x7, dependiendo de la arquitectura y la tarea especifica, por ejemplo,

tenemos:

Nucleos 1x1: Se utilizan para reducir la dimensionalidad sin perder informacion
espacial.

Nucleos 3x3: Son estandar y muy efectivos para captar detalles locales en la imagen.
Nucleos 5x5 o 7x7: Se usan para capturar caracteristicas mas amplias y contextos

mas globales en la imagen.

Tener en consideracion que el tamafio del nucleo depende del disefio de la red y del tipo de

caracteristicas que se desea capturar. En la practica, los pesos de los nucleos se ajustan durante

el entrenamiento de la red neuronal. Utilizando estas dos matrices, se puede realizar la

operacion de convolucion mediante el siguiente procedimiento:

Posicionar la matriz del nucleo en la esquina superior izquierda de la matriz de
imagen.

Aplicar el producto de Hadamard entre la matriz del nacleo y la porcion
correspondiente de la matriz de imagen.

Sumar los valores obtenidos en los productos.

Asignar el valor resultante a la posicion correspondiente (esquina superior izquierda)
en la matriz convolucionada.

Mover el nucleo a la siguiente posicion en la imagen, segtn el tamafio de la ventana
deslizante.

Repetir los pasos del 1 al 5 hasta cubrir toda la matriz de imagen.

Otro nombre relacionado con los nuicleos es detector de caracteristicas porque los pesos

se pueden ajustar para detectar caracteristicas especificas en la imagen de entrada, como el
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valor promedio de los pixeles del nticleo vecinos, que se pueden usar para desenfocar la imagen
de entrada o realizar la deteccion de bordes.

e Funcion de activacion. La funcion de activacion ReLU se aplica después de cada
operacion de plegado. Esta caracteristica ayuda a la red a aprender relaciones no
lineales entre caracteristicas de la imagen, lo que hace que la red sea mas solida a la
hora de identificar diferentes patrones. También ayuda a mitigar los problemas de
desvanecimiento del gradiente.

e Fusionar capas. El propoésito de la capa de agrupacion es extraer las caracteristicas mas
importantes de la matriz convolucional. Esto se hace mediante el uso de algunos pasos
de agrupacion que reduce las dimensiones espaciales de las caracteristicas (features) de
una imagen mientras retiene la informacion mds importante. La agrupacion también
consiste en reducir el sobreajuste.

Las funciones agregadas mas utilizadas son:

e Max-pooling, es decir, el valor maximo del mapa de objetos
e Lasuma es la suma de todos los valores en el mapa de caracteristicas.
e El promedio combinado es el promedio de todos los valores.

Ademas, el tamano del mapa de objetos se reduce mediante el uso de la funcion de
combinacion. La tltima capa de agrupacion aplana el mapa de caracteristicas para que pueda
ser procesado por la capa completamente agrupada.

El filtro de max pooling examina un bloque de 2 x 2 pixeles en una imagen o mapa de
caracteristicas. El valor maximo se selecciona en cada bloque. Este filtro se aplica a cada zona
de la imagen de forma deslizante. Un paso de 2 significa que el filtro 2x2 se mueve horizontal
y verticalmente en incrementos de 2px (2 de alto por 2 de ancho =4 pixeles). En lugar de mover

pixel a pixel, el filtro mueve 4 pixeles a la vez, lo que reduce el tamafio espacial del mapa de
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caracteristicas resultante, e iremos preservando el valor “mas alto” de entre esos 4 pixeles (por
eso lo de “Max™)

e Capa completamente conectada. Estas capas se encuentran en la ultima capa de la red
neuronal convolucional y su entrada corresponde a la matriz unidimensional aplanada
producida por la tltima capa de agrupacion. Se les aplica una funcidén de activacion
ReLU (Rectifier Linear Unit) para lograr la no linealidad. Finalmente, la capa de
prediccion softmax se utiliza para generar el valor de probabilidad de cada posible
etiqueta de salida, y la etiqueta final predicha es la etiqueta con la puntuacion de
probabilidad mas alta.

2.1.8 Bases Tedricas sobre la Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imdgenes.

El proceso de tratamiento de imagen usando las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) se enfoca en un conjunto de técnicas y procesos aplicados a las imagenes antes de que
se ingresen en la red para su analisis o clasificacion. Estas técnicas pueden incluir las siguientes
etapas:

Pre procesamiento de Imagenes. Es un conjunto de técnicas aplicadas a imagenes
antes de introducirlas en un modelo de aprendizaje automatico o una red neuronal para su
analisis o clasificacion. El propodsito del pre procesamiento es normalizar los valores. Los
colores de los pixeles tienen valores que van de 0 a 255, haremos una transformacion de cada
pixel: “valor/255” y nos quedard siempre un valor entre 0 y 1. Otro objetivo es mejorar la
calidad de la imagen, hacer que los datos sean més consistentes y se ajusten al modelo y, en
general, mejorar el rendimiento del modelo.

Redimensionamiento. Segin Semma et al. (2021) es el proceso por el cual se cambia

el tamafio de la imagen a un tamafio estandar que la red pueda manejar, con el objetivo de:
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e Personalizar la entrada del modelo. Los modelos de redes neuronales generalmente
requieren que todas las imagenes de entrada tengan el mismo tamafio. Cambiar el
tamafio de las imagenes garantiza que la red pueda procesarlas correctamente, evita
errores y garantiza que los tamafios de los datos coincidan con las expectativas del
modelo.

e Reducir la complejidad computacional. Las imagenes grandes contienen mas datos, lo
que aumenta la carga computacional y el tiempo de procesamiento. La reduccion de
escala puede reducir significativamente los costos computacionales, lo que permite
entrenar ¢ inferir modelos mas rapido.

e [Estandarizar. Al cambiar el tamafio de las imdgenes a tamafios estandar, se asegurara
de que todas las muestras de entrenamiento tengan la misma escala y relacion de
aspecto, lo que facilitara el aprendizaje del modelo al centrarse en las caracteristicas
relevantes independientemente del cambio de tamafio.

e Generalizacion mejorada. Cambiar el tamafio de la imagen también ayuda a mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo. La reduccion de tamafio reduce el ruido y otros
detalles irrelevantes, lo que permite que el modelo se centre en las caracteristicas mas
importantes que son consistentes en todas las imagenes.

e Compatibilidad con redes previamente entrenadas. Muchos modelos CNN previamente
entrenados (como VGG o ResNet) requieren que las imagenes de entrada tengan ciertas
dimensiones (como 224x224 pixeles). Cambiar el tamafio de la imagen a estas
dimensiones le permite utilizar estos modelos sin ajustes adicionales.

Segtin Onofrey et al. (2019) la normalizacion de datos es un paso clave en el pre
procesamiento para los algoritmos de aprendizaje automatico. En iméagenes naturales, los
cambios en la iluminacién y el brillo contribuyen a la heterogeneidad de la intensidad; sin

embargo, la gran cantidad de muestras de imagen disponibles para estas aplicaciones hace que
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el entrenamiento sea factible, y simplemente eliminar el valor medio global de intensidad del
conjunto de datos de todos los pixeles (ejemplo de 0 a 1) es empiricamente suficiente para
redes neuronales profundas con este tipo de imagenes.

Segin Mikotajczyk y Grochowski (2018) es la técnica con la cual a la imagen se le
aplica métodos de aumento de datos en la tarea de clasificacion de imagenes comenzando con
transformaciones de imagen clasicas como rotacion (Rotating e.g., 90°, 180°, 270° ), recorte
(Cropping), zoom (Zooming e.g., acercamiento y alejamiento de la imagen para cambiar la
escala de la perspectiva), métodos basados en histogramas (Histogram Equalization) y
terminando con Transferencia de Estilo y Redes Generativas Antagonicas, junto con ejemplos
representativos, para crear variaciones que mejoren la robustez del modelo.

Eliminacion de Ruido (Noise Reduction). Segin Dibakar et al. (2019) la acumulacion
de ruido en las imagenes se produce en diferentes etapas de la captura de una imagen, que
incluyen la adquisicion, cuantificacion, formato y compresion. En algunos casos, la
acumulacion de ruido es inevitable debido a las limitaciones del entorno, por ejemplo, existe
un limite maximo de radiacion para la tomografia computarizada (CT), lo que resulta en
imagenes de bajo contraste, o en el caso de la vigilancia al aire libre, la neblina u otras
condiciones meteoroldgicas generan inconsistencias en la calidad de la imagen. Las imagenes
médicas con ruido pueden llevar a un diagnostico inexacto del paciente.

Por otro lado, si las imagenes satelitales no se deshacen del ruido, se perdera
informacion geografica crucial. La reduccion de ruido es igualmente importante tanto para
aplicaciones de defensa criticas como para aplicaciones industriales no criticas. La
clasificacion del ruido nos permite identificar la distribucion de ruido mas probable presente
en una imagen ruidosa, tras lo cual se puede aplicar un algoritmo de reduccion de ruido 6ptimo
para limpiar la imagen. Este método también se utiliza en otras disciplinas de procesamiento

de sefiales.
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Extraccion de Caracteristicas (Feacture Extraction). En este proceso se identificar
y recupera informacion relevante de la imagen. Este proceso ayuda a reducir el tamafio del
material y resaltar las caracteristicas mas importantes que pueden usarse para clasificacion,
deteccion u otras aplicaciones analiticas.

Segun Eitca (2024) se define como la fase esencial en el reconocimiento de imagenes
de la red neuronal convolucional (CNN). En CNN, este proceso implica identificar y extraer
informacion significativa de la imagen de entrada que facilite una precisa clasificacion. El
mencionado procedimiento resulta ser esencial porque los valores de pixeles sin el debido
proceso no resultan ser util directamente en las labores de clasificacion. Al adquirir las
caracteristicas relevantes, las CNN pueden aprender a reconocer imdagenes y formas,
distinguiendo asi entre diferentes categorias de objetos o entidades. La extraccion de
caracteristicas de CNN generalmente se realiza mediante capas convolucionales. Estas capas
aplican filtros (también llamados nucleos) a la imagen de entrada. Cada filtro pasa a través de
las imagenes y realiza operaciones de suma y multiplicacion para crear mapas de
caracteristicas. Estos mapas representan patrones de imagenes especificos, como bordes,
texturas o formas. El uso de multiples filtros en la capa convolucional permite a CNN extraer
diferentes caracteristicas en diferentes niveles espaciales.

Después de las capas convolucionales, las CNN suelen incluir funciones de activacion
como ReLU (unidades lineales corregidas) para introducir no linealidad en el modelo. Las
funciones de activacion no lineales son esenciales para que las CNN aprendan relaciones y
patrones de datos complejos. Aplique una capa de agrupacion (como agrupaciéon méaxima o
agrupacion promedio) para reducir la dimension espacial del mapa de caracteristicas mientras
se conserva la informacion mas relevante. La agrupacion ayuda a que la red sea mas robusta

ante los cambios en la imagen de entrada y reduce la complejidad computacional.
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Después de pasar por las capas convolucional y de agrupacién, las caracteristicas
resultantes se aplanan en vectores y pasan a través de una o mas capas completamente
conectadas. Estas capas actian como clasificadores que aprenden a asignar los objetos
resultantes a categorias de salida apropiadas. La capa final completamente conectada
generalmente utiliza una funcion de activacion softmax para generar probabilidades de clase
en multiples tareas de clasificacion. Para ilustrar el proceso de extraccion de caracteristicas
para el reconocimiento de imagenes CNN, considere la clasificacion de imagenes de foto de
una avenida de la ciudad. En este caso, la CNN aprendera a extraer caracteristicas como textura,
color y patrones tnicos de diferentes tipos de sefiales, personas, carros, paso de cebra, edificios,
zapatos, camisas o pantalones. Al procesar grandes cantidades de iméagenes de ropa etiquetadas,
CNN ajusta iterativamente sus filtros y pesos para identificar y clasificar con precision estas
caracteristicas unicas, lo que le permite predecir imagenes invisibles con alta precision.

La extraccion de caracteristicas es una parte importante del reconocimiento de
imagenes de CNN, que permite al modelo aprender y distinguir los patrones y caracteristicas
relevantes en la imagen de entrada. Al utilizar capas convolucionales, funciones de activacion,
capas de agrupacion y capas completamente conectadas, las CNN pueden extraer y utilizar de
manera efectiva funciones significativas para realizar tareas de clasificacion precisas.

Segmentacion de Imagenes. Segiin Omarzai (2024) la segmentacion de imagenes es
una técnica para dividir una imagen digital en grupos llamados segmentos de imagen para
ayudar a reducir la complejidad de la imagen y simplificar el procesamiento o analisis de la
misma. En otras palabras, la segmentacion implica etiquetar pixeles. A cada parte de una
imagen o pixel que pertenece a una categoria se le asigna una etiqueta Unica.

Para Developers (2024) el codificador es la primera mitad del diagrama de arquitectura
U-Net. La cual fue desarrollada y utilizada por primera vez para la segmentacion de imagenes

biomédicas. Su arquitectura es similar a la de una red codificadora seguida de una red



35

decodificadora. A diferencia de la clasificacion, donde el resultado de la red profunda es lo
unico que importa, la segmentacion semantica no solo implica la discriminacion a nivel de
pixel, sino también una técnica para proyectar las caracteristicas discriminativas aprendidas en
diferentes etapas del codificador sobre el espacio de pixeles.

Para Ronneberger et al. (2015) por lo general se trata de una red de clasificacion
previamente entrenada como VGG o ResNet que utiliza bloques convolucionales y luego
reduce la resoluciéon mediante maxpooling para codificar la imagen de entrada en varios niveles
de representacion de caracteristicas diferentes. El decodificador es el otro lado de la
arquitectura. El objetivo es proyectar semanticamente las caracteristicas discriminantes (menor
resolucion) aprendidas por el codificador en el espacio de pixeles (alta resolucion) para lograr
una clasificacion densa. El decodificador consta de muestreo y concatenacion seguidos de
operaciones de convolucion regulares.

Transformacion de Imagenes. Segun Howard (2013) en la utilizacion de algoritmos
de Deep learning mejoran significativamente a medida que se agregan mas datos de
entrenamiento. Cuando los datos de entrenamiento ya no estan disponibles, se pueden aplicar
transformaciones a los datos de entrenamiento existentes que reflejen la variabilidad
encontrada en las imagenes, aumentando asi el tamafio del conjunto de entrenamiento. Se
pueden usar transformaciones de imagenes para expandir el conjunto de entrenamiento. Por
ejemplo, un primer paso, a la imagen, se le puede aplicar recortes aleatorios de 224 x 224
pixeles a partir de una imagen de 256 x 256 pixeles que captura cierta invariancia de traduccion.
El segundo paso es voltear la imagen horizontalmente para capturar la invariancia del reflejo.
La transformacion de datos final consiste en agregar iluminacion generada aleatoriamente que
intenta capturar la invariancia de los cambios de luz y los ligeros cambios de color. Agregamos
transformaciones adicionales para ampliar la invariancia de traduccion y la invariancia de

color.
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Estas técnicas de tratamiento de imagen ayudan a la mejora de los niveles de calidad
concerniente a imagenes de entrada, hacer que los modelos sean mas eficientes, y mejorar la
precision de las predicciones en tareas como clasificar imagenes, detectar objetos, y segmentar
de manera semantica, entre otras.

2.1.9 Caracteristicas en el proceso de deteccion de objetos en las imdgenes

La identificacion de objetos en imagenes a través de acciones que le permitan clasificar
utilizando algoritmos de aprendizaje automatico requiere el empleo de una red neuronal
convolucional. Este tipo de algoritmo se caracteriza por dotar a las computadoras de la
capacidad visual, permitiéndoles reconocer un nimero determinado o especifico de elementos.

Para Horcajada (2021) la problemadtica deteccion se caracteriza por:

¢ Bounding Box. Es un rectangulo “imaginario”, que actia como guia para identificar
objetos. Estos cuadros son trazados por los etiquetadores en las imagenes, delimitando
el objeto de interés al establecer sus coordenadas X e Y. Asimismo, esta es una de las
metodologias més utilizadas en la etiquetacion de imagenes en aprendizaje profundo,
ya que, en comparacion con otras técnicas, el uso de cuadros delimitadores disminuye
los costos y mejora la eficiencia en todo procedimiento ligado a la anotacion.

e C(lases. Diferenciar diversos tipos de objetos que se estiman detectar.

e Confidence. Posibilidad de que una deteccidon que se realice pueda contener un objeto

e En el ambito de las técnicas para identificar y clasificar rostros, se hallan enfoques como

Eigenfaces y Fisherfaces. Estos enfoques requieren que el algoritmo disponga de un

conjunto de iméagenes faciales para su proceso de aprendizaje. A través de las acciones

que permitan descomponer estas imagenes, empleando técnicas matemadticas y

estadisticas, se puede crear un rostro de referencia que servird para la comparacion con

una nueva imagen facial y asi establecer una conexion.
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Segun Li et al. (2007) para el manejo de una mayor precisiéon en los procesos de
reconocimiento facial es el uso de la técnica llamada Analisis de Componentes Principales
Bidimensional (2DPCA, por sus siglas en inglés) se usa para la representacion y
reconocimiento facial. La idea principal detras del 2DPCA es que se basa en matrices 2D en
contraposicion al PCA estandar, que se basa en vectores 1D. Aunque el 2DPCA obtiene una
mayor precision de reconocimiento que el PCA, un problema vital no resuelto del 2DPCA es
que necesita muchos mas coeficientes para la representacion de imagenes que el PCA.

2.1.10 Modelos Disponibles para la deteccion de los objetos

Segun Grm et al. (2017) los modelos de red neuronal convolucional mas usados para el
tratamiento de objetos son:

e Modelo AlexNet. El modelo se compone de capas convolucionales y completamente
conectadas, y se destaca por su rapida reduccion de tamafio en las representaciones
intermedias mediante convoluciones con paso y capas de max-pooling

¢ Modelo GoogLeNet. El modelo utiliza una jerarquia de médulos Inception que combina
varias operaciones, incluyendo la re-proyeccion de canales y la descomposicion de
convoluciones espaciales con filtros grandes en convoluciones mas pequeiias, lo cual
ayudard a la reduccion del espacio de parametros.

e Modelo SqueezeNet. La red logra reducir significativamente la cantidad de parametros
y la complejidad computacional mediante ciertas capas de compresion y utiliza
conexiones de mapeo de identidad, lo que facilita el entrenamiento de redes mas
profundas de manera efectiva.

2.1.11 Concepto de las dimensiones de la Redes Neuronales Convulsionales (CNN)

Rendimiento del modelo. Segiin Borja et al. (2020) el hecho de disponer de grandes
magnitudes de informacién impulsé el desarrollo de algoritmos nuevos de aprendizaje

profundo y automadtico, enfocados en mejorar la clasificacion de clases multiples con datos
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desequilibrados. Para seleccionar el mejor algoritmo, se utilizan diversas métricas del analisis
de desempefio, como recall, precision, matrices de confusion, F1-Score, curva ROC y AUC.
Sin embargo, precision y recall son menos confiables con datos no balanceados. La falta de
estandarizacion en la seleccion de métricas dificulta la comparacion entre estudios, destacando
la importancia de estas medidas para distinguir entre diferentes algoritmos y elegir el mas
adecuado segun los objetivos de la investigacion.

Las medidas de rendimiento desempefian un rol indispensable en los problemas de
clasificacion y tienen como objetivo distinguir entre diferentes algoritmos de aprendizaje
profundo y automdtico para seleccionar el mejor algoritmo segin los objetivos de la
investigacion.

2.1.12 Concepto de las dimensiones de la Optimizacion del proceso de a perfilamiento y
tratamiento de imdgenes

Eficiencia. Segun George et al. (2022) se considera como la relaciéon mas adecuada que
realmente se logra utilizando medios medidos en costos y logrando efectos medidos en
resultados, lo que significa que toda solucion idonea a una problematica ligada a la salud se
mide y evalua en términos de resultado y costo, un enfoque eficaz proporcionara el mayor
beneficio de salud al menor costo.

La eficiencia también significa mejorar el gasto, satisfaccion de los requerimientos de la
ciudadania garantizando el desarrollo sostenible. En una situacion a resolver, se considera
eficiente si es capaz de proporcionar productos necesitados aceptables socialmente con la
utilizacién minima de recursos. Por lo tanto, al momento de luchar por un resultado concreto,
también debemos averiguar qué método es Optimo para conseguirlo, y fomentar la busqueda
de un equilibrio adecuado entre eficiencia y calidad.

En los sistemas computacionales, por lo general hay dos dimensiones: eficiencia de tiempo y

Eficiencia de recurso (CPU, Personas, Dinero, Energia, etc.)
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Satisfaccion del usuario de la gestion. Segin Zarraga et al. (2018) la satisfaccion se

refiere a la valoracion que hace la clientela sobre un servicio o producto, dependiendo de si

este ha satisfecho sus expectativas y necesidades. Este concepto puede relacionarse con una

sensacion de agrado y es algo que cambia constantemente, adaptindose con el tiempo y

afectado por diversos elementos. La percepcion de satisfaccion de la clientela se encuentra

considerablemente determinada por la forma en que se evaltia el servicio o producto en

cuestion.

2.2.13 Términos relacionados al tratamiento de imdagenes usadas dentro de esta

investigacion

SVM (Support vector machines). Segun Scikit-Learn (s.f.) es un mecanismo de
automatico aprendizaje que se emplea para clasificar la y también en la regresion. Es el
algoritmo subyacente que fomenta la busqueda de que se encuentre el Optimo
hiperplano para separar diversas clases en un escenario de particularidades para
maximizar el margen entre las clases.

SVC (Support vector Classification). Segin Scikit-Learn (s.f.) es una implementacion
especial de SVM para problemas de clasificacion. En la biblioteca Scikit-learn Python,
SVC es una categoria utilizada para realizar tareas de clasificacion utilizando el
algoritmo SVM.

SVR (Support Vector Regression). Segin Scikit-Learn (s.f.) es una variacion de la
técnica SVM (Support Vector Machine) y se utiliza para problemas de regresion en
lugar de problemas de clasificacion. Al igual que SVM, SVR busca encontrar un
modelo que pueda proporcionar predicciones precisas, pero en el contexto de valores
continuos en lugar de etiquetas discretas. Conceptos clave de SVR. A diferencia de la
clasificacion, donde el objetivo es separar categorias, la regresion pretende ajustar una

funcion que se aproxime a los valores continuos de los datos. SVR intenta encontrar
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una caracteristica con un error suficientemente pequefio en comparacion con los datos
de entrenamiento.

PCA (Principal Component Analysis). Segin Ahmad y Alfian (2022) la reduccion
dimensional es un mecanismo comun para analizar la informacion y el automatico
aprendizaje, especialmente cuando se trabaja con agrupaciones de informacién de cierta
magnitud de variables. El estudio de Componentes Principales (ACP o PCA en Ingles)
es una alternativa estadistica utilizada para reducir la dimensionalidad, manteniendo
gran parte de la variabilidad posible del conjunto de informacién original. Esto es util
para simplificar los modelos, reducir el ruido, y mejorar la visualizacion y el
rendimiento computacional. Las nuevas variables (Componentes Principales) se
brindan entre si, es decir no se encuentran correlacionadas, y se ordenan de tal manera
que el primer componente principal explica la mayor parte de la variabilidad, el
segundo el siguiente mayor, y asi sucesivamente.

Reconocimiento Facial. Segun Scarel (2010) el objetivo es encontrar las dreas de un
rostro dentro de una imagen descartando lo que este en el fondo de dicha imagen. Cada
rasgo facial (como boca y 0jos) se representa utilizando una plantilla. La principal idea
es establecer una funcion de energia que conecte la intensidad de la imagen (los puntos
bajos y altos) con las caracteristicas de la plantilla, apenas se localice la plantilla, se
ajustaran los parametros para reducir al minimo la funcién de energia. Otro método es
la clasificar los patrones a través de ejemplos. Dado que solo se necesita la deteccion
de rostros (sin necesidad de que se identifique a personas especificas), se desarrollan
patrones para areas que representaran una cara y otras que no.

Estimacion de Postura Humana (Human pose estimation). Para Ouyang et al. (2014) es
la estimacion de la pose se considera como un reconocimiento holistico. Por otro lado,

muchos trabajos recientes utilizan partes locales del cuerpo para manejar los numerosos
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grados de libertad en la articulacion de las partes del cuerpo. Desde el primer trabajo
en este campo, algunos enfoques han agrupado la apariencia de las partes en tipos de
mezclas. También existen enfoques que deforman la plantilla de la parte mediante
tamafos y orientaciones flexibles.

Etiquetados de imagenes. El procedimiento de etiquetar una imagen de un rostro para
un proceso de reconocimiento facial, es fundamental seguir un enfoque sistematico que
asegure que la informacion resulte ser precisos y tutiles. Aqui hay algunos pasos que
puedes seguir como la normalizacion de las imagenes (estandarizacion, reduccion de
ruido, normalizacién) para luego usar una herramienta para la etiquetacion de las
imagenes para poder ser usadas en el proceso de clasificacion.

Extraccion de Atributos. El proceso de seleccionar y obtener caracteristicas o atributos
especificos de un conjunto de datos para su posterior andlisis 0 uso en algoritmos de
aprendizaje automatico.

RelU. Segiin Baeldung (2024) ReLU (Rectified Linear Unit) es una funciéon de
activacion utilizada en redes neuronales convolucionales (CNN). Su principal funcion
es introducir no linealidades en la red, ratificando " las entradas negativas a cero y deja
pasar las entradas positivas sin cambio lo que permite que esta aprenda y modele
relaciones complejas en los datos.

Segmentacion de Imagenes. Procedimiento que consiste en la division de imagenes en
segmentos y regiones mas pequeios con el fin de que pueda identificarse y aislarse
objetos individuales o sectores de alto interés dentro de la imagen. Este proceso
comunmente suele usarse en el proceso de imagenes y visualizacion por computadora

para analizar y comprender mejor el contenido de una imagen
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e Reconocimiento de Objetos. Se define como la labor en el campo de la vision por
computadora que se refiere a la capacidad de un sistema de software o algoritmo para
identificar y etiquetar objetos especificos en una imagen o un video.
e Representacion de Caracteristicas. Esta referida a la transformacion de datos brutos,
como imagenes, en un formato mas adecuado para el analisis de machine learning. Esto
implica extraer rasgos relevantes que ayuden a los algoritmos a comprender y procesar
la informacién de manera eficiente
e Organizacion de Datos. Procedimiento para ordenar y estructurar conjuntos de datos
para facilitar su almacenamiento, acceso y analisis. Esto implica la clasificacion,
etiquetado y almacenamiento eficiente de los datos, lo que facilita su busqueda y
recuperacion cuando sea necesario.
e C(lasificacion de Imagenes. Proceso de categorizar imagenes en diferentes clases o
categorias basado en su contenido visual.
e Funcion Softmax. Segin Hebbar (2023) es una funcién de activacion que se utiliza
principalmente en la Gltima capa de la red, especialmente cuando se trata de tareas de
clasificacion multiclase. La funcién SoftMax convierte los valores de salida (también
conocidos como logits) de la tltima capa de una red neuronal en probabilidades que
suman a 1. Esto permite interpretar la salida de la red como una distribucion de
probabilidad sobre las diferentes clases, siendo la de la probabilidad mas alta la de
mayor consideracion.
2.2.14 Términos relacionados al proceso de casting de una empresa audiovisual

Los siguientes conceptos fueron proporcionados por el cliente para poder tener un
mismo lenguaje y terminologia en el proceso.

e (asting: Proceso de seleccion de actores o talentos para un proyecto audiovisual

(Soto, 2013).
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Casting de Actores: Seleccion de actores para interpretar roles en peliculas, series o
teatro (Soto, 2013).

Prueba de Actuacion: Evaluacion de habilidades actuales de los candidatos mediante
actuaciones (Rodriguez, 2005).

Director de Casting: Profesional encargado de dirigir y coordinar el proceso de
casting (Instituto de Gestion Cultural y Artistica, 2020).

Seleccion de Talentos: Eleccion de artistas con habilidades adecuadas para un
proyecto (Martinez y Vargas, 2019).

Casting Abierto: Proceso de audicion abierto a un publico amplio (Casting and
acting, 2021).

Audicion: Acto de interpretacion por parte de los candidatos durante el casting
(Gerbotto y Paturzo, 2020).

Casting en Linea: Realizacion de audiciones a través de plataformas en linea (Soto,
2013).

Elenco: Conjunto de actores seleccionados para un proyecto (E. Garcia, 2007).

Casting Presencial: Audiciones realizadas en persona con los candidatos (Saavedra,

2022).
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IIl. METODO

El estudio se relaciona con el paradigma positivista, que es una corriente filosofica y
epistemologica que sostiene que el conocimiento auténtico solo puede derivarse de la
experiencia sensorial directa y la observacion empirica. Este paradigma rechaza las
explicaciones no verificables y se enfoca en hechos observables, medibles y verificables a
través de métodos cientificos. El positivismo fue principalmente fue desarrollado por Auguste
Comte en el siglo XIX, quien sefiala que la ciencia se basa en datos objetivos y en leyes
generales que se puedan comprobar mediante la observacion y la experimentacion (Tejada et
al., 2024).

En términos metodologicos, el paradigma positivista utiliza enfoques cuantitativos y
busca generalizar los resultados obtenidos a partir de muestras representativas. Se enfoca en la
objetividad, la replicabilidad y la exactitud, postulando que la realidad es externa, concreta y
puede ser comprendida a través de leyes universales. El objetivo principal del positivismo es
explicar los fendmenos de forma causal, buscando leyes que expliquen como y por qué ocurren
ciertos eventos (Sanchez et al., 2024).

3.1 Tipo de investigacion

La labor investigativa realizada es cuantitativa y aplicada, se considera cuantitativa en
vista que utiliza datos de tipo cuantitativo y es aplicada puesto que fomenta la busqueda de
solucidn de diversas problematicas.

Segiin Gallardo (2021) la labor realizada es aplicada en vista que se utilizan
conocimientos que se han logrado adquirir, aparte los datos de distintas fuentes bibliograficas.
Por otra parte, resulta ser cuantitativa en vista que utiliza datos que son de tipo cuantitativo

(Espinoza et al., 2023).
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3.2 Poblacion y muestra
3.2.1 Poblacion

Se define a la poblacion como la agrupacion de componentes, individuos o unidades
que comparten una caracteristica especifica y sobre los cuales se desea hacer una inferencia o
generalizacion. La poblacion es el grupo al que se dirige el estudio, y la totalidad de
componentes dentro de ella poseen la posibilidad de que pueda ser seleccionada para conformar
una muestra (Hernandez et al., 2017) postulantes a las convocatorias de casting entre las edades
de 20 a 35 afios de ambos sexos, de la provincia de Lima — Pert. Para el grupo de las
convocatorias de aperfilamiento entre el mes de enero del 2023 y mayo del 2024.

3.2.2 Muestra

La muestra de estudio va corresponder a muestras probabilisticas especificadas en
forma proporcional en Spiral SAC.

La muestra fue de tipo aleatoria-sistematica y su tamafio sera calculado aplicando la
siguiente formulacién (ver anexo E), de poblacion finita con proporciones:

3.3 Operacionalizacion de variables

Definicion conceptual de la variable independiente. Redes Neuronales
Convolucionales.

Son modelos que procesan imagenes mediante convolucion para extraer caracteristicas,
utilizando capas de activacion y pooling. Son eficaces en tareas de reconocimiento, mejora y
segmentacion de imagenes, optimizando el tratamiento visual en la industria cinematografica
y publicitaria (Mera y Ochoa, 2021).

Definicion conceptual de la variable dependiente. Optimizacion del proceso de a
perfilamiento y tratamiento de imagenes.

Consiste en perfeccionar la eficiencia y calidad en el manejo de iméagenes, ajustando

atributos visuales como contraste y enfoque. Este enfoque acelera el procesamiento, mejorando
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tanto la calidad como el tiempo de edicidon, especialmente en industrias como la
cinematografica y publicitaria (Cardenas, 2012).

Tabla 1

Operacionalizacion de las Variables de estudio

Variable Dimensiones Indicadores
Variable Rendimiento del modelo Precision (Accuracy) = Numero
Independiente: de predicciones correctas /
Redes Neuronales Total de Predicciones
Convolucionales. Recall (Sensibilidad o tasa de
Verdadero Positivo) = TP/TP +
FN
F1-Socore = 2. (Precision.
Recall/precision + Recall
Variable Eficiencia Tiempo en clasificar los
Dependiente: candidatos
Optimizacion del Tiempo de a perfilamiento de
proceso de a imagenes digitalizadas
perfilamiento y Tiempo de identificacion de
tratamiento de rasgos faciales
imagenes Tiempo de ordenar y a
perfilar las imagenes
digitalizadas

Tiempo de generacion de
pre-seleccionados
Satisfaccion del usuario de la gestion  Porcentaje de satisfaccion

Fuente: Elaboracion propia
3.4 Instrumentos

Validez y confiabilidad de los instrumentos de recoleccion de datos

Segiin Hernandez y Mendoza (2018) resalta la importancia de ciertas actividades
relacionadas, las mismas que son:

a) Elegir un método de evaluacion de los que se encuentran en el andlisis del
comportamiento o crear uno nuevo (el método para recopilar datos). Este método debe ser

fiable y valido; de lo contrario, no se podra confiar en los resultados que se pueda obtener.
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b) Utilizar ese método de evaluacion. Esto implica recoger las mediciones y
observaciones de las variables que son relevantes para la labor investigativa (evaluar
variables).

c¢) Organizar las mediciones que se lograron obtener para que puedan ser analizadas de
manera adecuada (a esta tarea se le conoce como codificacion de la informacion o dato).

d) Los métodos de recopilacion de datos deben cumplir con dos criterios
fundamentales: fiabilidad y validez. La fiabilidad de un método de evaluacion se refiere al nivel
en que su aplicacion repetida a la misma persona u objeto genera resultados consistentes
(Hernandez y Mendoza, 2018).

e) La fiabilidad de un método de evaluacion se refiere al nivel en que su aplicacion
repetida a la misma persona u objeto genera resultados consistentes.

e Validez

Segun Sanchez (2019) define “Juicio Experto” a la opinién de individuos con amplia
trayectoria en los asuntos reconocidos por otros. Por lo cual la presente investigacion, el
instrumento de validacion a usar, son el juicio Experto. El instrumento ha sido validado por
tres expertos doctores, todos con especialidad en Desarrollo de Sistemas y un profesional con
las competencias necesarias en estadistica.

Tabla 2

Relacion de juicio de experto

Nombres y Apellidos Grado Académico Tipo de Determinacion
Experto
Ivén Carlo Petrilk Azabache Dr. Ing. De Sistemas  Especialista Aplicable
Pedro Martin Lezama Gonzales Dr. Ing. de Sistemas  Especialista Aplicable

Guillermo Pastor Morales Mg. Ing. De Sistemas  Especialista Aplicable
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e Confiabilidad

Segun Manterola et al. (2018) hay que afirmar que la confiabilidad esté referida al nivel
en el que se obtienen resultados solidos y consistentes, lo cual significa, la medida en que se
obtienen resultados similares al utilizar métodos y medidas de coherencia. En esta
investigacion, se empled el coeficiente ¢ como instrumento de medicion. Este coeficiente
necesita una Unica gestion del instrumento produciendo valores que varian entre cero y uno.
Asimismo, es importante sefialad que la ventaja radicard en que no se requiere la division de
los items del instrumento en dos partes, ya que se aplicara la medicion y se realizara el calculo
del coeficiente directamente (ver anexo C).

La labor investigativa incluird una entrevista con el gerente de los proyectos y a los
equipos del area de casting. Ademas, se utilizaran cuestionarios, que podran ser completados
tanto en linea como fuera de linea, aprovechando herramientas como Google Forms. El
cuestionario virtual constara de 15 preguntas cerradas con escala de Likert, disefiadas segun
las variables definidas en la investigacion y que fueron contestadas por 20 personas de los
proyectos la empresa Spiral como también por miembros del 4rea de Casting.

Las preguntas cerradas, como lo indica la tabla adjunta, se emplearan para obtener una
cobertura exhaustiva del tema, y se validaran posteriormente. La escala de Likert se presenta
detalladamente en la Matriz de Consistencia logica. La elaboracion de las preguntas esta en
concordancia con las dimensiones e indicadores de cada una de las variables. En concordancia

con la Matriz de Consistencia.

Tabla 3

Lista de entrevistados y su distribucion
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Numero de

Cargo Empresa Personas

Entrevistadas
Director de Casting Spiral Prod. 1
Equipo de Casting Spiral Prod. 2
Asistentes de Direccion Spiral Prod. 2
Productor Cliente A 2
Director Cliente A 2
Equipo de Casting Cliente A 3
Productor Cliente B 1
Director Cliente B 2
Equipo de Casting Cliente B 1
Productor Cliente C 1
Director Cliente C 1
Equipo de Casting Cliente C 2
Total 20

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 4

Escala de valoracion

Totalmente En desacuerdo Ni de acuerdo De acuerdo Totalmente de
desacuerdo ni en acuerdo
desacuerdo
1 2 3 4 5

3.5 Procedimientos

Se aplican los pasos siguientes para le evaluacion de los modelos sobre el caso de uso:

e Detalle de las actividades

e Se va a selecciono una muestra de fotos digitalizadas, datasets de una convocatoria,

por el area de Casting

e Se procedio al etiquetado de las imagenes (codigo de postulante). Normalmente se

deriva este servicio a un tercero para la ejecucion del etiquetado.

e Se procedio a crear una cuenta en la Nube y la creacion de un proyecto (creacion de

tag para el costeo de recursos).

e Se cred una maquina virtual (NVIDIA L4 GPUs ¢/ Ada Lovelace Architecture)
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e Las instancias G2 de NVIDIA son maquinas en la nube disefiadas para tareas de

aprendizaje automatico y procesamiento grafico avanzado. Utilizan la GPU NVIDIA

L4, basada en la arquitectura Ada Lovelace, que ofrece un alto rendimiento para

inferencia en aprendizaje automatico y codificacioén de video, con soporte para FP8,

FP16 y TF32. Ademas, incorporan nucleos RT de tercera generacion y tecnologia

DLSS 3.0, lo que las hace ideales para aplicaciones graficas intensivas, como

renderizacion y estaciones de trabajo virtuales. Estas instancias son adecuadas para

aplicaciones en tiempo real en juegos y la creacion de contenido 3D de alta calidad

para medios y entretenimiento.

e Se asocio los recursos de storage, VCN y credenciales al proyecto

e Se procedio a la instalacion del Software base y librerias Python:

O

O

o

O

pip install face recognition opencv-python
pip install pyspark==3.3.0

pip install sparkdl

pip install tensorframes

pip install tensorflowonspark

pip install katka-python

e Serealizaron las migraciones del datasets a un directorio de la Nube (fuente de datos)

y validacion de las imagenes.

3.6 Analisis de datos

e Anailisis documental: facilita comprender, examinar, interpretar y analizar una

variedad de fuentes documentales sobre la gestion, incluyendo articulos, libros, textos,

revistas, normativas, entre otros.

e Indagacion: facilita el hecho de que se obtenga la informacidn cuantitativa y cualitativa

con un nivel de precision razonable sobre el tema en cuestion.
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e Tabulacion de cuadros con cantidades y porcentajes: Esta técnica posibilitd la
organizacion de los datos cuantitativos acerca del proceso de casting y aperfilamiento
de la empresa Spiral Producciones en Lima-Peru, en tablas especiales para su analisis
e interpretacion.

e Contratacion de hipotesis: A través de la observacion, experimentacion y/o revision
documental, esta técnica permitio verificar si la hipotesis era verdadera o falsa.

e Tamaiio de la muestra representativa. Como se menciona en la descripcion del
tamafio y muestra, dado que las poblaciones son finitas, estos valores no variaran
dependiendo del momento en que se realice la recopilacion de datos.

e Analisis de Datos. Se realiza el estudio del nivel de significancia y la normalidad de
los datos; para lo cual se aplicé el SPSS vs 26.0. Para calcular la Tabla de Pruebas de
Normalidad se considera el nimero de muestras (NM). Si NM > 50 sujetos se usan
Kolmogorov —Smirnov, caso contrario se deber de usar Shapiro — Wilk. En este caso
la muestra es de 20 muestras por lo tanto se usara Shapiro — Wilk.

Posteriormente se paso a verificar si los datos son normales, para lo cual se uso el Nivel
de significancia (Sig). En caso el Sig >0,05 entonces quiere decir que los datos son normales,
por lo que se puede aplicar Pruebas Paramétricas como R de Pearson. En caso contrario, los
datos no son normales entonces puede aplicar Pruebas No Paramétricas como por ejemplo de
T de Wilcoxon, Chi Cuadrado, Kendall o Rho de Spearman.

Tabla 5

Resultados de la Pruebas de Normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Pre Test ,378 20 ,000 ,668 20 000
Pos Test ,264 20 ,001 ,659 20 ,000

a. Correccion de significacion de Lilliefors
Fuente: Elaboracion propia
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En cuanto a la Prueba de Normalidad. Tomando los valores de la siguiente tabla, se
observa un pvalor (Sig) menor que 0.05. Para la primara muestra (Pre Test) se observa un
pvalor (Sig) menor (0.000), lo que indica que sus datos no son normales.

Para la segunda muestra (Pos Test) observa un pvalor (Sig) menor que 0.05. Para la
primara muestra (Pos Test) se observa un pvalor (Sig) menor (0.000), lo que indica que sus
datos no son normales. Por lo tanto, al ser este una investigacion pre-experimental, se usara la
prueba de T de Wilcoxon de tipo no paramétricas.

La informacion de los analisis de resultados de las Dimensiones y sus Indicadores, Ver
el Anexo de Resultados.

3.7 Consideraciones éticas

En el marco del estudio de investigacion, se recopild la informacién de manera
imparcial y objetiva, asegurando que no se alterara ni manipulara, con el objetivo de garantizar
la fiabilidad de los resultados obtenidos. Se consideraron aspectos éticos, como la
confidencialidad de los sujetos investigados y el respeto a la voluntad de los estudiantes que
decidieron participar o no. Para asegurar una estructura solida en el trabajo de investigacion,
se implementaron las pautas establecidas en las Normas APA 7* Edicion.

También dentro de las consideraciones Eticas se estd considerando la firma de un
acuerdo de confidencialidad y un acuerdo de tratamiento de datos personales bajo la Ley

Peruana 29733, Ley de proteccion de datos personales
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IV. RESULTADOS
4.1 Analisis y Resultados de la Variable Independiente y sus Indicadores

e Variable Independiente: Redes Neuronales Convolucionales.

e Dimension: Rendimiento del modelo

e Indicadores:

= Accuracy
= Recall
= F1-Score
Sobre el trabajo de la muestra representativa se procedid a elaborar los trabajos division
el conjunto de datos en tres subconjuntos: entrenamiento, validacién, y prueba

¢ Entrenamiento: que se usé para ajustar los parametros del modelo. Se usé 70% de la
muestra representativa.

e Validacion: El cual se utilizo para ajustar los hiperparametros y evitar el sobreajuste.
Se uno un 15% de la muestra representativa.

e Prueba: Con este proceso se evalu6 el rendimiento final del modelo, permitiendo que
los datos que no fueron vistos durante el entrenamiento ni la validacion sean
aceptados. Un 15% de la muestra representativa.

Luego de evaluar el modelo de reconocimiento facial en 168 imagenes, obtenemos la
siguiente matriz de confusion:
Tabla 6

Matriz de confusion para el caso

Prediccion: Exito Prediccion: Fallo
Realidad (+) Exito 80 (TP) 3 (FN)
Realidad (-) Fallo 2 (FP) 83 (TN)

Fuente: Elaboracion Propia
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Los verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y
falsos negativos (FN) son métricas clave para evaluar un modelo. Los verdaderos positivos
indican cuando el modelo ha identificado correctamente la presencia de una clase particular.

Los falsos positivos se refieren a los casos en que el modelo ha identificado
erroneamente la presencia de esa clase. Los verdaderos negativos corresponden a los casos en
los que el modelo ha identificado correctamente la ausencia de la clase, mientras que los falsos
negativos ocurren cuando el modelo no logra identificar la presencia de la clase especifica,
prediciendo su ausencia incorrectamente.

Siguiendo con el trabajo de analisis, se procedi6 a desarrollas los siguientes Indicadores
para evaluar la eficiencia del modelo de Deep learning usado:

e Accuracy (Precision global). Esta métrica mide la proporcion de predicciones correctas
sobre el total de predicciones realizadas.
Accuracy=TP+TN / TP+TN + FP+FN
Remplazando los valores, tenemos
80+83 /80 + 83 +2+3 =163/168 =0.9702 = 97,2%
e Recall (sensibilidad o tasa de verdaderos positivos). Esta métrica mide la proporcion de
verdaderos positivos sobre el total de positivos reales.
Recall =TP /TP + FN
Remplazando los valores, tenemos
Recall =80 /80 + 3 =80/83 =0.9639 = 96.39%
e F1 —Score. Es la media armonica entre la Precision y el Recall. Hallamos la precision
primero:
Precision= TP /TP + FP
Precision =80/80+ 2 =80/82=0.9756 = 97.56%

Luego calculamos el F1 Score:
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F1-Score = 2 x Precision x Recall / Precision + Recall
F1-Score =2 x (0.9756 x 0.9639) / 0.9756 + 0.9639
F1-Score =2 x (0.9401 / 1.9395) = 0.9686 = 96.86%
Teniendo el siguiente resumen de las métricas

o Accuracy: 97.02%

o Recall: 96.39%

o F1-Score: 96.86%

Con estos valores, el modelo de reconocimiento facial tiene un rendimiento muy alto,
con una precision global superior al 97%, lo que indica que es altamente eficiente en la
identificacion de imagenes exitosas frente a fallidas.

4.2 Analisis y resultados de la variable dependiente y sus indicadores
e Variable Dependiente: Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imagenes
e Dimension: Eficiencia
» Indicador: Tiempo en clasificar los candidatos

Tabla 7

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para el indicador

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,944°
Sig. Asintdtica (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos.
Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) menor a 0.05, por lo cual significa, que ha habido una
mejora significativa luego de la implementacion de la variable independiente, en este caso,

reduciendo los tiempos en la clasificacion de candidatos.
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e Variable Dependiente: Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imagenes

e Dimension: Eficiencia

» Indicador: Tiempo de a perfilamiento de imagenes digitalizadas.

Tabla 8

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para el indicador

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,946°
Sig. Asintotica (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos.

Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) menor a 0.05, por lo cual significa, que ha habido una
mejora significativa luego de la implementacion de la variable independiente, en este caso,
reduciendo los tiempos de aperfilamiento de imagenes digitalizadas.

e Variable Dependiente: Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imagenes

e Dimension: Eficiencia

» Indicador: Tiempo de identificacion de rasgos faciales.

Tabla 9

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para el indicador

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,969°
Sig. asintdtica (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos.
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Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) menor a 0.05, por lo cual significa, que ha habido una
mejora significativa luego de la implementacion de la variable independiente, en este caso,
reduciendo los tiempos de identificacion de rasgos faciales.

e Variable Dependiente: Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imagenes

e Dimension: Eficiencia

» Indicador: Tiempo de ordenar y a perfilar las imagenes digitalizadas.

Tabla 10

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para el indicador

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
4 -3,988°
Sig. asintdtica (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos.

Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) menor a 0.05, por lo cual significa, que ha habido una
mejora significativa luego de la implementacion de la variable independiente, en este caso,
reduciendo los tiempos de ordenar y a perfilar las imagenes digitalizadas.

e Variable Dependiente: Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imagenes
e Dimension: Eficiencia

» Indicador: Tiempo de generacion de pre-seleccionados.
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Tabla 11

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para el indicador

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,942°
Sig. asintdtica (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos.

Interpretacion. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado
de significancia nos da un valor de (0.000) menor a 0.05, por lo cual significa, que ha habido
una mejora significativa luego de la implementacion de la variable independiente, en este caso,
reduciendo los tiempos de generacion de pre-seleccionados.

e Variable Dependiente: Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de
imagenes
e Dimension: Satisfaccion del usuario de la gestion.

Se contaron los puntajes son de cada una de las escalas de 1 al 5, siendo 1 el valor
minimo y 5 el méximo, Se consider6 los valores de las preguntas seglin el nivel de satisfaccion
de cada indicador adicionando (Preguntas 2,6,10,14,18) y los valores de satisfaccion
relacionado a la nueva tecnologia. (Preguntas del 21 al 23).

Los resultados de la encuesta para el indicador fueron:

Tabla 12

Resultados para el indicador de satisfaccion

Pregunta 1 2
Valor 0 0 0 0 160

w
n
)
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4.3 Prueba de Hipétesis
4.3.1 Prueba de Hipdtesis Principal

Ha. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira
en mejorar el proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting de
la empresa audiovisual Spiral Producciones en Lima, Peru, durante el afio 2024.

Ho. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales No
contribuira en mejorar el proceso de a perfilamiento en la seleccidon de perfiles para el area de
casting de la empresa audiovisual Spiral Producciones en Lima, Pert, durante el afio 2024.

Tabla 13

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para la Hipdtesis General

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,929°
Sig. asintética (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos.

Fuente: Elaboracion propia

Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) inferior a 0.05, debido a ello se procede al rechazo de
la hipotesis Nula y se procede a la aceptacion de la hipdtesis Alternativa. Lo que significa, que
la implementacion del nuevo modelo de redes neuronales contribuye en mejorar el proceso de

a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.
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4.3.2 Prueba de Hipdtesis Especifica 1

Ha. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira
en mejorar los tiempos del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area
de casting.

Ho. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales No
contribuira en mejorar los tiempos del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles
para el area de casting.

Tabla 14

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para la hipotesis especifica 1

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,927°
Sig. asintdtica (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos.

Fuente: Elaboracion propia

Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) menor a 0.05, por lo cual se rechaza la hipotesis
Especifica [ Nula y se acepta la hipotesis Alternativa. Lo que significa, que la implementacion
del nuevo modelo de redes neuronales contribuye en mejorar los tiempos del proceso de a

perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.
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4.3.3 Prueba de Hipotesis Especifica 2

Ha. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira
en reducir el indice de errores del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el
area de casting.

Ho. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales No
contribuira en reducir el indice de errores del proceso de a perfilamiento en la seleccion de
perfiles para el area de casting.

Tabla 15

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para la hipdtesis especifica 2

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,9340
Sig. asintética (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos.

Fuente: Elaboracion propia

Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) inferior a 0.05, debido a ello se procede al rechazo de
la hipotesis Nula y se procede a la aceptacion de la hipdtesis Alternativa. Lo que significa, que
la implementacion del nuevo modelo de redes neuronales contribuye en reducir el indice de

errores del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.
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4.3.4 Prueba de Hipdtesis Especifica 3

Ha. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales No
contribuye en aumentar el indice de efectividad del proceso de a perfilamiento en la seleccion
de perfiles para el area de casting.

Ho. La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales contribuira
en aumentar el indice de efectividad del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles

para el area de casting.

Tabla 16

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para la hipdtesis especifica 3

Preg Post 1 -
Preg Pre 1
V4 -3,966°
Sig. asintdtica (bilateral) ,000

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos.

Fuente: Elaboracion propia

Nota. Se puede observar en la estadistica de la prueba de Wilcoxon el grado de
significancia nos da un valor de (0.000) inferior a 0.05, debido a ello se procede al rechazo de
la hipotesis Nula y se procede a la aceptacion de la hipdtesis Alternativa. Lo que significa, que
la implementacion del nuevo modelo de redes neuronales contribuye en aumentar el indice de

efectividad del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

El estudio realizado se enfoca en la optimizacién del proceso de aperfilamiento y
tratamiento de imagenes a través de redes neuronales convolucionales en una empresa de la
industria cinematografica y publicitaria. El uso de la teoria de optimizacion de procesos,
propuesta por Dantzig (2002) se refleja en los resultados obtenidos, donde se logro mejorar la
eficiencia del proceso, reduciendo el tiempo necesario para clasificar y seleccionar perfiles.
Esta mejora en la eficiencia esta directamente relacionada con la aplicacion de redes neuronales
artificiales, las cuales, al simular el procesamiento cognitivo humano, permiten clasificar las
imagenes con alta precision, adaptdndose a diferentes caracteristicas y variaciones en las fotos
de los participantes.

El procesamiento de imagenes también desempefié un papel crucial, ya que permitio
transformar y mejorar la calidad visual de las imagenes, facilitando el trabajo de las redes
neuronales. Cuando se fomenta mejoras en los niveles de calidad de las imagenes, se optimiz6
la precision y la efectividad del proceso de aperfilamiento. La IA, asi como el profundo
aprendizaje, permitié automatizar el proceso, lo que redujo la intervencion humana y agilizd
elegir el perfil mas idoneo del proyecto. La integracion de estas tecnologias avanzadas valida
la relevancia de la IA en la optimizacion de procesos en el sector.

Por otro lado, la teoria de gestion de tecnologias de la informacion fue clave para
implementar las soluciones tecnoldgicas de manera efectiva. La correcta administracion de las
tecnologias y la infraestructura adecuada facilitd el éxito de la optimizacion del proceso de
aperfilamiento, asegurando que los sistemas involucrados funcionaran de manera eficiente.
Este estudio también resalta como la innovacion tecnologica desempeina un esencial rol en la
transformacion de procesos en la industria cinematografica y publicitaria, al permitir la
adopcion de nuevas herramientas puedan establecer mejoras en la calidad que mejoran la

calidad y competitividad de los proyectos.
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Finalmente, el aprendizaje automatico demostro ser fundamental para que las redes
neuronales mejoraran constantemente a medida que procesaban mas datos. Esta capacidad de
aprendizaje automatico permitid que el sistema se adaptara y mejorara, logrando una
clasificacion mas precisa con el tiempo.

En conjunto, las teorias aplicadas en el estudio ofrecen un marco solido que demuestra
la eficacia y la viabilidad de las redes neuronales convolucionales en la optimizacion de
procesos dentro de la industria, logrando resultados que no solo optimizan la eficiencia
operativa, sino también la calidad de los proyectos.

Respecto al andlisis de datos los resultados de la labor investigativa fueron los
siguientes:

Tras realizar el estudio de la informacion para la obtencion de resultados, aceptando la
hipotesis general que establece el vinculo positivo e influyente entre las variables tomadas antes
de la aplicacion del nuevo modelo de redes neuronales y después de la aplicacion del nuevo.

El resultado obtenido esta alineado con lo sefialado por Cadena (2021), donde reporto
un incremento del 97% en la precision de los procesos de reconocimiento facial. De manera
similar, Rami et al. (2019) en su estudio "Facial Emotion Recognition Using NLPCA and
SVM," alcanz6 una precision en el reconocimiento facial entre el 97.3% y el 98%.

Al revisar el desarrollo de la hipdtesis general, se puede observar la influencia
significativa en un 99.78% del uso de redes neuronales en la mejora del proceso de

perfilamiento para la seleccion de candidatos en el area de casting. (Figura 1).
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Figura 1

Impacto (%) sobre el proceso de aperfilamiento
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Fuente: Elaboracion propia

Por otro lado, el consumo de tiempo en los procesos de clasificacion afecta no solo la
eficiencia del proceso de seleccidn, sino también la seguridad y calidad del servicio. Esto puede
comprometer las operaciones administrativas y financieras, asi como la reputacion y la
integridad de la informacion de la organizacion

Al implementarse el proceso de redes neuronales ha permitido mejorar el tiempo en los
procesos de la clarificacion de las imagenes, comparandolo con el proceso actual que se
desarrolla manualmente.

Segun Balbuena (2022) la implementacion de modelos CNN mejora la clasificacion de
la deteccion de imagenes y a su vez (Yufeng Wang, 2019) precisa que la implementacion de
modelos CNN sobre iméagenes se puede obtener una reduccion del tiempo de clasificacion y
ejecucion en un 20%. Demostrando su eficiencia y eficacia.

Al revisar el desarrollo de la hipotesis especifica I (capitulo 4, anexo 4.2.2), podemos

observar la influencia significativa en un 93.22% del uso de redes neuronales en la mejora los
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tiempos del proceso de perfilamiento para la seleccion de candidatos en el area de casting.
(Figura 2).
Figura 2

Impacto (%) sobre el tiempo de perfilamiento en la seleccion de perfiles
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Fuente: Elaboracion propia

Como parte de la aplicacion de modelos de redes neuronales (CNN), el departamento
de casting se planteo la implementacion de un nuevo modelo de trabajo para reducir el indice
de errores del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles de esta area.

Segun Waldie (2021) resalta en su tesis la significativa mejora en la precision y
confiabilidad del procesamiento automatico de imagenes mediante Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), aunque su aplicabilidad se ve limitada por los altos requisitos de
hardware. Por su parte Benedikt et al. (2024) demuestra en su publicacion que las Redes
Neuronales Convolucionales 3D (3D-CNN) pueden lograr una alta precision (92%-96%) en la
evaluacion de calidad de imégenes topograficas, evidenciando su eficacia en aplicaciones

médicas de alta resolucion.
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Al revisar el desarrollo de la hipotesis especifica II, podemos observar la influencia
significativa en un 98.22% del uso de redes neuronales en la reduccion el indice de errores del
proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles de esta area. (Figura 3).

Figura 3

Impacto (%) sobre la reduccion de errores en los procesos de perfilamiento
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Fuente: Elaboracion propia
Por otro lado, un objetivo primordial para la empresa es aumentar el indice de
efectividad del proceso de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.

Al implementarse el proceso de redes neuronales ha permitido mejorar la efectividad
en los procesos de la clarificacion de las imagenes, comparandolo con el proceso actual que se
desarrolla manualmente.

Segun Fernandez (2024) en su estudio sobre el diagnostico de COVID-19 mediante
tomografias computarizadas utilizando modelos Deep Learning y CNN, logr6é una precision
superior al 90% con GoogleNet. Por otro lado, Acufia et al. (2024) emple6 modelos CNN
combinados con SVM, RF y GBM para la prediccion de permeabilidad de células Caco-2 en
productos naturales, alcanzando un rendimiento del 76%. Cadena (2021), en su tesis doctoral,

desarroll6 un mecanismo de reconocimiento facial global que supera el 97% de eficiencia
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utilizando wavelets de Gabor y maquinas de vectores de soporte en imagenes 3D,
contribuyendo significativamente a la seguridad ciudadana. Finalmente, Roy et al. (2022)
presentd un modelo para detectar objetos que se basen en YOLOv4 para identificar
enfermedades de plantas, logrando una precision del 90.33%, una puntuacion F1 del 93.64% y
un valor promedio de precision del 96.29%.

Al revisar el desarrollo de la hipotesis especifica II, podemos observar la influencia
significativa en un 98.78 % en la efectividad por el uso de redes neuronales en el proceso de a
perfilamiento en la seleccion de perfiles (Figura 4).

Figura 4

Impacto (%) en la efectividad en los procesos de perfilamiento
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Fuente: Elaboracion propia

Basados en estos resultados podemos afirmar que las hip6tesis descritas dentro de este
proceso de investigacion se relacionan eficazmente con el aumento de los niveles de calidad
de los procedimientos de perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting.
Incrementando la eficacia del producto, el tiempo de entrega, la calidad en los procesos y

reducciones los defectos.
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VI. CONCLUSIONES

La implementacion del uso de las Redes Neuronales Convolucionales ayudé a mejorar
el procedimiento de a perfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting
respaldada por un valor de significancia result6 ser 0,000, es significativamente menor
al umbral teérico equivalente a 0,05. Ademas, La implementacion de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) ha demostrado una influencia significativa en la mejora del
proceso de aperfilamiento en la seleccion de perfiles para el area de casting en Spiral
Producciones. El modelo ha optimizado la clasificacion y analisis de las imagenes de
los candidatos, permitiendo una seleccion mas precisa y rapida, lo cual mejora la
eficiencia general del proceso de casting y facilitando que se tomen decisiones de
manera informada.

La implementacién del uso de las Redes Neuronales Convolucionales mejorar los
tiempos del proceso de a perfilamiento, respaldada por un valor de significancia es de
0,000, lo cual es significativamente menor al umbral tedrico equivalente a 0,05.
Asimismo, el uso de Redes Neuronales Convolucionales ha tenido un positivo impacto
en la disminucion de los plazos necesarios para realizar el proceso de aperfilamiento.
La automatizacion del analisis de imagenes y la répida clasificacion de los perfiles
permitieron disminuir significativamente el tiempo total del proceso de seleccion,
mejorando la eficiencia operativa y agilizando la entrega de resultados para los
proyectos de la empresa.

La implementacion de un modelo de desarrollo de software ayudé a contribuir a reducir
el indice de errores del proceso de a perfilamiento, respaldada por un valor de
significancia es de 0,000, lo cual es significativamente inferior al umbral tedrico de
0,05. La implementacion de las Redes Neuronales Convolucionales ha contribuido

notablemente a la reduccion de los errores en el proceso de aperfilamiento. La precision



70

y capacidad de aprendizaje del modelo han permitido clasificar las imagenes de manera
mas precisa, disminuyendo los errores humanos en la seleccion de perfiles y
aumentando la fiabilidad del proceso de casting.

La implementacion de un modelo de desarrollo de software ayudé a aumentar el indice
de efectividad del proceso de a perfilamiento, respaldada por un valor de significancia
es de 0,000, lo cual es significativamente inferior al umbral tedrico de 0,05. Las Redes
Neuronales Convolucionales han incrementado considerablemente el indice de
efectividad del proceso de aperfilamiento al mejorar la calidad de la seleccion de
perfiles. El modelo ha sido capaz de identificar con mayor precision a los candidatos
adecuados para los roles especificos en los proyectos de la empresa, lo que ha
contribuido a la optimizacion del proceso y al aumento de la satisfaccion de los

directores de casting y otros involucrados en la produccion.
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VII. RECOMENDACIONES
El uso de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) permitira automatizar y
optimizar el proceso de aperfilamiento, mejorando la precision en la clasificacion y
seleccion de perfiles. Esto se logra al entrenar el modelo para reconocer patrones clave
en las imagenes y caracteristicas de los candidatos, lo que agiliza el proceso y reduce
la intervencion manual, optimizando el tiempo y los recursos empleados.
La implementacion de las Redes Neuronales Convolucionales reducira
significativamente el tiempo de clasificacion de las imagenes de los candidatos al
automatizar el andlisis de grandes volimenes de datos. Esto permitird procesar
rdpidamente las iméagenes y realizar la seleccion de perfiles en un plazo mas corto,
disminuyendo el tiempo total del proceso de casting.
Al aplicar Redes Neuronales Convolucionales, el modelo aprenderd a identificar y
clasificar los perfiles con mayor precision, reduciendo asi el margen de error. Este tipo
de red neuronal es altamente eficaz en tareas de reconocimiento de patrones y mejora
en la precision de clasificacion, lo que minimiza los posibles errores de identificacion
que puedan ocurrir durante el proceso de aperfilamiento.
Las Redes Neuronales Convolucionales permitiran mejorar la efectividad del proceso
de aperfilamiento al garantizar una seleccion mas precisa y adaptativa de los perfiles,
ajustandose a las especificaciones del proyecto. El aprendizaje automatico permitira
que el sistema optimice continuamente su capacidad para identificar a los candidatos
mas adecuados, incrementando la calidad del proceso de casting y su alineacién con los

requisitos de cada produccion.
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Indica ) Técnica Lnnstg'um
Problema Objetivos Hipotesis Variables dor Indices Metodologia s

Problema . L. NI Variables
Principal Objetivo General Hipotesis General Independiente

PG: ¢En qué . FG: L? in del
medida el uso de las OG: Determinar el grado impiementacion de s _
Redes Neuronales de influencia que ejercera la uso de las Redes Precision (Accuracy) = Numero de
Convolucionales implementacion del uso de Neuronales predicciones correctas / Total de
contribuira a mejorar | las Redes Neuronales Contv.ct))lu'c[onales . VI (X): Rendi Predicciones
el proceso de a Convolucionales para contribuira en mejorar (X): _ nendl -
perfilamiento en la mejorar el proceso de el proceso dea Redes miento del | Recall (Sensibilidad o tasa de Verdadero
seleccion de perfiles | aperfilamiento en Ia perfilamiento en la Neuronales modelo | Positivo) = TP/TP + FN
para el area de seleccién de perfiles para el selecmo’n de perﬁleg Convolucionale Segun -
casting de la area d ting de | para el area de casting | s F1-Socore = 2. (Precision. (Gallardo, 2021).”

g e casting de la de | Recall i . Google
empresa audiovisual | empresa audiovisual Spiral edg e.mpr?;a. | ecall/precision + Recall El tlpq de ., Forms
Spiral Producciones | Producciones en Lima, |a3u C"OV'S!Ja pira Li investigacion - -
en Lima, Perq, Peru, durante el afio 2024. roducctones en Lima, usada' es l.a, Encuesta Cuestionari
durante el afio 20247 Peru, durante el afio Investigacion i

lo] ? : -Analisis os/
2024. Aplicada, ya que Documental | Entrevista
Problema L . Hipotesis Variables utilizamos los
Secundario SO I Secundaria Dependientes conocimientos Evifssic’?n
. < HE1: La . - . adquiridos,
me:i(IjE; éfEsr]oqéJ:Ias OE1: Determinar el implementacion del Ti -n'l;lemgo en ci?flflc_ar :osdca_nd!datos ademas de la 26).
Redes Neuronales grado de influencia que uso de las Redes di I('et lPO de a pertilamiento de IMmagenes | informacion de
Convolucionales ejercera la implementacion | Neuronales VD(Y): Proces 'Il'gl lilzadas_d tificacion d diferentes fuentes
contribuira a reducir | 96! uso de las Redes Convolucionales Optimizacion o dec ;alc?algso € \dentificacion de rasgos bibliograficas,
los tiempos del Neuronales contribuiré en reducir | del procesode | o 1o cisn | -Tiempo de ord filar | todos ellos
proceso de a Convolucionales para los tiempos del a perfilamiento ima er;e d.OTt el_na:jy a pertiiar las referidos a
Hfilami reducir los tiempos del proceso de a y tratamiento agenes digltalizadas metodologias de
perfilamiento en la roceso de aperfilamient Hilamient | de ima -Tiempo de generacién de pre- lidad d
seleccién de perfiles P ap iento pertilamiento en 'a € Imagenes seleccionados caida ”e
para el drea de en la seleccion de perfiles seleccién de perfiles software” (p.68).
casting? para el area de casting. para el area de En
) casting. consecuencia, se




PE2: 4En qué
medida el uso de las
Redes Neuronales
Convolucionales
contribuira a reducir
el indice de errores
del proceso de a
perfilamiento en la
seleccion de perfiles
para el area de
casting?

OEZ2: Determinar el
grado de influencia que
ejercera la implementacién
del uso de las Redes
Neuronales
Convolucionales para
reducir el indice de errores
del proceso de a
perfilamiento en la
seleccion de perfiles para el
area de casting.

HE2: La
implementacion del
uso de las Redes
Neuronales
Convolucionales
contribuira en reducir
el indice de errores del
proceso de a
perfilamiento en la
seleccién de perfiles
para el area de
casting.

utilizara el tipo de
investigacion
Aplicativa.

PE3: ¢En qué
medida el uso de las
Redes Neuronales
Convolucionales
contribuira a
aumentar el indice
de efectividad del
proceso de a
perfilamiento en la
seleccién de perfiles
para el area de
casting?

OE3: Determinar el
grado de influencia que
ejercera la implementacién
del uso de las Redes
Neuronales
Convolucionales para
aumentar el indice de
efectividad del proceso de a
perfilamiento en la
seleccion de perfiles para el
area de casting.

HE3: La
implementacion del
uso de las Redes
Neuronales
Convolucionales
contribuira en
aumentar el indice de
efectividad del proceso
de a perfilamiento en
la seleccion de perfiles
para el area de
casting.

Satisfa
ccion del
usuario de
la gestion

Porcentaje de Satisfaccion

&3
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Anexo B. Validacion de instrumentos

UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO VILLARREAL
ESCUELA UNIVERSITARIA DE POSGRADO
MAESTRIAS: INGENIERIA, ARQUITECTURA Y CIENCIAS BASICAS

Titulo de la Investigacién: OPTIMIZACION DEL PROCESO DE A PERFILAMIENTO
Y TRATAMIENTO DE IMAGENES UTILIZANDO REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES PARA UNA EMPRESA DE LA INDUSTRIA
CINEMATOGRAFICA Y PUBLICITARIA

PRE- TEST

Variable Dimensiones Indicador Ite Pregunta a @ G 4

(Esta de
acuerdo con
los tiempos del
proceso de
clasificacion de
1 candidatos en
el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
Proceso las campafias?

de Seleccion (Cree que
es satisfactorio
el actual
proceso de
clasificacion de
candidatos en
el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campaiias?

(Esta de
acuerdo con la
calidad en los
tiempos del
proceso de
clasificacion de
3 candidatos en
el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campaiias?

(Esta de
acuerdo con
los resultados
en los tiempos
del proceso de
clasificacion de
4 candidatos en
el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las camparfias?

Variable Dependiente
Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de imagenes
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(Esta de
acuerdo con
los tiempos del
proceso de a
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campafias?

(Cree que
es satisfactorio
el actual del
proceso de a
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
proceso de a
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con
los resultados
del proceso de
a perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con
los tiempos del
proceso de
identificacion
de rasgos
faciales para la
atencion de las
campafias?

(Cree que
es satisfactorio
el actual del
proceso de
identificacion
de rasgos
faciales para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
proceso de a
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con
los resultados
del proceso de
a perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campafias?




13

(Esta de
acuerdo con
los tiempos
ordenary a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campaiias?

14

(Cree que
es satisfactorio
el actual del
proceso de
ordenary a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campafias?

15

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
proceso de
ordenary a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campafias?

16

(Esta de
acuerdo con
los resultados
del proceso de
ordenar y a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campafias?

17

(Esta de
acuerdo con
los tiempos de
generacion de
pre
seleccionados
para la
atencion de las
campafias?

18

(Cree que
es satisfactorio
el actual del
proceso de
generacion de
pre
seleccionados
para la
atencion de las
campaiias?

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
proceso de de
generacion de
pre
seleccionados
para la
atencion de las
campafias?
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(Esta de
acuerdo con
los resultados
del proceso de
generacion de
pre
seleccionados s
para la
atencion de las
campaiias?

20

(Esta de
acuerdo con
nivel de
complejidad
del actual
21 proceso de

Satisfaccio perfilamiento y
n del usuario tratamiento de
de la gestion iméagenes para
la atencion de
las campaiias?

(Esta de
acuerdo con
los
procedimientos
que usa el
actual proceso
de
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campanas?

22

(Esta de
acuerdo con la
confiabilidad
de los
resultados que
usa el actual
proceso de
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campafias?

23

Donde:
Codificacion en los Criterio de Evaluacion/Escala de Valoracion

Total mente En desacuerdo Ni de acuerdo ni D’acuerdo Total mente
desacuerdo en desacuerdo d’acuerdo
1 2 3 4 5

Elaborado por el Bachiller:
Carlos Joaquin Cuadra Rivera

EUPG - Cod. 2021005599

UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO VILLARREAL
ESCUELA UNIVERSITARIA DE POSGRADO
MAESTRIAS: INGENIERIA, ARQUITECTURA Y CIENCIAS BASICAS
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Titulo de la Investigacién: OPTIMIZACION DEL PROCESO DE A PERFILAMIENTO
Y TRATAMIENTO DE IMAGENES UTILIZANDO REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES PARA UNA EMPRESA DE LA INDUSTRIA
CINEMATOGRAFICA Y PUBLICITARIA

POST - TEST

Variable Dimensiones Indicador ite Pregunta a @ G (4

(Esta de
acuerdo con
los tiempos del
nuevo proceso
de clasificacion
1 de candidatos
en el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
Proceso las campaiias?

de Seleccion (Cree que
es satisfactorio

el nuevo
proceso de
clasificacion de
candidatos en
el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campanas?

(Esta de
acuerdo con la
calidad en los
tiempos del
nuevo proceso
de clasificacion
3 de candidatos
en el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campaiias?

(Esta de
acuerdo con
los resultados
en los tiempos
del nuevo
proceso de
clasificacion de
candidatos en
el
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campanas?

Variable Dependiente
Optimizacion del proceso de a perfilamiento y tratamiento de imagenes




&9

(Esta de
acuerdo con
los tiempos del
nuevo proceso
dea
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campaiias?

(Cree que
es satisfactorio
el nuevo
proceso de a
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campaiias?

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
nuevo proceso
dea
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con
los resultados
del nuevo
proceso de a
perfilamiento
de imagenes
para para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con
los tiempos del
nuevo proceso
de
identificacion
de rasgos
faciales para la
atencion de las
campafias?

10

(Cree que
es satisfactorio
el nuevo
proceso de
identificacion
de rasgos
faciales para la
atencion de las
campafias?

11

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
nuevo proceso
dea
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campaiias?
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12

(Esta de
acuerdo con
los resultados
del nuevo
proceso de a
perfilamiento
de imagenes
para la
atencion de las
campaiias?

13

(Esta de
acuerdo con
los nuevos
tiempos de
ordenary a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campafias?

14

(Cree que
es satisfactorio
el nuevo del
proceso de
ordenary a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campafias?

15

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
nuevo proceso
de ordenary a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campafias?

(Esta de
acuerdo con
los resultados
del nuevo
proceso de
ordenar y a
perfilar las
imagenes
digitalizadas
para la
atencion de las
campafias?

17

(Esta de
acuerdo con
los nuevos
tiempos de
generacion de
pre
seleccionados
parala
atencion de las
campaiias?

(Cree que
es satisfactorio
el nuevo
proceso de
generacion de
pre
seleccionado
para la
atencion de las
campafias?
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19

(Esta de
acuerdo con la
calidad del
nuevo proceso
de generacion
de pre
seleccionados
para la
atencion de las
campaiias?

20

(Esta de
acuerdo con
los resultados
del nuevo
proceso de
generacion de
pre
seleccionados s
para la
atencion de las
campafias?

Satisfaccio
n del usuario
de la gestion

21

(Esta de
acuerdo con el
nivel de
complejidad
del nuevo
proceso de
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campanas?

22

(Esta de
acuerdo con
los
procedimientos
que usa el
nuevo
proceso de
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campafias?

23

Esta de
acuerdo con
los
confiabilidad
de los
resultados que
usa el nuevo
proceso de
perfilamiento y
tratamiento de
imagenes para
la atencion de
las campafias?

Donde:

Codificacion en los Criterio de Evaluacion/Escala de Valoracion

Total mente Ni de acuerdo ni Total mente de
En desacuerdo De acuerdo
desacuerdo en desacuerdo acuerdo
1 2 3 4 5

Elaborado por el Bachiller:
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JUICIO DE EXPERTOS

I DATOS GENERALES

1.1. Apellidos y Nombres: PEDRO MARTIN LEZAMA GONZALES
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tecnologias de la informacion

1.3. Cargo e institucion donde labora: Docente Universitario, Maestria en la UNMSM, UCV y la EUPG-UNFV, Pregrado en la
UNMSM y la UNFV

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluacion: CUESTIONARIO

1.5. Autor(A) de Instrumento: CUADRA RIVERA CARLOS JOAQUIN

1.6. Criterios de aplicabilidad:

a. De01a09: (No vélido, reformular) d. De 16 a 17: (Valido, precisar)
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c. De 13 a15: (Valido, mejorar)
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INSTRUMENTO (16-18)
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1. CLARIDAD Esta formulado con lenguaje X
comprensible.
2. OBJETIVIDAD Esta adecuado a las leyes y principios
cientificos.
3. ACTUALIDAD Esta adecuado a los objetivos y las
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8. COHERENCIA Existe coherencia entre los problemas
objetivos, hipdtesis, variables e X
indicadores.
9. METODOLOGIA La  estrategia responde  una
metodologia y disefio aplicados para X
lograr probar las hipétesis.
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Método Cientifico.
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4. ORGANIZACION Existe una organizacion légica.
5. SUFICIENCIA Toma en cuenta los aspectos
metodoldgicos esenciales
6. INTENCIONALIDAD | Esta adecuado para valorar las X
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y/o cientificos.
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9. METODOLOGIA La estrategia responde una
metodologia y disefio aplicados para X
lograr probar las hipétesis.
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Método Cientifico.
VALORACION CUANTITATIVA (TOTAL X 0.4): 20. Lima, 18 de Enero del 2024
VALORACION CUALITATIVA: VALIDO —
OPINION DE APLICABILIDAD: APLICAR g o
P -
DNINo 10140461 Telf:: 942198541 FIRMA DEL EXPERTO INFORMANTE
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UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO VILLARREAL
ESCUELA UNIVERSITARIA DE POSGRADO
MAESTRIAS: INGENIERIA, ARQUITECTURA Y CIENCIAS BASICAS

FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

l. DATOS GENERALES

1.1. Apellidos y Nombres: GUILLERMO PASTOR MORALES ROMERO

|.2. Grado académico: Dr. Ciencias de la Educacion, Mg. Ingenieria de Sistemas

1.3. Cargo e institucion donde labora: Universidad Nacional Enrique Guzman y Valle - Director de la Escuela Académica de
Matematica e Informatica

1.4. Nombre del instrumento motivo de evaluacion: CUESTIONARIO

I.5. Autor(A) de Instrumento: CUADRA RIVERA CARLOS JOAQUIN

1.6. Criterios de aplicabilidad:
a. De01a09: (No valido, reformular)
b. De 10a 12: (No valido, modificar)
c. De13a15: (Valido, mejorar)

d. De 16 a 17: (Valido, precisar)
e. De 19 a 20: (Vélido aplicar)

l. ASPECTOS DE VALIDACION
INDICADORES DE CRITERIOS CUALITATIVOS Deficiente Regular Bueno Muy Excelente
EVALUCION DEL CUANTITATIVOS (01-09) (10-12) (13-15) Bueno (19-20)
INSTRUMENTO (16-18)
1 2 3 4 5

1. CLARIDAD Esta formulado con lenguaje X
comprensible.

2. OBJETIVIDAD Esta adecuado a las leyes y principios X
cientificos.

3. ACTUALIDAD Esta adecuado a los objetivos y las
necesidades reales de la X
investigacion.

4. ORGANIZACION Existe una organizacion logica.

5. SUFICIENCIA Toma en cuenta los aspectos
metodoldgicos esenciales

6. INTENCIONALIDAD | Esta adecuado para valorar las X
variables de la Hipotesis.

7.CONSISTENCIA Se respalda en fundamentos técnicos X
ylo cientificos.

8. COHERENCIA Existe coherencia entre los problemas
objetivos, hipdtesis, variables e X
indicadores.

9. METODOLOGIA La  estrategia responde una
metodologia y disefio aplicados para X
lograr probar las hipotesis.

10. PERTINENCIA El instrumento muestra la relacion
entre los componentes de la X
investigacion y su adecuacién al
Método Cientifico.

VALORACION CUANTITATIVA (TOTAL X 0.4): 20.
VALORACION CUALITATIVA: VALIDO
OPINION DE APLICABILIDAD: APLICAR

DNINo 10124478

Telf.: 939319870

Lima, 18 de Enero del 2024

Cpousl)

FIRMA DEL‘—giPERTO h\l’FORMANT E
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Anexo C. Confiabilidad de Instrumentos

Figura 5
Formula del Alfa de Cronbach

N * ¢
U+ (N=1)=*C

4

Fuente: Elaboracion propia
Donde:
- N =el nimero de elementos.
- C=covarianza promedio entre pares de items.
- v =varianza promedio.

El alfa de Cronbach vade 0 a 1. Mayor fiabilidad cuando se acerca a 1, menor fiabilidad
o consistencia cuando se acerca a cero.

Cuando tiende a cero indica que no hay ninguna correlacion entre los elementos. Son
totalmente independientes. Es decir, conocer el valor de una respuesta a una pregunta no
proporciona informacion sobre las respuestas a las otras preguntas.

Cuando tiende a 1 indica que estan perfectamente correlacionados. Conocer el valor de
una respuesta proporciona informacién completa sobre los demas elementos.

Figura 6
Rangos del Alfa de Cronbach

Alfa de Cronbach Consistencia Interna
az0,9 Excelente
08=<a<0,9 Buena
0,7<0<0,8 Aceptable
06=0<0,7 Cuestionable
05=a<0,6 Pobre
a<o,5 Inaceptable

e (Confiabilidad Pre-Test
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Para el instrumento que midid la variable dependiente antes de la aplicacion del nuevo
modelo de desarrollo de software y puede observar que el alfa de Cronbach fue de 0.833, que
denota que es instrumento confiable.

Tabla 17
Resultado de Fiabilidad Pre- Test

Alfa de
Cronbach N de elementos
0,833 23

e Confiabilidad Pos-Test
Para el instrumento que midi6 la variable dependiente después de la aplicacion del nuevo
modelo de desarrollo de software y puede observar que el alfa de Cronbach fue de 0.820, que

denota un instrumento confiable, motivo por el cual se aprueba el instrumento.

Tabla 18

Resultado de Fiabilidad Post - Test

Alfa de N de
Cronbach elementos
,820 23




Anexo D. Instrumento de medicion

Programa de Convulcion de Matrices
import numpy as np

# Definir las matrices
matriz_imagen = np.array([
[0.0,0.0,0.2,0.2,0.2,0.2
[0.0,0.0,0.2,0.2,0.2,0.8
[0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.6, 0.6
[0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.3, 0.5
[
[

b
b
b

>

0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.3,0.9
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0

>

[ I S el T i

D

matriz_nucleo = np.array([
[1,0,1],
[0, 1, 0],
[1,0,1]
D

# Realizar la convolucién usando el producto de Hadamard y sumando los resultados
output_size = matriz_imagen.shape[0] - matriz_nucleo.shape[0] + 1
resultado_convolucionado = np.zeros((output_size, output_size))

for i in range(output_size):
for j in range(output_size):
# Extraer la porcion de la imagen que corresponde al tamafio del nucleo
sub_matriz = matriz_imagen[i:i+matriz_nucleo.shape[0], j:;j+matriz_nucleo.shape[1]]

# Producto de Hadamard y suma
resultado = np.sum(sub_matriz * matriz_nucleo)

resultado_convolucionadol[i, j] = resultado

resultado_convolucionado

array([[e.2,

97



Distribucion de la encuesta seglin los indicadores y las hipdtesis

98

seleccionados s para la atencién de las campafia?

de pre-seleccionados s para la atencién de las campafia?

PRE POS IND
¢ Esta deacuerdo con los tiempos del proceso de clasificacion de ¢ Esta deacuerdo con los tiempos del nuevo proceso de clasificacion de
1 [candidatos en el perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencion |candidatos en el perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencion 1
de las campafia? de las campafia?
¢Cree que es satisfactorio el nuevo proceso de clasificacion de candidatos
2 en el perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencion de las 1
campafa?
¢Esta deacuerdo con la calidad en los tiempos del proceso de clasificacion |;Esta deacuerdo con la calidad en los tiempos del nuevo proceso de
3 |de candidatos en el perfilamiento y tratamiento de imagenes para la clasificacion de candidatos en el perfilamiento y tratamiento de imagenes 1
atencién de las campafia? para la atencién de las campafia?
¢Esta deacuerdo con los resultados en los tiempos del proceso de ¢Esta deacuerdo con los resultados en los tiempos del nuevo proceso de
4 |clasificacion de candidatos en el perfilamiento y tratamiento de imagenes |clasificacion de candidatos en el perfilamiento y tratamiento de imagenes 1
para la atencién de las campafia? para la atencién de las campafia?
5 ¢ Esta deacuerdo con los tiempos del proceso de aperfilamiento de ¢Esta deacuerdo con los tiempos del nuevo proceso de aperfilamiento de 2
imagenes para la atencion de las campana? imagenes para la atencion de las campafia?
¢Cree que es satisfactorio el nuevo proceso de aperfilamiento de 2
imagenes para la atencién de las campafa?
7 ¢ Esta deacuerdo con la calidad del proceso de aperfilamiento de imagenes |;Esta deacuerdo con la calidad del nuevo proceso de aperfilamiento de 2
para la atencion de las campafia? imagenes para la atencion de las campafia?
8 ¢Esta deacuerdo con los resultados del proceso de aperfilamiento de ¢Esta deacuerdo con los resultados del nuevo proceso de aperfilamiento 2
imagenes para para la atencién de las campafia? de imagenes para para la atencién de las campafia?
9 ¢ Esta deacuerdo con los tiempos del proceso de identificacion de rasgos | Esta deacuerdo con los tiempos del nuevo proceso de identificacion de 3
faciales para la atencion de las campafia? rasgos faciales para la atencion de las campafa?
10 ¢Cree que es satisfactorio el nuevo proceso de identificacion de rasgos 3
faciales para la atencién de las campafia?
1 ¢ Esta deacuerdo con la calidad del proceso de identificacion de rasgos ¢ Esta deacuerdo con la calidad del nuevo proceso de aperfilamiento de 3
faciales para la atencion de las campana? imagenes para la atencion de las campafia?
12 ¢Esta deacuerdo con los resultados del proceso de identifiacion de rasgos |;Esta deacuerdo con los resultados del nuevo proceso de aperfilamiento 3
faciales para la atencién de las campafia? de imagenes para la atencién de las campafia?
13 ¢ Esta deacuerdo con los tiempos ordenar y a perfilar las imagenes ¢Esta deacuerdo con los nuevos tiempos de ordenar ya perfilar las 4
digitalizadas para la atencion de las campaia? imagenes digitalizadas para la atencién de las campafia?
¢Cree que es satisfactorio el nuevo del proceso de ordenarya perfilar las 4
imagenes digitalizadas para la atencién de las campafia?
15 ¢ Esta deacuerdo con la calidad del proceso de ordenar y a perfilar las ¢ Esta deacuerdo con la calidad del nuevo proceso de ordenar y a perfilar 4
imagenes digitalizadas para la atencién de las campafia? las imagenes digitalizadas para la atencion de las campafia?
16 ¢Esta deacuerdo con los resultados del proceso de ordenar ya perfilarlas |;Esta deacuerdo con los resultados del nuevo proceso de ordenarya 4
imagenes digitalizadas para la atencién de las campafia? perfilar las imagenes digitalizadas para la atencién de las campafia?
17 ¢Esta deacuerdo con los tiempos de generacién de pre-seleccionados ¢Esta deacuerdo con los nuevos tiempos de generacion de pre- 5
para la atencion de las campafia? seleccionados para la atencién de las campafia?
18 ¢Cree que es satisfactorio el nuevo proceso de generacién de pre- 5
seleccionados para la atencién de las campafia?
19 ¢Esta deacuerdo con la calidad del proceso de de generacién de pre- ¢Esta deacuerdo con la calidad del nuevo proceso de de generacion de pre- 5
seleccionados para la atencidn de las campana? seleccionados para la atencién de las campainia?
20 ¢Esta deacuerdo con los resultados del proceso de de generacion de pre- |;Esta deacuerdo con los resultados del nuevo proceso de de generacion 5

¢Esta deacuerdo con nivel de complejidad del actual proceso de
perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencién de las campafia ?

¢Esta deacuerdo con nivel de complejidad del nuevo proceso de
perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencion de las campafa ?

¢Esta deacuerdo con los procedimientos que usa el actual proceso de
perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencion de las campafa ?

¢Esta deacuerdo con los procedimientos que usa el nuevo proceso de
perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencion de las campana ?

Esta deacuerdo con los confiabildiad de los resultados que usa el actual
proceso de perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencién de las
campaiia ?

Esta deacuerdo con los confiabildiad de los resultados que usa el nuevo
proceso de perfilamiento y tratamiento de imagenes para la atencién de las

campaiia ?

Hipotesis

H1

H3

H1

H1

H1
H3
H2
H2
H1
H3
H2
H2
H1
H3
H2
H3
H1
H3
H2

H3

H3

H3

H3



Anexo E. Determinacion de la muestra de estudio

Figura 7

Formula: de Muestra Poblacion Finita
n= (p.q) Z°.N
(E%) (N-1) + (p.q) Z°

Donde:

Parametro | Valor Donde
M 300 | Tamano de Poblacidn o Universo
1,560 | Pardmetro estadistico de nivel de Confianza

Z
p 0.5% | Probabilidad que ocurra el evento estudiado (éxito)

(o] 0.5% | Probabilidad que no ocurra el evento estudiado (p—1)
e 5%, | Error de estimacion maximo Aceptado

Fuente: Elaboracion propia

Sustituyendo y Calculando, tenemos que el tamafio de la muestra es de 168 imagenes.
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Anexo F. Procesamiento
Por lo general, el alfa es calculada mediante el uso de software estadistico, como SPSS,
R Studio, cuya formula es la siguiente:

Figura 8

Cddigo Python de carga de imagenes

(’ from IPython import get ipython
from IPython.display import display
from pyspark.sql import SparkSession
from pyspark.conf import SparkConf
from pyspark.sqgl.functions import udf, 1lit
from pyspark.sql.types import BinaryType, StringType
import cw2
import numpy as np

try:
spark.stop()
except:
pass

# Configure Spark
conf = SparkConf().setAppName("ImageProcessing”).setMaster("local[*]")
spark = SparkSession.builder.config({conf=conf).getOrCreate()

images input = '/content/drive/MyDrive/extracted faces'
image df = spark.read.format("binaryFile") \
.option("pathGlobFilter", "*.{jpg,jpeq,png,bmp}") \
.option("recursiveFileLookup”, "true") %\
.load (images input)

Fuente: Elaboracion propia



Figura 9

Revision del Dataset

[ 1 image df.show(truncate=False)
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D F e B T e i

+
|path |modificationTime |length
+

| content

B e B B et

|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/dpe2 face 1.jpg |2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/dp@2 face 2.jpg |2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/dp@2 face @.jpg |2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted_faces/dp02_face_4.jpg |2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted_faces/ledol_face_©.jpg|2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/dp@2 face 3.jpg |2024-07-16
| file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/led®1 face 2.jpg|2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted_faces/ledol_face_3.jpg|2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/ledol face 1.jpg|2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/dp@5 face 4.jpg |2024-07-16

| file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/bs3_face 3.jpg [2024-07-16

| file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/bs3 face 2.jpg |2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/dp@5 face 3.jpg |2024-07-16
| file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/dp@5 face 1.jpg |2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/bs3 face ©.jpg |2024-07-16
|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/lede4 face 2.jpg|2024-07-16

00:08:09]20015
00:08:09]17218
00:08:09] 17060
00:08:09] 15211
00:08:16] 14696
00:08:09] 14113
00:08:16] 18454
00:08:16]10243
00:08:16]10013
00:08:13]|8966

00:08:06|8887

00:08:06| 8068

00:08:06]6422
00:08:13]|6324
00:08:13]|6242
00:08:06]6000
00:08:21]5849

FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 ©1 00 ©1 @0 00 FF DB
FF D8 FF E@ 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 ©1 0@ @1 00 00 FF DB
FF D8 FF E© 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 00 61 0@ 00 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 06 61 00 00 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 Ol 00 00 01 00 ©1 ©0 00 FF DB
FF D8 FF E© 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 ©1 06 €1 00 @0 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 06 @1 00 @0 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 Ol 00 09 ©1 00 01 ©0 00 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 09 ©1 00 ©1 ©0 00 FF DB
FF D8 FF E@ 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 ©1 00 @1 60 00 FF DB

FF D8 FF EO €0 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 00 61 60 00 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 ©1 00 ©1 ©0 00 FF DB
FF D8 FF E@ 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 ©1 06 61 00 @0 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 06 61 0@ @0 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 00 @1 0@ @0 FF DB
FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 09 ©1 00 01 ©0 00 FF DB
FF D8 FF E@ 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 ©1 00 €1 00 00 FF DB
FF D8 FF E® €0 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 00 61 00 @0 FF DB

\flle:/content/drivE/MyDrivE/extra(ted:faieS/b53 face 1.jpg |2024-07-16

|file:/content/drive/MyDrive/extracted faces/led®4 face 3.jpg|2024-07-16 00:08:21]|5519
|file:/content/drive/MyDrive/extracted_faces/led03_face_3.jpg|2024-07-16 00:08:19]5111

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1 i g |
| file:/content/drive/MyDrive/extracted_faces/led03_face_2.jpg|2024-07-16 ©0:08:19]|7173 |
|
|
|
|
|
|
|
+

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[FF D8 FF EO 00 16 4A 46 49 46 00 01 ©1 00 60 61 00 61 0O 00 FF DB
[
[
[
[
[
[
[
[
[

FF D8 FF EO 00 10 4A 46 49 46 00 01 01 00 00 61 06 €1 00 @0 FF DB

only showing top 20 rows

Fuente: Elaboracion propia

Para el pre-procesamiento Primero, ajustamos todas las imagenes a un tamafio
uniforme para que tengan las mismas dimensiones. Esto se realiza redimensionando
cada imagen a nivel de pixeles, asegurando que todas tengan el mismo tamafio y
forma. Luego, homogenizamos las imagenes convirtiéndolas a una escala de grises
estandarizada. Esto nos ayuda a mantener la consistencia en la representacion de la
intensidad de los pixeles, eliminando las variaciones de color. A continuacion,
aplicamos técnicas de reduccion de ruido para limpiar las imégenes de cualquier
interferencia no deseada. Usamos filtros especificos, como el desenfoque gaussiano,
para suavizar las imagenes y mejorar su calidad. Finalmente, una vez completado el
proceso de limpieza, el sistema genera imagenes mejoradas que estan listas para ser
utilizadas por los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN). Estas
imagenes pre procesadas ofrecen una entrada mas uniforme y clara, lo que optimiza
el rendimiento y la precision de los modelos en tareas de clasificacion y

reconocimiento.
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Figura 10

Flujo de proceso de limpieza de las imdgenes usando CNN

CHM-FFNR

Aguste de Pixeles

Normalizacion de imagenes

Carpeta de Imagenes Reduccion de Ruidos Carpeta de

sin procesar Estandarizacion de Escala de Grises Imagenes Limpias

Fuente Elaboracion propia

e Ajustar las imagenes a un tamafo estandar (128 x 128)

# Define UDFs
def resize image udf(content, standard size=(128, 128)):
image = cv2.imdecode(np.frombuffer(content, np.uint8), cv2.IMREAD COLOR)
resized image = cv2.resize(image, standard size)
_, buffer = cv2.imencode('.jpg', resized image)
return buffer.tobytes()

e Normalizacion de imdgenes (usando el método MinMax)

def normalize image udf(content, normalization_type='minmax'):
image = cv2.imdecode(np.frombuffer(content, np.uint8), cv2.IMREAD COLOR)

if normalization type == 'minmax':
normalized image = cv2.normalize(image, None, alpha=0, beta=1, norm_type=cv2.NORM MINMAX, dtype=cv2.CV_32F)
elif normalization type == 'meanstd’:
normalized image = (image - image.mean()) / image.std()
else:
raise valueError("Tipo de normalizacién no valido. Elija 'minmax' o 'meanstd'.")
, buffer = cv2.imencode('.jpg', (normalized image * 255).astype('uint8'))

return buffer.tobytes()

# Se Aplica las transformaciones
resized df = image df.withColumn("resized content", resize udf(image df["content"]))
normalized df = resized_df.withColumn("normalized content", normalize_udf(resized df["resized content"], lit("minmax")))

# Se graban las imagenes normalizadas en un nuevo directorio
normalized pandas_df = normalized df.select("path", "normalized content").toPandas()
output folder minmax = “/content/drive/MyDrive/fotos minmax"
for index, row in normalized pandas df.iterrows():
image path = row['path']
image content = row['normalized content']

print ('la ruta ' + image path + 'la imagen ' + str(image content) + '\n')

e Aplicacion de reduccion de Ruidos y normalizacion en escala de Grises
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image array = cv2.imdecode(np.frombuffer(image data, np.uint8), cv2.IMREAD COLOR)
if image _array is None:
return None
R
# Reduccion de Ruido
blurred_image = cv2.GaussianBlur(image array, (5, 5), @) # Adjust kernel size as needed
# Convertir en escala de Gris
gray_image = cv2.cviColor(blurred image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
=
# Se aplican filtros para la reduccion
denoised image = cv2.GaussianBlur(gray image,(5,5),0)

# Ruta de Salida
image name = os.path.basename(image path)
output_path = os.path.join(output_folder, image name)

# Grabar la Nueva Imagen
cv2.imwrite (output_path, (denoised image).astype(np.uint8)) # Imagen en escala de Gris
return output_path # Retorna la ruta de grabacion de la nueva imagen

Después, se dividid el conjunto de datos en tres partes: el 70% se destino al
entrenamiento del modelo, el 15% se usé para la validacion, y el 15% restante se
reservo para la prueba del modelo. El conjunto de entrenamiento se utiliza para
ensefiar al modelo CNN, permitiéndole aprender de los datos y ajustar sus
parametros. El conjunto de validacion ayuda a ajustar y optimizar el modelo durante
el proceso, asegurando que no se ajuste en exceso a los datos de entrenamiento.
Finalmente, el conjunto de prueba se usa para evaluar el rendimiento del modelo en
datos nuevos y desconocidos, proporcionando una medida de su capacidad para

generalizar y hacer predicciones precisas.
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Figura 11

Procese de entrenamiento y validacion de modelo

Whole data
Training Validation
data data
| | |
Training a model Monitoring model Evaluation

performance of final model
performance

v

Hyperparameter tune
v

Model selection

Fuente: (Yamashita et al., 2018)
e Unavez que tenga el modelo CNN organizado, se realizara la actividad de validacion
de las fotos para los procesos de seleccion.
e Contenido de la carpeta de imagenes de referencia y conocer el porcentaje de

coincidencia vs El contenido de la carpeta de las imagenes que quiere comparar
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Figura 12

Flujo de proceso de seleccion de imdgenes segun la referencia

HMEYEEEE

BSI face 0 BSI face 1 BS1 face 2 bs2 face 0 bs2 face 1 bs2 _face 2

M4 & H P E

b2face3  bidfsced  bidficel bfscel  bilface3  dpll face, | MS—]- Syg::fns |\t\|/ci:tal':: Igrlll N
L . Y

3 |
dp0l _face_ dWl}fa(e_ del}hte_ deli'ue_ deZahce_ deZih(g L2 : } _‘: x -
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" | T {

dp02 face.  dp02 face.  dp02 face.  dp03face.  dp03face.  dpd3 face | {
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‘ ¢ ; e . N Imagenes de Referencia
& . e | RS A evaluar, por un nivel de similitud
3

dp03 foce.  dp03face.  dpOd foce.  dpDd foce.  dpdd face.  dp0d face. deun 97%(oonﬁgurado)
0 2 3

Universo de Imagenes a
Clasificar

Fuente Elaboracion propia

e Se cargara la foto a evaluar por el modelo CNN.

def load images from folder(folder):
images = []
labels [1
for filename in os.listdir(folder):
img = face recognition.load image file(os.path.join{folder, filename))
if img is not None:
images.append(img)
labels.append(os.path.splitext(filename)[0])
return images, labels

# Cargar imagenes de referencia y codificar los rostros
reference_images, labels = load images_from_folder('/content/drive/MyDrive/fotos gr/')

# Filtrar imagenes que contienen rostros y obtener sus codificaciones
reference_encodings = []
valid labels = []
valid images = []
for 1, image in enumerate(reference_images):
encodings = face recognition.face encodings(image)
if len(encodings) = @:
reference encodings.append(encodings[@])
valid labels.append(labels[i])
valid images.append(image)

e Seiniciard el proceso de comparacion y de perfilado de candidatos, segiin la muestra
con el objetivo de medir el % de acierto del modelo CNN. Se define umbral de un

porcentaje de coincidencia de un 97% en el proceso de comparacion:
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# Cargar las imagenes que quieres comparar (modificado para multiples imagenes)
unknown_images_folder = '/content/drive/MyDrive/fotos Fu/'
unknown_images = []
for filename in os.listdir(unknown_images_folder)
img = face recognition.load image filel(os.path.join(unknown images folder, filename))
if img is not None:
unknown_images.append(img)

match_threshold = 97

# Iterar sobre cada imagen desconocida
for unknown_image in unknown_images
unknown_encodings = face_recognition.face_encodings(unknown_image)

if len(unknown encodings) > 0:
unknown_encoding = unknown_encodings[@]

# Listas para almacenar imagenes coincidentes y no coincidentes
matching_images = []
non_matching_images = []

# Comparar con cada imagen de referencia

for i, ref_encoding in enumerate(reference_encodings):
face_distance = face_recognition.face distance([ref_encoding], unknown_encoding) (@]
match percentage = (1 - face distance) * 100

if match_percentage >= match_threshold:
matching images.append((valid images[i], valid labels[i], match percentage))
else:

non_matching_images.append((valid_images[i], valid labels[i], match_percentage))

e Continuacion: (hace el filtro para solo mostrar las imagenes con un % mayor del 97

% de similitud con las imagenes de muestra.

# Mostrar resultados para la imagen desconocida actual (condicionado a >97%)
print(f"Resultados para la imagen: {filename}")

if matching _images: # Verificar si hay coincidencias
print(“Imagenes coincidentes:")
for img, label, match_percentage in matching images:
if match_percentage >= 97: # Condicidn para mostrar solo coincidencias >= 97%
print(f'{label}: {match _percentage:.2f}%"')
img bgr = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR RGB2BGR)
cv2_imshow(img bgr)
else:
print("No se encontraron coincidencias con un porcentaje mayor al 97%.")

# Mostrar imagenes no coincidentes (opcional)
# ... (codigo para mostrar imagenes no coincidentes si es necesario)

unknown_image bgr = cv2.cvtColor(unknown image, cv2.COLOR RGB2BGR)
cv2_imshow(unknown_image bgr)

cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows ()

else:
print(f"No se encontrd ningin rostro en la imagen: {filename}")

e Evaluacion de los resultados de las imagenes de digitalizadas obtenidas como
validas (con un % Mayor igual al 97 % de similitud). Este pardmetro de configuro a
solicitud del cliente para poder acortar la diferencia de las coincidencias segtn la
conveniencia del proceso tanta para reducir los candidatos seleccionados, como para

ampliar el abanico de las posibilidades.
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Tabla 19

Muestra de resultado del proceso de seleccion

Imagenes Aceptadas (>= 97%)

Imagenes Rechazadas (< 90%)

Resultados para la imagen:

dp02_face_1.png
Imagenes coincidentes:
dp02_face_1:99.97%

Resultados para la imagen:

dp02_face_2.png
Imagenes coincidentes:
dp02_face_2:99.93%

Resultados para la imagen:

BS1_face_0.png
Imdgenes coincidentes:
dp02_face_2:97.44%

Resultados para la imagen:
pf01_face_3.png
Imagenes coincidentes:
dp02_face_2:97.18%

Resultados para la imagen:

dp02_face_4.png
Imagenes coincidentes:
dp02_face_4:89.13%

Resultados para la imagen:

dp03_face_4.png
Imagenes coincidentes:
dp03_face_4: 88.32%

Resultados para la imagen:

led04_face_0.png
Imagenes coincidentes:
led04_face_0: 73.32%

F

\

Resultados para la imagen:

dp01_face_4.png
Imagenes coincidentes:
dp01_face_4:59.02%

o~

Resultados para la
imagen: bs2_face_2.png
Imagenes coincidentes:
bs2_face_2:48.31%

Resultados para la
imagen: pf01_face_2.png
Imagenes coincidentes:
pf01_face_2:30.23%

&

Resultados para la
imagen: dp02_face_1.png
Imagenes coincidentes:
dp02_face_1:28.32%

Resultados para la
imagen: uh01_face_4.png
Imagenes coincidentes:
dp01_face_4:20.02%

Elaboracion propia
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Se procedera a recopilar los resultados

El usuario del Area llena la encuesta hecha en Google-Forms para medir los
resultados durante 1 semana.

Se ejecutara el proceso computarizado con SPSS de las encuestas.

Redaccidén del informe final.



Figura 13

Resultados del Indicador: Tiempo en clasificar los candidatos

Anexo G. Resultados — figuras
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Fuente: Elaboracion propia

Leyenda:

e Pregunta #: Valor obtenido en el numero de pregunta, segiin corresponda (Pre-Test)

e Pre Post #: Valor obtenido en el nimero de pregunta, segiin corresponda (Pos-Test)

e T Pre:

e T Pos:

Sumatoria de valores Pre Test

Sumatoria de valores Pos Test
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Figura 14

Resultados del Indicador: Tiempo de a perfilamiento de imagenes digitalizadas

Muestra Pregunta_5 Pregunta_6 Pregunta_7 Pregunta_8 Bui=ale iMoo (=i elol i TN o ¢ =0 15 iy A o S oo 1oy i < T I =1 o < I e 1
1 3 2 1 2 5 5 5 5 8 20
2 2 1 3 3 5 5 5 4 9 19
3 1 3 2 1 4 5 5 5 7 19
4 3 1 2 3 5 5 4 4 9 18
5 2 3 1 1 4 5 5 4 7 18
6 1 2 3 2 5 5 4 5 8 19
7 3 3 2 1 4 5 5 5 9 19
8 2 1 1 3 5 5 4 4 7 18
9 1 2 3 2 4 5 5 4 8 18
10 3 3 1 2 5 5 4 4 9 18
11 2 1 3 3 4 5 5 4 9 18
12 1 3 2 1 5 5 5 4 7 19
13 3 2 3 1 5 5 5 4 9 19
14 2 3 1 2 5 5 5 5 8 20
15 1 1 2 3 5 5 5 5 7 20
16 3 2 3 1 5 5 4 4 9 18
17 2 1 1 2 4 5 5 4 6 18
18 1 3 3 1 5 5 4 5 8 19
19 3 1 2 3 4 5 5 5 9 19
20 3 1 2 3 4 5 5 5 9 19

Fuente: Elaboracion propia
Leyenda:
e Pregunta #: Valor obtenido en el numero de pregunta, segiin corresponda (Pre-Test)
e Pre Post #: Valor obtenido en el nimero de pregunta, segiin corresponda (Pos-Test)
e T Pre: Sumatoriade valores Pre Test

e T Pos: Sumatoria de valores Pos Test
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Figura 15

Resultados del Indicador: Tiempo de identificacion de rasgos faciales

Muestra Pregunta 9 Pregunta_10 Pregunta 11 Pregunta_12
1 2 3 1 3 5 5 4 5 9 19
2 3 1 2 2 5 5 4 4 8 18
3 1 2 3 1 4 5 5 5 7 19
4 3 2 1 3 5 5 4 4 9 18
5 2 1 3 2 4 5 5 4 8 18
6 1 3 2 1 5 5 5 5 7 20
7 3 1 2 3 4 5 5 5 9 19
8 2 3 1 2 5 5 4 4 8 18
9 1 2 3 1 5 5 ) 4 7 18

10 3 2 1 3 5 5 4 4 9 18
11 2 1 3 2 4 5 5 4 8 18
12 1 3 2 1 5 5 5 4 7 19
13 3 1 2 3 5 5 ) 4 9 18
14 2 3 1 2 5 5 5 5 8 20
15 1 2 3 1 5 5 5 5 7 20
16 3 2 1 3 5 5 4 4 9 18
17 2 1 3 2 4 5 5 4 8 18
18 1 3 2 1 5 5 4 5 7 19
19 3 1 2 3 4 5 5 5 9 19
20 3 1 2 3 4 5 5 5 9 19

Fuente: Elaboracion propia

Leyenda:
e Pregunta #: Valor obtenido en el nimero de pregunta, segiin corresponda (Pre-Test)
e Pre Post #: Valor obtenido en el nimero de pregunta, segiin corresponda (Pos-Test)
e T Pre: Sumatoriade valores Pre Test
e T Pos: Sumatoria de valores Pos Test
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Figura 16

Resultados del Indicador: Tiempo de ordenar y a perfilar las imagenes digitalizadas

Muestra Pregunta_13 Pregunta_14 Pregunta_15 Pregunta_16
1 3 1 2 3 5 5 5 5 9 20
2 1 2 3 1 5 5 - - 7 18
3 2 3 1 2 4 5 5 5 8 19
4 3 2 3 1 5 5 4 4 9 18
5 1 3 2 2 5 5 5 - 8 19
6 2 1 3 3 5 5 5 5 9 20
7 3 2 1 2 4 5 5 5 8 19
8 1 3 2 1 5 5 - - 7 18
9 2 1 3 3 5 5 5 4 9 19
10 3 3 1 2 5 5 - - 9 18
11 1 2 2 3 4 5 5 4 8 18
12 2 3 3 1 4 5 5 4 9 18
13 3 1 1 2 5 5 - - 7 18
14 1 2 2 3 5 5 5 5 8 20
15 2 3 3 1 5 5 5 5 9 20
16 3 1 2 2 5 5 - - 8 18
17 1 2 3 3 5 5 5 4 9 19
18 2 3 1 1 4 5 4 5 7 18
19 3 2 3 2 4 5 5 5 10 19
20 3 2 3 2 4 5 5 5 10 19

Fuente: Elaboracion propia

Leyenda:
e Pregunta #: Valor obtenido en el numero de pregunta, segiin corresponda (Pre-Test)
e Pre Post #: Valor obtenido en el nimero de pregunta, segiin corresponda (Pos-Test)
e T Pre: Sumatoriade valores Pre Test
e T Pos: Sumatoria de valores Pos Test



Figura 17

Resultados del Indicador: Tiempo de generacion de pre-seleccionados
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Muestra Pregunta_17 Pregunta_18 Pregunta_19 Pregunta_20 | E{=le} il WA o/ d=W cloTS i k= 30 o (- I =10 Ty i K° M o =Y SYo Ty i B N =1 =N ) oo 1
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19
19
18
20
19
18
19
19
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20

Fuente: Elaboracion propia

Leyenda:

Pregunta_#: Valor obtenido en el nimero de pregunta, segun corresponda (Pre-Test)

Pre Post #: Valor obtenido en el nimero de pregunta, segin corresponda (Pos-Test)

T Pre:

T Pos:

Sumatoria de valores Pre Test

Sumatoria de valores Pos Test
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Figura 18

Distribucion de frecuencias del indicador dimension satisfaccion del Usuario con el proceso

de Pos — test
Dimension Satisfaccion del

. usuario en el postTest 100%
09
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
03
0,2
o 0 0 0 0

0

1 2 3 4 5
H Valor

Fuente: Elaboracion propia

Nota. expresada en forma categorica donde el 100% del personal encuestado, se
muestra satisfecho con el uso, la fiabilidad y confiabilidad del uso del modelo de redes
neuronales para mejorar el proceso de aperfilamiento dentro del area de casting; Nadie muestra

insatisfaccion alguna
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Anexo H. Prueba de normalidad

Tabla 20
Prueba de normalidad Shapiro Wilk

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
TOTAL_PR ,378 20 ,000 ,668 20 ,000
E
TOTAL_PO ,264 20 ,001 ,659 20 ,000
S

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Nota. Dado que el valor de significancia (Sig.) es menor que 0.05 en ambos casos, se
rechaza la hipdtesis nula de normalidad. Esto significa que los datos de ambas variables no

siguen una distribucion normal segun la prueba de Shapiro-Wilk.



