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Prologo

El Master Universitario en Sistemas Inteligentes de la Univer-
sidad de Salamanca tiene como misiéon fundamental introducir a sus
estudiantes en el rigor de la investigacion cientifica. En este contexto, el
congreso organizado por el Departamento de Informatica y Automética
se consolida como el escenario idéneo para que los alumnos presenten
los resultados de sus Trabajos de Fin de Master (TFM), sometiéndolos
al analisis y debate propios de la comunidad académica.

La decimoctava ediciéon del workshop “Avances en Informatica
y Automaética”, celebrada durante el curso 2024 - 2025, ha destacado
por su marcado caracter multidisciplinar. En esta ocasion, las investi-
gaciones presentadas abarcan un espectro tecnologico de vanguardia,
incluyendo:

= Procesamiento de Lenguaje Natural y LLMs: Desde la clasificaciéon
de textos en sectores como la hosteleria hasta el ajuste fino de mo-
delos para detectar visualizaciones enganosas.

= Machine Learning y Prediccion: Aplicaciones practicas en la previ-
sion de demanda para retail, optimizacion energética en sistemas
intralogisticos y control de alineamiento en sistemas laser de alta
potencia.

s Vision Artificial y Ciberseguridad: Comparativas de modelos para la
deteccion de violencia y el desarrollo de sistemas IDS/TPS mediante
deep learning.

= Gestion de Datos y Sociedad: Analisis de espacios de datos en el
sector Agrotech, desambiguacién de autores en bases bibliograficas
y herramientas de IA para facilitar el preprocesamiento de datos a
usuarios no expertos.

Bajo la supervision de investigadores de prestigio de la Univer-
sidad de Salamanca, este encuentro no solo valida la calidad técnica de
los trabajos, sino que sirve de puente hacia la realizacion de futuras tesis
doctorales. Los objetivos principales del evento se mantienen firmes:

» Exposicion: Brindar a los estudiantes su primera experiencia formal
en la difusion de resultados de investigacion.

= Intercambio: Crear un foro de discusién donde converjan ideas de
companeros, docentes y expertos.
Retroalimentacion: Facilitar criticas constructivas que orienten las
futuras lineas de investigacion de los egresados.

= Colaboracion: Fortalecer el espiritu de trabajo conjunto y la sinergia
entre diferentes areas de conocimiento.
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Uso de informacién secundaria heterogénea
en sistemas de recomendacién
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Facultad de Ciencias.
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37008 Salamanca, Espana
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Resumen Los sistemas de recomendaciéon son fundamentales
en plataformas digitales, facilitando a los usuarios el descubri-
miento de productos, contenido y servicios. Tradicionalmente,
se han basado en métodos como el filtrado colaborativo o méto-
dos basados en contenido, utilizando datos como interacciones
usuario-item o metadatos de los productos. Con el auge del big
data, ha aumentado la disponibilidad de informacién secunda-
ria como datos contextuales, de comportamiento social y meta-
datos, que permite generar recomendaciones més personaliza-
das. Este estudio realiza un anélisis comparativo entre sistemas
tradicionales y modelos recientes que incorporan informacion
secundaria, en particular caracteristicas visuales extraidas de
imégenes. Se examina si la integraciéon de estos datos comple-
jos mejora significativamente la calidad de las recomendaciones.
Asimismo, se analizan los beneficios y desafios que implica el
uso del contenido visual. El objetivo es contribuir al desarro-
llo de sistemas de recomendaciéon mas robustos, adaptativos e
innovadores, proporcionando ademaés nuevas perspectivas para
futuras investigaciones en este campo.

Keywords: Sistemas de recomendacion, aprendizaje automé-
tico, informacién secundaria, vision artificial, aprendizaje pro-
fundo.

1. Introduccion

La aparicién de Internet y el auge de los sistemas web han
dado lugar a una disponibilidad masiva de informacién y opciones pa-
ra los usuarios. Esta abundancia, aunque beneficiosa, ha generado un
problema creciente de sobrecarga informativa, dificultando la localiza-
cion eficiente de contenidos relevantes. Para abordar esta problemética,
los sistemas de recomendaciéon han emergido como una solucién clave,



proporcionando sugerencias personalizadas a partir del historial de in-
teraccion del usuario. Estos sistemas han demostrado ser especialmente
eficaces en dominios como el comercio electronico, el turismo y los servi-
cios multimedia, donde han mejorado significativamente la experiencia
del usuario y la toma de decisiones.

Dentro de los enfoques mas utilizados destacan los métodos
basados en contenido y los de filtrado colaborativo. Los primeros hacen
uso de los atributos descriptivos de los items para recomendar productos
similares a aquellos con los que el usuario ha interactuado previamente.
Los segundos, por su parte, infieren preferencias a partir de patrones
compartidos entre usuarios con gustos similares, utilizando matrices de
valoraciones o interacciones. En ambos casos, las valoraciones pueden
ser explicitas (introducidas directamente por el usuario) o implicitas
(inferidas a partir de acciones como clics o compras), cada una con sus
propias limitaciones en cuanto a la representaciéon del interés real del
usuario.

Pese a su utilidad, estos métodos enfrentan desafios importan-
tes. Uno de los mas comunes es la dispersion de los datos, donde la
mayoria de los usuarios han valorado solo una pequena fraccién del
catalogo disponible. Otro es el problema del arranque en frio, que di-
ficulta generar recomendaciones cuando se incorporan nuevos usuarios
o ftems sin historial de interacciones. Para superar estas limitaciones,
se ha recurrido al uso de informacion secundaria o side information,
la cual complementa los datos primarios con informacién adicional so-
bre los usuarios (datos demograficos, relaciones sociales, etc.), sobre los
items (géneros, descripciones, caracteristicas técnicas, etc.) o informa-
cion contextual (momento temporal, ubicacion o dispositivo de acceso
del usuario, entre otras), utilizada por los denominados sistemas de
recomendacion sensibles al contexto.

La literatura recoge numerosas propuestas que integran dife-
rentes tipos de informaciéon secundaria. No obstante, ciertos tipos de
datos no estructurados, como las imégenes asociadas a los ftems, han
sido explorados en menor medida. Este tipo de informacién, al estar
compuesta por caracteristicas visuales complejas, presenta un desafio
adicional que requiere el uso de técnicas avanzadas como la visién arti-
ficial y el aprendizaje profundo. En base a esto, se propone un estudio
del comportamiento de diversos sistemas de recomendacién, junto a in-
formacién secundaria visual. El objetivo general es evaluar en qué me-
dida mejora esta informacién secundaria adicional las recomendaciones
de los sistemas propuestos.

El presente articulo se estructura de la siguiente manera: tras
esta introduccion, se presenta el estado del arte en relaciéon con los sis-
temas de recomendacion y el uso de informaciéon secundaria; después
se describe la metodologia empleada y el caso de estudio selecciona-
do; a continuaciéon, se detallan los resultados obtenidos y su anélisis;



finalmente, se discuten las conclusiones y posibles lineas futuras de in-
vestigacion.

2. Estado del arte

Como ya se ha comentado, las técnicas tradicionales de reco-
mendacion, como el filtrado colaborativo y los métodos basados en el
contenido, suelen enfrentarse a limitaciones debidas a la escasez de da-
tos y al problema del arranque en frio. Para hacer frente a estos retos, la
investigacion reciente se ha centrado cada vez méas en la incorporacion
de informacién secundaria contextual o datos auxiliares que enriquecen
la matriz de interacciéon usuario-elemento. En esta secciéon se repasan los
tipos de informacién secundaria que se suelen utilizar en los sistemas de
recomendacion y se explora como se integran en distintos paradigmas
de recomendacion.

La informacién secundaria utilizada en la mitigacion de los pro-
blemas mencionados previamente puede ser de diversos tipos. Esta in-
cluye metadatos y atributos de los ftems, asi como datos derivados de
redes sociales que permiten inferir preferencias basadas en contactos
cercanos. Las etiquetas o categorias asociadas con los items, como los
géneros de peliculas o tipos de musica, también suelen reflejar los gus-
tos de los usuarios. Sun et al. [1] proponen una categorizacion de la
informacién secundaria basada en su estructura, dividiéndola en datos
estructurados y no estructurados.

Dentro de esta clasificacion destacan los datos no estructurados
por su complejidad de uso, entre los cuales se incluyen datos textuales
y visuales. Los datos textuales suelen ser extraidos de resenias o descrip-
ciones, obtenidos mediante modelos de factores latentes o redes neuro-
nales [2, 3], mientras que los visuales suelen provenir de imagenes aso-
ciadas a los ftems como portadas o carteles [4, 5], se obtienen mediante
autoencoders, redes neuronales o modelos basados en transformadores
como Vision Transformers (ViT). Este ultimo, propuesto por Doso-
vitskiy et al. [6], adapta la arquitectura Transformer al dominio visual,
dividiendo las imé4genes en fragmentos, incorporando codificaciones po-
sicionales y procesandolos como secuencias, logrando un rendimiento
competitivo con menor coste computacional en comparacion con redes
convolucionales tradicionales.

2.1 Meétodos de recomendaciéon que incorporan informaciéon
secundaria

Existen diferentes técnicas que se emplean para integrar infor-
macion secundaria en sistemas de recomendacion, especialmente datos
textuales y visuales no estructurados, para mejorar las recomendaciones
en técnicas tradicionales basadas en filtrado colaborativo, contenido y
aprendizaje profundo.



En cuanto a los modelos de filtrado colaborativo con informa-
ci6n secundaria, la incorporacion de caracteristicas textuales y visuales
ha demostrado mejorar las recomendaciones. De cara a las caracteris-
ticas textuales, los enfoques incluyen modelos basados en memoria que
calculan similitud semantica o analizan sentimiento en resefias [7], y mo-
delos de factores latentes enriquecidos con representaciones seménticas
de palabras [8], analisis de sentimiento [9], modelado de aspectos [10]
y modelado de temas [11]. Para los datos visuales, las redes neurona-
les convolucionales se han utilizado para extraer caracteristicas que se
combinan con factores latentes, beneficiando sistemas en contextos de
escasez de datos [4,12].

Respecto a los métodos basados en contenido con informaciéon
secundaria, se utilizan técnicas seménticas como TF-IDF (Term Fre-
quency—Inverse Document Frequency), embeddings de palabras y con-
juntos de sindénimos para representar texto, mejorando la evaluacion y
mitigando el problema del arranque en frio [13,14]. Para las caracteris-
ticas visuales, se emplean algoritmos de visiéon por computadora y redes
como VGG19 para complementar la informacion textual y reforzar la
retroalimentacion del usuario [15,16].

En cuanto a los modelos de aprendizaje profundo con infor-
macién secundaria, estos integran dicha informaciéon para superar limi-
taciones de datos, utilizando CNNs (Convolutional Neural Networks),
RNNs (Recurrent Neural Networks) y autoencoders para procesar tex-
to [17,18]. Las arquitecturas neuronales también se combinan con téc-
nicas de factorizacion para extraer aspectos y sentimientos [19]. Mode-
los basados en Transformers y LLMs (Large Language Models), como
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) y
RoBERTa, generan embeddings contextuales que mejoran recomenda-
ciones y explicaciones [20,21]. Para las caracteristicas visuales, se utili-
zan redes entrenadas desde cero o preentrenadas, como ResNet, VGG,
para extraer representaciones visuales [22,23], junto con modelos Trans-
formers especializados como FashionBERT [24]. Ademaés, modelos hi-
bridos como VBPR integran vectores visuales en la factorizacién de
matrices para mejorar la clasificacién y mitigar el arranque en frio [25].

3. Metodologia

Siguiendo la seccién anterior sobre el estado del arte, se define
la metodologia que servird como base para los casos de estudio. Se
ha diseniado un sistema estructurado en dos modulos diferenciados que
lleva a cabo el proceso de recomendacién en dos etapas, con el objetivo
de optimizar el uso de la informacién secundaria disponible para generar
recomendaciones finales mas precisas y personalizadas. La estructura
general se ilustra en la Figura 1.

Esta arquitectura modular permite una facil adaptacién a di-
ferentes casos de estudio mediante la posibilidad de diferentes combi-
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Figura 1: Estructura general de la metodologia propuesta.

naciones y variaciones del sistema, dependiendo de los requerimientos
especificos del estudio. Cada mddulo se describe en detalle a continua-
cion:

= Sistema de recomendacién base top-k: este médulo se basa en
sistemas tradicionales de recomendacion, especificamente en enfo-
ques basados en contenido y de filtrado colaborativo, proporcionan-
do una base solida para la experimentacion. El conjunto de datos
empleado, dependiendo de la situacion especifica, se introduce al
inicio del médulo y sirve como base para generar las recomenda-
ciones. Esta configuraciéon permite una amplia gama de experimen-
tos, posibilitando la evaluacién de distintos algoritmos y modelos.
Un requisito comun para todas las implementaciones es su capaci-
dad para generar listas de recomendacién top-k, es decir, listas que
contengan los k ftems mas relevantes para cada usuario segiin sus
preferencias.

= Mo6dulo de extraccion de caracteristicas y reordenamiento:
este modulo tiene como objetivo implementar un sistema para reor-
denar las listas de recomendacion top-k previamente generadas por
el sistema base de recomendacion. El proceso de reordenamiento se
basa en la similitud visual, basandose en extraccién de caracteris-
ticas, entre las imagenes asociadas a los ftems recomendados y las
asociadas a los items favoritos del usuario. En concreto, para cada
item recomendado, el sistema compara su imagen asociada con las
imégenes de los items favoritos y se calcula una puntuacién prome-
diando las similitudes por pares. La lista se reordena de forma que
los items con mayor similitud visual aparezcan antes en la lista. Un
enfoque potencial y reciente para realizar esta tarea son los Trans-
formers, especificamente Vision Transformers (ViT). ViT, como
yva se ha comentado anteriormente, es una arquitectura Transfor-
mer disenada para el procesamiento de imagenes, que divide cada
imagen en fragmentos. Con esto en mente, se obtienen los vectores



de caracteristicas que sirven como base para calcular la similitud
visual y, posteriormente, reordenar la lista top-k.

4. Casos de estudio y experimentacion

Con el objetivo de evaluar la eficacia de distintos sistemas de
recomendacion, se han disenado casos de estudio que simulan escenarios
reales de recomendacion de peliculas. Se comparan enfoques de filtra-
do colaborativo y basados en contenido, asi como el impacto de una
etapa adicional de reordenacion basada en similitud visual. A continua-
cion se describen los enfoques base que se van a emplear junto a sus
abreviaciones para agilizar futuras explicaciones:

s TF-IDF': modelo base basado en contenido empleando frecuencia
de texto.

= SE: modelo base basado en contenido haciendo uso de embeddings
de frases.

= KNN: modelo base basado en filtrado colaborativo aplicando el
método de los vecinos mas cercanos.

= SVD: modelo base basado en filtrado colaborativo usando el mé-
todo de descomposiciéon en valores singulares.

Cada usuario seleccionado ha calificado al menos 20 peliculas,
permitiendo la construcciéon de conjuntos personalizados de entrena-
miento y prueba. Las recomendaciones se generan a partir del conjunto
de entrenamiento y se evaltian frente al conjunto de prueba mediante
métricas top-k (NDCG@k, MAP@k, MRRQ@k).

De cara al reordenamiento visual se han empleado diversos
modelos Visual Transformer (ViT), incluyendo variantes como Data-
efficient image Transformers (DeiT), DINOv2 y Bidirectional Encoder
representation from Image Transformers (BEiT), con distintas arqui-
tecturas y estrategias de entrenamiento (supervisadas y auto-supervisadas).
Esta diversidad permite mitigar sesgos individuales y mejorar la robus-
tez del sistema.

La evaluacién experimental mostrada en al Figura 2 se estruc-
tura en cinco fases: (1) carga y preparacion de datos, (2) induccion del
modelo base, (3) evaluaciéon de la recomendacion inicial, (4) reordena-
cion visual de la lista recomendada y (5) evaluacion final. Esta secuencia
permite analizar de forma comparativa el rendimiento de los sistemas
antes y después de incorporar la informacién visual.

A continuacion, se detallan los conjuntos de datos utilizados,
junto a los casos de estudio definidos para esta investigacion.

4.1 Conjuntos de datos utilizados

Para desarrollar los sistemas de recomendacién propuestos, se
utilizaron diversos conjuntos de datos seleccionados segun el enfoque
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Figura 2: Esquema general del proceso experimental para el caso basado
en contenido.

adoptado (basado en contenido o filtrado colaborativo). Para incorpo-
rar informacién visual complementaria, se recurrié a fuentes externas
para obtener los recursos visuales asociados a cada item. La eleccion de
los conjuntos de datos se fundamenta en su uso extendido en la investi-
gacion sobre sistemas de recomendacion y la riqueza de su informacion.

La fuente principal es The Movies Dataset!. Este conjunto de
datos respalda los modelos basados en contenido mediante informacion
textual y metadatos como:

= movield: identificador inico para cada pelicula.

= title, genres, overview, y tagline: descriptores seménticos.

» release date, production companies, runtime: metadatos auxilia-
res.

Para incorporar las valoraciones de los usuarios, se utiliza el
conjunto de datos MovieLens?, en particular el subconjunto ratings small.csv
integrado dentro de The Movies Dataset. Este conjunto contiene:

= userld, movielId: identificadores que vinculan usuarios y peliculas,

» rating: puntuaciones otorgada por los usuario a las peliculas (de
0.5 a 5.0),

» timestamp: fechas de la valoraciones en formato epoch Unix.

Para enriquecer el proceso de recomendacion con elementos vi-
suales, se utiliza la API de acceso abierto TMDB? para obtener posters
de peliculas. La integracion se realiza mediante el archivo links.csv,
que incluye los campos movield, imdbId y tmdbId como campos de
referencia cruzada entre conjuntos de datos.

! https://www.kaggle.com/datasets /rounakbanik /the-movies-dataset
2 https:/ /grouplens.org/datasets /movielens/
3 https://developers.themoviedb.org/3


https://www.kaggle.com/datasets/rounakbanik/the-movies-dataset
https://grouplens.org/datasets/movielens/
https://developers.themoviedb.org/3

4.2 Experimento 1: caso de estudio basado en contenido

Se desarrolla inicialmente un sistema de recomendacion basado
exclusivamente en la informacion textual de las peliculas (sinopsis), asu-
miendo que peliculas con sinopsis similares a los previamente valorados
positivamente por un usuario podrian ser de su interés. Para ello se em-
plea el conjunto The Movie Dataset. Se exploran dos representaciones
textuales: TF-IDF y Sentence Embeddings (modelo Sentence Transfor-
mer).

= Modelo base: el sistema emplea valoraciones histéricas y descrip-
ciones textuales para recomendar peliculas no vistas. Incluye:

1. Vectorizaciéon: mediante TF-IDF se generan vectores disper-
sos que destacan términos relevantes y permiten calculos de si-
militud coseno. Con Sentence Embeddings, se obtienen vectores
densos de baja dimensién que capturan seméantica contextual.

2. Similitud: se calcula la similitud coseno entre peliculas.

3. Selecciéon del usuario: se seleccionan 10 peliculas valoradas
positivamente (rating > 3) por usuarios.

4. Recomendacidn: se genera un vector de similitud agregado y
se excluyen peliculas ya vistas. Se recomiendan las més simila-
res.

= Reordenacioén: Se reordenan los items de la lista de recomendacion
utilizando los modelos descritos en el apartado 4.4

El sistema resulta robusto ante problemas de arranque en frio y
dispersion, mejorado con una capa de reordenacion visual que considera
aspectos estéticos relevantes para el usuario.

4.3 Experimento 2: caso de estudio basado en filtrado
colaborativo

Se implementa un sistema de recomendacién basado tnicamen-
te en valoraciones de usuarios, asumiendo que usuarios con patrones
similares tendréan gustos similares. Para ello se emplea el conjunto ra-
tings_ small.csv. Se emplean dos variantes: filtrado por vecinos (KNN) y
factorizaciéon de matrices (SVD).

= Modelo base: el sistema emplea valoraciones histéricas para pre-
decir preferencias, con las siguientes fases:

1. Entrenamiento: se transforma el dataset utilizando Dataset.load_from_df
vy Reader para definir el rango de puntuaciones.

2. Prediccion: se identifican usuarios activos y se usan 10 pelicu-
las con valoraciones positivas como base para predicciones.
En KNN, se emplea filtrado basado en items y similitud de Pear-
son ajustado. En SVD, se proyectan usuarios e items en un es-
pacio latente, capturando patrones complejos incluso con datos
dispersos.
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3. Recomendacion: se seleccionan las peliculas no vistas con ma-
yor puntuacion estimada para listas top@10 o top@5.

4. Conversion de identificadores: se mapean los movield a
tmdbId mediante 1inks.csv para interoperabilidad.

El sistema demuestra ser robusto frente a problemas de escasez

de datos, mejorado, de nuevo, con una etapa adicional de reordenacién
visual que incorpora criterios visuales relevantes para el usuario.

4.4 Modelos de reordenacion de las listas de recomendacién

Ambos enfoques incorporan una etapa final de reordenacion

visual empleando modelos obtenidos con la libreria de HuggingFace. A
continuacion, se detallan los modelos (base y con reordenacion) que se
han planteado para la evaluacién junto a sus abreviaturas, con el fin de
simplificar y agilizar la exposiciéon:

5.

Modelo+ G: modelo base con reordenamiento mediante el modelo
ViT de Google (google/vit-base-patch16-224-in21k). Modelo super-
visado basado en Vision Transformer, entrenado sobre ImageNet-
21k para generar representaciones visuales generales.

Modelo+ G-L: modelo base con reordenamiento mediante el mo-
delo ViT Large de Google (google/vit-large-patchl6-224-in21k). Va-
riante de mayor capacidad del ViT original, entrenado también so-
bre ImageNet-21k, con mejor captaciéon de patrones visuales com-
plejos.

Modelo+F': modelo base con reordenamiento mediante el mode-
lo ViT de Facebook (facebook/deit-base-patch16-224). Modelo
eficiente basado en DeiT, que incorpora aprendizaje por destilacion
para reducir la dependencia de datos etiquetados.

Modelo+ F-L: modelo base con reordenamiento mediante el mode-
lo DINOv2 Large de Facebook (facebook/dinov2-large-imagenet1k-1-
layer). Modelo auto-supervisado basado en distilacion sin etiquetas,
entrenado para aprender representaciones visuales transferibles.
Modelo+M: modelo base con reordenamiento mediante el mo-
delo BEiT de Microsoft (microsoft/beit-base-patch16-224 ). Modelo
auto-supervisado inspirado en BERT, que predice tokens visuales
enmascarados para aprender representaciones seméanticas.
Modelo+ M-L: modelo base con reordenamiento mediante el mo-
delo BEiT Large de Microsoft (microsoft/beit-large-patchl6-224-
pt22k-ft22k). Variante de mayor escala con preentrenamiento y ajus-
te fino sobre ImageNet-22k, adecuada para tareas visuales complejas
y contextuales.

Resultados

En esta seccion se presenta la evaluacion de los sistemas de re-

comendacioén, considerando los enfoques basados en contenido y filtrado
colaborativo junto al reordenamiento visual.
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5.1 Enfoque basado en TF-IDF

El modelo basado en TF-IDF, siendo uno de los més sencillos,
sirve como linea base para evaluar las mejoras del reordenamiento. Las
Tablas 1 y 2 junto a la Figura 3 muestran los valores obtenidos para
cada meétrica en las distintas configuraciones.

Modelo NDCG@10 MAP@Q@10 MRR@10
TF-IDF 0.215 0.019 0.177
TF-IDF+-G 0.285 0.030 0.269
TF-IDF+G-L 0.291 0.030 0.282
TF-IDF+4F 0.273 0.028 0.256
TF-IDF+F-L 0.321 0.035 0.317
TF-IDF+M 0.296 0.032 0.283
TF-IDF+M-L 0.320 0.034 0.316

Tabla 1: Resultados comparativos de los modelos TF-IDF en métricas
top@10.

Modelo NDCG@5 MAP@5 MRR@5
TF-IDF 0.193 0.018 0.168
TF-IDF+4-G 0.238 0.026 0.228
TF-IDF+G-L 0.250 0.028 0.244
TF-IDF4-F 0.225 0.024 0.211
TF-IDF4-F-L 0.254 0.028 0.250
TF-IDF4+M 0.254 0.028 0.250
TF-IDF+4+M-L 0.254 0.028 0.250

Tabla 2: Resultados comparativos de los modelos TF-IDF' en métricas
top@5.

En la Tabla 1 se observa que todas las variantes del modelo ba-
se TF-IDF presentan mejoras significativas en las métricas NDCG@10,
MAP@10 y MRR@10. La variante TF-IDF+F-L alcanza el mejor ren-
dimiento global, logrando una mejora del 49.3% en NDCG@10, un in-
cremento del 84.2% en MAP@10 y una mejora del 79.1 % en MRR@Q10
en comparaciéon con el modelo base. Le siguen de cerca las variantes
TF-IDF+M-L y TF-IDF+G-L, cuyas mejoras también son notables,
aunque ligeramente inferiores. Estos resultados evidencian el impacto
positivo del reordenamiento basado en representaciones visuales em-
pleando los modelos ViT sobre la posiciéon de las recomendaciones del
ranking generado por el modelo base.
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Figura 3: Comparacion de métricas @10 (fila superior) y @5 (fila infe-
rior) entre el modelo base (TF-IDF) y sus variantes con reordenamiento
visual.

En cuanto a los resultados top@5 mostrados en la Tabla 2, se
mantiene una tendencia similar, aunque con un comportamiento mas
homogéneo entre las mejores variantes. Las versiones TF-IDF+F-L, TF-
IDF+M y TF-IDF+M-L alcanzan valores idénticos en todas las métri-
cas, superando al modelo base con mejoras del 31.6 %, 55.5% y 48.8%
respectivamente. Este empate sugiere que, en rangos mas acotados como
el top 5, los distintos modelos de extraccion visual aportan beneficios
similares en términos de posicionamiento de los items en la lista. En
conjunto, los resultados confirman que el uso de reordenamiento visual
resulta efectivo para mejorar la calidad de las recomendaciones, espe-
cialmente en los primeros puestos del ranking, donde la relevancia de
los {tems es més critica.

5.2 Enfoque basado en Sentence Embedding

El segundo enfoque se basa en la técnica Sentence Embedding
(SE). Las configuraciones evaluadas incluyen las variantes con reorde-
namiento visual mencionadas anteriormente. Las Tablas 3 y 4 junto a
la Figura 4 muestran los valores obtenidos para cada meétrica en las
distintas configuraciones.

En la Tabla 3 se aprecia que la incorporacién de informacion
seméntica al modelo SE genera mejoras notables en todas las métri-
cas evaluadas. La variante SE+G presenta el mejor desempeno general,
con un incremento del 79.3 % en NDCG@10, del 133.3 % en MAP@10 y
del 142.5% en MRR@10 respecto al modelo base. Estos aumentos son
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Modelo NDCG@10 MAP@10 MRR@10
SE 0.121 0.009 0.087
SE+4-G 0.217 0.021 0.211
SE+G-L 0.209 0.020 0.200
SE+F 0.181 0.016 0.164
SE+F-L 0.190 0.018 0.178
SE+M 0.190 0.018 0.178
SE+M-L 0.196 0.018 0.183

Tabla 3: Resultados comparativos de los modelos SE en métricas
top@10.

Modelo NDCG@5 MAP@5 MRR@5
SE 0.075 0.008 0.067
SE+G 0.100 0.010 0.100
SE+G-L 0.100 0.010 0.100
SE+F 0.081 0.008 0.075
SE+F-L 0.088 0.008 0.083
SE+M 0.100 0.010 0.100
SE+4+M-L 0.088 0.008 0.083

Tabla 4: Resultados comparativos de los modelos SE en métricas top@5.

significativamente mayores en comparaciéon con otras variantes como
SE+F o SE+M, cuyas mejoras, aunque positivas, son més modestas.
Ademas, la version SE+G-L no logra superar a SE+G, lo que indica
que un mayor tamano del modelo no garantiza mejoras adicionales en
este contexto. En conjunto, estos resultados confirman que las repre-
sentaciones visuales extraidas mediante modelos como ViT aportan un
valor significativo al proceso de reordenamiento.

En la Tabla 4, el comportamiento de los modelos es més homo-
géneo, aunque también se destaca la eficacia de las variantes semanticas.
Las versiones SE+G, SE+G-Ly SE+M logran empates en todas las mé-
tricas, superando al modelo base con mejoras del 33.3% en NDCGQ5,
del 25.0 % en MAP@5 y del 49.2 % en MRR@5. Aunque los incrementos
absolutos son pequenos debido a las magnitudes iniciales reducidas, el
avance relativo es considerable. Estas cifras confirman que los beneficios
del reordenamiento visual también se mantienen cuando se restringe la
evaluacién a las primeras cinco posiciones del ranking, lo que resulta es-
pecialmente relevante en aplicaciones donde la visibilidad de los items
es limitada y la precisién en los primeros resultados es critica.

5.3 Enfoque basado en vecinos mas cercanos

El modelo KNN constituye la version base sin informacion vi-
sual, sirviendo como linea base para evaluar los beneficios del reordena-
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Figura4: Comparacion de métricas @10 (fila superior) y @5 (fila in-
ferior) entre el modelo base (SE) y sus variantes con reordenamiento
visual.

miento. Las configuraciones evaluadas incluyen las variantes con reor-
denamiento visual mencionadas anteriormente. La Tablas 5 y 6 junto
a la Figura 5 muestran los valores obtenidos para cada métrica en las
distintas configuraciones.

Modelo NDCG@10 MAP@10 MRR@10
KNN 0.322 0.055 0.266
KNN+-G 0.439 0.086 0.430
KNN-+G-L 0.419 0.083 0.406
KNN-+F 0.363 0.067 0.325
KNN-+F-L 0.420 0.082 0.410
KNN-+M 0.335 0.063 0.305
KNN-+M-L 0.435 0.082 0.430

Tabla 5: Resultados comparativos de los modelos KNN en métricas
top@10.

Los resultados revelan un impacto considerable del reordena-
miento visual sobre el modelo KNN. La variante KNN+G lidera to-
das las métricas evaluadas, alcanzando un incremento del 36.3% en
NDCG®@10, un 56.3 % en MAP@10 y un 61.6 % en MRR@10. Le siguen
muy de cerca las combinaciones KNN+M-L y KNN+F-L, lo cual indi-
ca que los modelos base de Google desempenan mejor que los modelos
grandes de Microsoft y Facebook. De esta forma, KNN-+M-L mejora en
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Modelo NDCG@5 MAP@5 MRR@5
KNN 0.287 0.040 0.251
KNN+-G 0.337 0.052 0.328
KNN-+G-L 0.338 0.051 0.333
KNN+F 0.308 0.045 0.289
KNN-+F-L 0.332 0.051 0.322
KNN-+M 0.300 0.044 0.275
KNN-+M-L 0.310 0.046 0.301

Tabla 6: Resultados comparativos de los modelos KNN en métricas
top@5.

un 35.0% la NDCG@10 y en un 61.6 % la MRR@10 respecto al modelo
original. En conjunto, estos resultados vuelven a confirman que las re-
presentaciones visuales extraidas mediante modelos como ViT aportan
un valor significativo al proceso de reordenamiento.

En el caso del top@5, cuyos resultados se muestran en la Ta-
bla 6, se observa una competencia mas cerrada entre las variantes ex-
tendidas del modelo. Las versiones KNN+G y KNN+G-L destacan lige-
ramente con un incremento cercano al 17.8 % frente al modelo base. En
términos de MRR@5, KNN-+G-L alcanza el valor més alto con 0.333,
un 32.7% superior al modelo sin extensiones. Estas cifras confirman
que el reordenamiento visual sigue prevaleciendo cuando se restringe la
evaluacién a las primeras cinco posiciones de la lista.

5.4 Enfoque basado en factorizacion de matrices

El segundo enfoque evaluado se basa en la técnica de Singular
Value Decomposition (SVD), que permite capturar relaciones latentes
entre usuarios e items. Al igual que con KNN, se analiza el efecto del
reordenamiento visual sobre las recomendaciones generadas por este
modelo, utilizando las mismas variantes de ViT. Las Tablas 7 y 8 junto
a la Figura 6 muestran los valores obtenidos para cada métrica en las
distintas configuraciones.

Tal como se observa en los resultados top@10, las variantes del
modelo SVD muestran mejoras sustanciales al incorporar caracteristi-
cas visuales mediante un esquema de reordenamiento. Las configura-
ciones SVD+F-L y SVD+M-L destacan particularmente, alcanzando
incrementos cercanos al 40.7 % en NDCG@10 respecto al modelo base.
En cuanto a MAP@10, la variante SVD+M-L obtiene la mayor ganan-
cia, con una mejora del 52.2 %, mientras que en MRR@10 se eleva hasta
un 66.2 % sobre la versién sin reordenamiento. Aunque las extensiones
con ViT de Google (SVD+G y SVD+G-L) también presentan resulta-
dos positivos, las variantes basadas en modelos de Facebook y Micro-
soft obtienen los mayores beneficios. Estos resultados evidencian que
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Figura 5: Comparacion de métricas NDCG, MAP y MRR entre el mo-
delo base (KNN) y sus variantes con reordenamiento visual, evaluadas
en @10 (arriba) y @5 (abajo).

el modelo SVD, al capturar patrones latentes a partir de interacciones
usuario-item, puede beneficiarse significativamente de la incorporacién
de senales visuales para refinar la ordenacién final del ranking.

Los resultados para top@5 mantienen esta tendencia, aunque
con diferencias mas matizadas. La configuraciéon SVD+M-L obtiene la
mejor puntuacion en NDCG@5, con una mejora del 25.3 % frente al mo-
delo base. En MAP@5 y MRR@5, esta misma variante supera al modelo
original en un 36.3 % y 38.4 % respectivamente. Aunque las mejoras ab-
solutas son algo més contenidas debido al tamano reducido del conjunto
top 5, los resultados siguen mostrando una ventaja clara para los en-
foques que integran representaciones visuales avanzadas. En conjunto,
los hallazgos refuerzan el valor del reordenamiento visual en sistemas
de recomendacién, particularmente en escenarios donde la precisiéon en
las primeras posiciones del ranking es esencial.

5.5 Comparativa entre casos de estudio basados en contenido
y filtrado colaborativo

Este apartado tiene como objetivo comparar los resultados ob-
tenidos en los apartados anteriores tanto en el sistema basado en con-
tenido como en los basados en filtrado colaborativo. Las gréaficas mos-
tradas en la Figura 7 muestran una comparacion directa de los valores
de NDCG, MAP y MRR para listas top@10 y top@5, para cada una de
las variantes utilizadas en todos los casos de estudio, permitiendo asi
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Modelo NDCG@10 MAP@10 MRR@10
SVD 0.373 0.067 0.308
SVD+G 0.447 0.088 0.413
SVD+G-L 0.455 0.092 0.420
SVD+F 0.468 0.088 0.454
SVD+F-L 0.525 0.100 0.506
SVD+M 0.432 0.082 0.405
SVD+M-L 0.524 0.102 0.512

Tabla 7: Resultados comparativos de los modelos SVD en métricas
top@10.

Modelo NDCG@s MAP@5 MRR@5
SVD 0.323 0.055 0.289
SVD+-G 0.391 0.071 0.378
SVD+G-L 0.387 0.070 0.378
SVD+-F 0.375 0.068 0.369
SVD+F-L 0.402 0.074 0.400
SVD+M 0.360 0.067 0.350
SVD+M-L 0.405 0.075 0.400

Tabla 8: Resultados comparativos de los modelos SVD en métricas
top@5.

una visualizaciéon clara del impacto de las representaciones visuales en
distintos contextos.

En ambos escenarios, top@10 y top@5, se observa un patron
consistente: los modelos de filtrado colaborativo, especialmente SVD,
superan claramente a los enfoques basados en contenido en todas las mé-
tricas evaluadas. Asimismo, las extensiones que incorporan informacion
secundaria visual generan mejoras sustanciales en todos los modelos,
siendo méas pronunciadas en los colaborativos. En concreto se observa
como ciertos modelos basados en contenido, como TF-IDF, consiguen
alcanzar modelos base basados en filtrado colaborativo mas complejos,
como KNN, empleando este reordenamiento visual.

De cara a los resultados top@10 permiten realizar una compa-
racion directa entre los distintos enfoques evaluados, tanto de mode-
los basados en contenido (TF-IDF y SE) como de filtrado colaborati-
vo (KNN y SVD). En lineas generales, las variantes del modelo SVD
destacan como las mas efectivas en top@10, alcanzando maximos de
NDCG@10 y MRR@10 con SVD-+F-L (0.525 y 0.506, respectivamente)
y de MAP@10 con SVD+M-L (0.102). Estas cifras superan amplia-
mente a sus versiones base, con mejoras relativas de hasta 40% en
NDCG@10 y mas del 66 % en MRR@10. En el caso de KNN, los re-
sultados también son notables, especialmente con la incorporacién de
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Figura 6: Comparacion de métricas NDCG, MAP y MRR entre el mo-
delo base (SVD) y sus variantes con reordenamiento visual, evaluadas
en @10 (arriba) y @5 (abajo).

caracteristicas semanticas y morfologicas, logrando valores cercanos a
los de SVD y posiciondndose como una alternativa competitiva. Por
otro lado, los modelos basados en contenido presentan rendimientos
més modestos, aunque también se benefician sustancialmente de las ex-
tensiones. TF-IDF+F-L y TF-IDF+M-L alcanzan mejoras relevantes,
con incrementos del 49.3% en NDCG@10 y del 84.2% en MAP@10
respecto al modelo original. En el caso de SF, la mejora més significa-
tiva ocurre con SE+G, que duplica el rendimiento en varias métricas,
aunque sin alcanzar los niveles obtenidos por los métodos colaborativos.

En cuanto a los resultados top@5 reafirma estas tendencias en
un escenario mas estricto como el top@5. Aqui, las mejores puntua-
ciones también provienen del modelo SVD, siendo SVD+M-L la com-
binacién mas robusta, con valores de NDCG@5 = 0.405, MAPQ5 =
0.075 y MRR@5 = 0.400. El modelo KNN muestra un comportamiento
igualmente competitivo, especialmente con variantes semanticas como
KNN-+G-L, que alcanza un MRR@5 de 0.333, mejorando un 32.6 %
respecto al modelo base. Las diferencias entre modelos de contenido y
colaborativos se mantienen: TF-IDF+M-L y TF-IDF+F-L logran em-
pates técnicos con mejoras superiores al 30 % en NDCG@5, mientras
que SE continia siendo el modelo més limitado en rendimiento abso-
luto, a pesar de que sus variantes enriquecidas, como SE+G y SE-+M,
muestran mejoras relativas importantes. En conjunto, esta comparacion
cruzada permite concluir que los enfoques colaborativos, especialmente
aquellos basados en descomposicién matricial como SVD, son los mas
receptivos a la integracion de informacion externa semantica, fonética y
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Figura 7: Comparacion de NDCG@10 (arriba) y NDCG@5 (abajo) en-
tre los enfoques TF-IDF, SE, KNN y SVD para las variantes base y
con ViT de Google, Facebook y Microsoft.

morfoldgica, lo que los convierte en la opcion més sélida para sistemas
de recomendacion que prioricen precision en los primeros resultados.

Ademas, se observa que entre los distintos modelos ViT em-
pleados para la extracciéon de caracteristicas, los modelos de Google
tienden a ofrecer los mejores resultados en combinacion con sistemas
base como SE y KNN, mientras que modelos como DINOv2 y BEiT-
Large destacan en configuraciones con TF-IDF y SVD. Esto sugiere
que la efectividad del reordenamiento visual depende de la compatibi-
lidad entre el modelo de extracciéon de caracteristicas y el sistema de
recomendaciéon subyacente. Aun asi, la calidad de las representaciones
visuales sigue siendo un factor clave, ya que modelos entrenados con
grandes conjuntos de datos como ImageNet-21k y arquitecturas pro-
fundas contintian mostrando un impacto significativo en la mejora del
rendimiento en tareas de ranking.
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6. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto y validado una metodologia
para sistemas de recomendacién que integra informacién visual no es-
tructurada, mediante imagenes asociadas a los items, con enfoques tra-
dicionales de recomendacién top-k. Una revision del estado del arte
fundamenté la seleccion de modelos base y justifico el uso de Vision
Transformers (ViT) para extraer representaciones semanticas visuales
relevantes, destacando su potencial para mejorar la personalizaciéon y
precision.

La arquitectura propuesta combina un sistema base de reco-
mendaciéon con un moédulo visual que refina el orden de las listas top-k
segun la similitud seméntica de las imagenes, facilitando la adaptaciéon
a distintos escenarios y la evaluacion independiente del valor visual.
La validacion se realizé sobre conjuntos de datos cinematograficos re-
conocidos lo que permiti6é explorar la influencia de atributos visuales
en sistemas tradicionales. Los resultados muestran mejoras significati-
vas en todos los modelos evaluados, destacando que el reordenamiento
visual permite a modelos basados en contenido alcanzar o superar el
desempenio de modelos colaborativos base.

En resumen, este estudio cumple los objetivos planteados al
establecer un marco metodoldgico para la combinacién de sistemas clé-
sicos con técnicas modernas de vision artificial, evidenciando su efecti-
vidad para potenciar la calidad de las recomendaciones.

6.1 Limitaciones y lineas de trabajo futuras

Este estudio presenta ciertas limitaciones que abren oportuni-
dades claras para investigaciones futuras. En primer lugar, el uso de
modelos visuales basados en Vision Transformers implica un elevado
coste computacional, dificultando su aplicacién en entornos con recursos
limitados. Ademas, la eficacia del sistema depende en gran medida de
la calidad y disponibilidad de las imagenes, siendo los pésters a menudo
poco representativos o inexistentes. También se ha recurrido a mode-
los preentrenados sin ajuste fino (fine-tuning), lo que puede limitar la
capacidad para captar caracteristicas visuales mas complejas.

Otro aspecto a mejorar es la integracion multimodal, que ac-
tualmente se realiza mediante un reordenamiento posterior sin apren-
dizaje conjunto, limitando el potencial de la fusién estructurada-visual.
Asimismo, la escasez de conjuntos de datos visuales diversos sugiere la
necesidad de recopilar fuentes adicionales como iméagenes de produc-
tos o material promocional, e incluso explorar otras modalidades como
audio o texto enriquecido.

Como lineas futuras, se propone optimizar la eficiencia compu-
tacional y explorar arquitecturas end-to-end que integren la informacién
multimodal de forma conjunta, y entrenar modelos visuales especificos
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mediante fine-tuning. Ademaés, seria valioso adaptar el sistema a contex-
tos dindamicos y preferencias cambiantes, asi como incorporar arquitec-
turas avanzadas como modelos basados en grafos, aprendizaje profundo
o grandes modelos de lenguaje (LLMs), con el objetivo de mejorar la
personalizacion y la eficacia general del sistema de recomendacion.
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Resumen La prevision de la demanda en el sector minorista
es un proceso esencial para optimizar la gestién de inventarios,
mejorar la planificacién operativa y aumentar la rentabilidad.
Este trabajo se centra en el uso de series temporales como
herramienta fundamental para identificar patrones histéricos,
tendencias y estacionalidades que influyen directamente en las
ventas. En la era actual, caracterizada por una abundancia de
datos, las técnicas de aprendizaje automaético se han consoli-
dado como soluciones eficaces para abordar la complejidad del
anélisis predictivo. Estas técnicas permiten el procesamiento
de grandes volumenes de informacién y la adaptacién a cam-
bios dindmicos en el comportamiento del consumidor y facto-
res externos como promociones o eventos especiales. Existe una
distincion clave entre modelos univariantes, que se basan tinica-
mente en los valores histéricos de la serie objetivo, y modelos
multivariantes, que incorporan variables externas relevantes.
Esta incorporacién de informaciéon contextual mejora significa-
tivamente la precision de las predicciones. El objetivo principal
de este trabajo es presentar un enfoque metodologico claro, ro-
busto y replicable que combine técnicas de analisis de series
temporales y aprendizaje automatico para la prediccién de la
demanda minorista, aportando una solucién flexible que puede
aplicarse en diversos entornos comerciales.

Palabras clave: series temporales, demanda minorista, apren-
dizaje automatico, modelos univariantes, modelos multivarian-
tes, prediccion

1. Introduccion

En un entorno comercial cada vez mas competitivo, globalizado
y digitalizado, anticiparse a la demanda futura se ha vuelto un factor
estratégico clave para las empresas del sector minorista (retail). Una
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prediccion precisa no solo permite optimizar la planificacion del inven-
tario y la produccién, sino que también reduce riesgos de sobrestock o
roturas de stock, mejora la eficiencia logistica y contribuye a una mejor
experiencia del cliente.

Tradicionalmente, el forecasting se ha abordado mediante métodos es-
tadisticos como medias moviles, suavizado exponencial o modelos ARI-
MA (Autoregressive Integrated Moving Average). Estos enfoques han de-
mostrado ser efectivos en contextos estables, con patrones temporales
claros. No obstante, el comportamiento del consumidor actual esta in-
fluido por multiples factores dindmicos como promociones, eventos, es-
tacionalidad o incluso fenémenos inesperados como pandemias, lo que
exige técnicas mas flexibles y capaces de capturar relaciones no lineales.
En este sentido, el aprendizaje automatico (machine learning) ha emer-
gido como una solucién eficaz para el analisis predictivo, especialmente
en problemas complejos como la prediccion de demanda en retail. Su
capacidad para procesar grandes volumenes de datos, identificar pa-
trones ocultos y adaptarse a entornos cambiantes lo convierte en una
herramienta poderosa para el modelado de series temporales, permi-
tiendo capturar tanto tendencias como estacionalidades y fluctuaciones
puntuales.

Dependiendo de la informacién disponible, la prediccion de series tem-
porales puede abordarse desde dos enfoques: el univariante, que se basa
unicamente en el historial de la variable objetivo (por ejemplo, las ven-
tas semanales), y el multivariante, que incorpora variables adicionales
como fechas especiales, indicadores econémicos o datos de calendario.
El presente trabajo analiza y compara el comportamiento de modelos
tradicionales y modernos aplicados a la predicciéon de la demanda en el
sector minorista, empleando dos conjuntos de datos reales. Se utilizan
técnicas como AutoARIMA, NaiveDrift y Prophet para el enfoque uni-
variante, y modelos como Light GBM, CatBoost y linear regression con
covariables para el enfoque multivariante.

Este trabajo tiene como objetivo principal estudiar y comparar distin-
tos modelos de prediccion de la demanda semanal en el sector retail,
utilizando tanto enfoques clasicos de series temporales como técnicas
modernas de aprendizaje automatico.Y Para alcanzar este objetivo ge-
neral, se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Analizar el comportamiento de la demanda en el sector retail a
partir de datos histéricos de ventas semanales.

2. Explorar distintos modelos de prediccién basados en series tempo-
rales, tanto univariantes como multivariantes, incluyendo enfoques
clasicos y de machine learning.

3. Disenar un pipeline dinamico de generacion de modelos de fore-
casting, adaptable a diferentes conjuntos de datos y escenarios sin
necesidad de ajustes manuales.
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4. Comparar el rendimiento de los modelos aplicando distintas estra-
tegias de validacion temporal, como rolling window y expanding
window, en multiples horizontes de prediccion.

5. Incorporar covariables como mes, ano, semana del afio o dias festivos
para evaluar su impacto en la precisiéon de los modelos multivarian-
tes.

6. Evaluar el desempeno de los modelos mediante diferentes métricas
como MAPE, SMAPE, RMSE y MSE, identificando los més preci-
sos y robustos.

7. Generar visualizaciones e informes autométicos que faciliten la in-
terpretacion de resultados y la toma de decisiones en entornos reales
del comercio minorista.

2. Estado del arte

2.1 Introduccién al Forecasting

La predicciéon de series temporales, conocida como forecasting,
es una herramienta clave para anticipar eventos futuros a partir de
datos historicos. Su objetivo es asistir en la toma de decisiones estra-
tégicas mediante la modelizacion del comportamiento pasado de una
serie temporal, ya sea de forma autorregresiva o integrando variables
externasok [5]. Esta técnica permite proyectar el valor futuro de una
variable con base en valores pasados (lags).

En el contexto minorista, el forecasting resulta esencial para
anticipar la demanda, mejorar la eficiencia operativa, aumentar la sa-
tisfaccion del cliente y maximizar la rentabilidad. La planificacion ade-
cuada permite ajustar la produccién y evitar tanto el exceso de inven-
tario como el desabastecimiento. Gracias a los avances tecnologicos y a
la integracion de sistemas ERP (Entreprise Resource Planning), se ha
logrado una mayor precision en las previsiones mediante el uso de datos
actualizados y conectados en tiempo real [3].

Los métodos de forecasting se clasifican en dos grandes catego-
rias: cualitativos [14] y cuantitativos [9]. Los métodos cualitativos, como
la técnica Delphi o la opinién de expertos, se basan en la experiencia
y juicio humano. Por su parte, los métodos cuantitativos utilizan datos
historicos y técnicas estadisticas como el método ingenuo [3], medias
moviles [12], suavizado exponencial [3] y proyecciones de tendencia [9],
siendo estos ultimos el foco principal del presente trabajo. Como mues-
tra la siguiente figura 1 estos métodos.

Otra dimension importante es el horizonte de predicciéon, que puede
ser de un solo paso (single-step) o de multiples pasos (multi-step), y se
implementa mediante estrategias como la recursiva, directa o de salida
miltiple. La eleccién del enfoque depende del contexto y del tipo de
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Figura 1: Métodos de forecasting.

modelo utilizado [5]

Finalmente, se incorpora el backtesting como técnica de validacion re-
trospectiva para evaluar la precision del modelo. Este puede implemen-
tarse mediante ventanas deslizantes o expansivas, segin la naturaleza
de los datos y los objetivos del analisis [19]

2.2 Tipos de series temporales

Las series temporales pueden clasificarse segun diversas carac-
teristicas estructurales que influyen en su anéalisis y modelado. Una serie
temporal univariante consiste en una tnica variable observada a lo largo
del tiempo. En cambio, una serie multivariante incluye multiples varia-
bles registradas simultdneamente, lo que permite modelar interacciones
entre variables. Aunque el anéalisis multivariante puede ofrecer mayor
riqueza informativa, también requiere técnicas mas complejas que el
anéalisis univariante [1].

Otra distinciéon importante es la forma en que se registran los datos
en el tiempo. Las series discretas contienen observaciones en intervalos
regulares (como minutos, dias o meses), y son comunes en contextos
empresariales y econémicos, como ventas diarias o precios bursétiles.
Las series continuas, en cambio, registran datos en cualquier instante
dentro de un intervalo y son tipicas de disciplinas como la ingenieria o
la medicina, donde se analizan senales eléctricas, fisiologicas o biomédi-
cas que varfan de manera continua, como el electrocardiograma (ECG)
o la presion arterial [18].

Por otro lado, una serie estacionaria presenta propiedades estadisticas
(media, varianza, autocorrelacion) constantes a lo largo del tiempo. Por
el contrario, una serie no estacionaria muestra cambios estructurales o
tendencias, lo cual puede dificultar su modelado. Para el analisis pre-
dictivo, muchas técnicas estadisticas requieren datos estacionarios; por
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ello, es comun aplicar transformaciones como la diferenciacion para es-
tabilizar la serie antes de su modelado [9, 18]

2.3 Modelos de prediccion de series temporales

Los modelos de prediccién en series temporales son herramien-
tas fundamentales para anticipar la demanda en el sector minorista. Una
prediccion precisa permite mejorar la organizacion de las operaciones,
gestionar mejor el stock y tomar decisiones estratégicas informadas, lo
que ayuda a minimizar costes, evitar escasez o exceso de inventario y
responder con agilidad a los cambios del mercado. La literatura recoge
enfoques clésicos estadisticos y enfoques modernos basados en técnicas
de aprendizaje automatico, incluyendo modelos hibridos.

Entre los modelos estadisticos tradicionales destaca el modelo Naive
Drift [10], que proyecta una tendencia lineal entre el primer y ultimo
valor de la serie de entrenamiento, asumiendo una tasa de cambio cons-
tante. Es sencillo, facilmente interpretable y usado como linea base para
comparar modelos mas complejos.

Uno de los enfoques méas populares es ARIMA, diseniado para series no
estacionarias mediante diferenciaciéon. Este modelo combina tres com-
ponentes: autorregresivo (AR), integracion (I) y media movil (MA).
Por otro lado, existe el modelo AutoARIMA [10], que automatiza la
seleccion del modelo ARIMA (p,d,q) mas adecuado segin el valor del
Criterio de Informacion de Akaike (AIC), su version corregida (AICc) o
el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC). Este modelo explora con-
figuraciones viables dentro de restricciones de clasificacion especificas.
Con el auge del aprendizaje automético, han surgido modelos que per-
miten capturar patrones complejos sin requerir supuestos estrictos de es-
tacionariedad. Algoritmos como la regresion lineal [11], Light GBM [13]
o CatBoost [17] han sido aplicados exitosamente a problemas de pre-
diccién temporal.

Finalmente, los modelos hibridos como Prophet [7] combinan compo-
nentes lineales, estacionales y efectos externos en una descomposicién
aditiva de la serie temporal.

2.4 Meétricas de Evaluaciéon en Prediccién de Series
Temporales

Analizar la efectividad de los modelos de prediccién constituye
una etapa fundamental en cualquier proceso de prevision, particular-
mente en el ambito del retail. Elegir las métricas correctas no solo faci-
lita la comparacion objetiva entre los modelos, sino que también apoya
la toma de decisiones estratégicas en areas como la gestion de inventa-
rios, logistica o ventas. Para capturar diferentes dimensiones del error
en las predicciones, se sugiere utilizar una mezcla de métricas tanto ab-
solutas como relativas.
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Las métricas absolutas, como el Error Cuadratico Medio (MSE)
[8] v la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) [2], castigan de ma-
nera significativa los errores grandes al elevarlos al cuadrado, lo que las
hace muy sensibles a los valores extremos. Por otro lado, las métricas
relativas, tales como el Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE) [4] y
el Error Absoluto Porcentual Medio Simétrico (SMAPE) [16], presen-
tan el error en forma de porcentaje, lo que simplifica la comparacién
entre diversas magnitudes de productos o series.

La eleccién de métricas depende de un equilibrio entre criterios
técnicos y de negocio. En contextos empresariales, suelen priorizarse
MAPE o SMAPE por su expresividad porcentual y facilidad de inter-
pretacion.Por otro lado,RMSE permite analizar la magnitud absoluta
del error en las unidades originales, mientras que el MSE lo hace en
unidades al cuadrado.

En cuanto a su formulacion matemética, el MSE se define como
el promedio del cuadrado de los errores entre valores reales y pronosti-
cados. El RMSE corresponde a su raiz cuadrada, expresando el error en
las mismas unidades que la variable predicha. E1 MAPE mide el prome-
dio del error porcentual absoluto, mientras que el SMAPE ajusta este
error dividiéndolo por la media entre los valores reales y predichos, lo
que lo hace mas robusto cuando los valores reales son bajos o cercanos
a cero.

3. Metodologia

En esta parte se expone el enfoque metodologico utilizado para
examinar el caso de estudio, el cual se enfoca en anticipar la demanda
en un ambiente de series temporales utilizando métodos de aprendiza-
je automatizado. La metodologia sigue un procedimiento sistematico y
que puede reproducirse, apoyado en el ciclo de vida del anélisis predic-
tivo, basado en técnicas cientificas establecidas en la literatura.

La Figura 2 ilustra de manera general las etapas que componen el pro-
ceso metodoldgico propuesto:
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Definicion del ilacion de T N Seleccione los Estrategia de
problema datos de los datos serie temporal modelos on:
predictivos Backtesting

Meétricas de
evaluacion

Interpretacion de
resultados

Figura 2: Diagrama general de la metodologia seguida en el caso de
estudio.

Este diagrama presenta un resumen del proceso metodolégico,
comenzando con la identificacion del problema, seguido de la recoleccién
y el anélisis de los datos, la transformacion de estos en series temporales,
la eleccion de modelos de prediccién, la evaluaciéon utilizando técnicas
como el backtesting, y la interpretacion final de los resultados logrados.
A continuacion, se explica cada fase de manera detallada:

= La etapa inicial se centra en la identificacién del problema, lo que
incluye determinar la variable que se desea predecir, la frecuencia
de los datos (por ejemplo, diaria o semanal) y el plazo de prediccion
deseado. Este paso es crucial para establecer el enfoque analitico y
situar la solucién dentro del contexto del comercio minorista.

= A continuacion, se llevan a cabo la recoleccién y el preprocesamiento
de los datos, que pueden tener su origen en una variedad de fuentes,
tales como bases de datos publicas, dispositivos de sensores o archi-
vos historicos. En situaciones que involucran multiples variables, es
esencial transformar los datos para que se conviertan en series uni-
variantes que sean précticas para el proposito comercial. Ademés,
se ejecutan procesos de limpieza de datos para descartar registros
que no son consistentes y se emplean métodos de imputacién de
datos para abordar los valores que faltan. En metodologias hibri-
das, se combinan variables externas como calendarios, dias festivos
o indicadores econémicos.

= Los datos limpios se transforman en objetos de series tempora-
les.Esta modificacion garantiza una indexacién temporal adecuada
y una frecuencia constante, lo que hace maés facil el entrenamiento
de modelos de forecasting.

= Fn la cuarta etapa, se eligen los modelos de predicciéon méas apropia-
dos, teniendo en cuenta el tipo de serie, el horizonte de predicciéon y
la cantidad de datos disponibles. Se analizan tanto los modelos esta-
disticos como los de aprendizaje automatico, evaluando su eficacia,
capacidad de interpretaciéon y costo computacional.

= Una vez seleccionados los modelos, se aplica una estrategia de eva-
luacion basada en backtesting, que consiste en dividir la serie tem-
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poral en ventanas de entrenamiento y prueba para simular predic-
ciones en condiciones reales. Se utilizan tanto ventanas deslizantes
como expansivas para comparar distintos escenarios.
Posteriormente, se implementan métricas de evaluaciéon numéricas
tales como MSE, RMSE, MAPE y SMAPE, las cuales facilitan la
comparacion del desempenio de los modelos desde diferentes pers-
pectivas (error absoluto, error porcentual, sensibilidad ante valores
atipicos, entre otros).

= Finalmente, se lleva a cabo una evaluacion de los resultados obte-
nidos a partir de las métricas y el analisis del error, lo que facilita
la identificaciéon de los modelos mas efectivos segin el tipo de se-
rie, asi como la determinacién de si la adicién de variables externas
contribuye a una mejor precisiéon en la prediccion.

4. Caso de estudio

Este caso de estudio busca generar conclusiones que respondan
las siguientes cuestiones de investigacion.(RQ):

= RQ1: ;Qué modelos ofrecen el mejor rendimiento en cada
conjunto de datos (Walmart y Suplementos)?

= RQ2: ;La inclusiéon de variables externas mejora significa-
tivamente la precision de las predicciones?

= RQ3: ;Qué diferencias se observan entre los resultados ob-
tenidos con modelos univariantes y multivariantes?

= RQ4: ;El rendimiento de los modelos varia segun el hori-
zonte de prediccion (4, 8 o 12 semanas)?

» RQ5: ;Qué estrategia de validaciéon (expanding vs rolling
window) ofrece una evaluaciéon mas estable y realista?

4.1 Conjuntos de datos

Se emplearon dos conjuntos de datos representativos del ambito

minorista [?], ambos obtenidos desde la plataforma Kaggle. El primero
contiene ventas semanales de 45 tiendas entre 2010 y 2012, incluyendo
variables como identificador de tienda, fecha de la observacién, ventas
semanales (variable objetivo), indicador de semana con festivo, asi co-
mo variables econémicas y ambientales como temperatura, precio del
combustible, IPC y desempleo. La frecuencia es semanal y la estructura
temporal es constante.
El segundo conjunto de datos recopila ventas semanales por producto
desde 2020 hasta 2025 [15], incorporando variables como fecha, nombre
del producto, categoria, unidades vendidas, precio, ingresos (variable
objetivo), descuentos, devoluciones, ubicacion y plataforma. Su riqueza
en variables explicativas lo hace idéneo para enfoques multivariantes
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4.2 Preprocesamiento de los datos

Para el conjunto de Walmart, se aplic6 una agregacion tempo-
ral sumando las ventas semanales de todas las tiendas, generando una
Unica serie temporal semanal representativa del comportamiento global.
Se reestructur6 el indice temporal y se adecuaron los formatos de fecha
para su uso con bibliotecas como Darts.

El conjunto de suplementos fue tratado de forma similar, agregando las
unidades vendidas por semana para generar una serie tinica represen-
tativa.

4.3 Enriquecimiento con variables externas

Ambos conjuntos fueron enriquecidos con variables derivadas
del indice de fecha, como nimero de semana del ano, mes y ano. Ade-
més, se incorpor6 una variable binaria (is_holiday) generada con wor-
kalendar [6] para identificar semanas festivas. Esto permiti6 estructurar
los datos como series multivariantes con contexto adicional.

4.4 Transformaciéon a objetos de series temporales

Los datos se convirtieron a objetos tipo TimeSeries de Darts
[20], garantizando compatibilidad con modelos y flujos de trabajo poste-
riores. Este formato permite aplicar procesos de normalizacién, segmen-
tacion temporal, visualizacion y entrenamiento de modelos de manera
estandarizada.

4.5 Modelos predictivos

Se aplicaron tanto modelos univariantes como multivariantes
para abordar el problema de prediccién.
En el enfoque univariante, se entrenaron los modelos Naive Drift, Auto-
ARIMA y Prophet, utilizando Gnicamente la variable objetivo (ventas
o0 ingresos), sin afnadir variables adicionales. El modelo Naive Drift sir-
ve como linea base, asumiendo que la serie sigue una tendencia lineal
simple. AutoARIMA selecciona autométicamente los parametros del
modelo ARIMA mas adecuado, optimizando criterios como AIC o BIC.
Por su parte, Prophet es un modelo aditivo desarrollado por Meta, que
maneja bien estacionalidades miltiples y anomalias, y estd disenado
para ser interpretable y robusto en entornos empresariales.
En el enfoque multivariante, se incorporaron covariables contextuales y
se aplicaron modelos como regresion lineal, Light GBM y CatBoost, en-
trenando con todas las variables enriquecidas disponibles.La regresion
lineal ofrece una interpretacion sencilla de las relaciones entre variables.
Light GBM es un modelo basado en arboles de decisiéon optimizado para
eficiencia y velocidad, mientras que CatBoost esta especialmente disena-
do para manejar variables categoricas de forma efectiva, siendo robusto
ante sobreajuste y eficaz incluso con datos desequilibrados.
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4.6 Estrategia de evaluacién: Backtesting

Para garantizar una evaluaciéon rigurosa y realista del rendi-
miento de los modelos predictivos, se implementaron dos estrategias
de validacién temporal adaptadas a la naturaleza secuencial de las se-
ries temporales: la ventana expandible (expanding window) [5] y la
ventana deslizante (rolling window) [5]. A diferencia de la validacion
cruzada convencional, estas metodologias respetan la estructura tem-
poral de los datos, evitando el uso de informacion futura durante el
entrenamiento.

Se definieron tres horizontes de predicciéon: 4, 8 y 12 semanas, lo que
permitié analizar la evoluciéon del rendimiento en distintos escenarios de
planificacion. En ambos enfoques, se utiliz6 un intervalo de actualiza-
cion (stride) de 1 semana, generando predicciones de manera continua
en el tiempo.

La ventana expandible simula un entorno de aprendizaje continuo, don-
de el modelo se reentrena anadiendo progresivamente nuevas observacio-
nes al conjunto de entrenamiento. Este enfoque resulta util para evaluar
como mejora el rendimiento del modelo a medida que dispone de mas
datos histéricos. Se parte de una ventana inicial, se realiza la predic-
cion para uno de los tres horizontes definidos, y se incorporan las nuevas
observaciones al conjunto de entrenamiento, repitiendo el proceso con
un stride de una semana. Esta estrategia permite observar la evolucion
del modelo con datos crecientes, reflejar entornos de aprendizaje incre-
mental y ofrecer una evaluacion longitudinal util para despliegues en
produccion.

Por otro lado, en la ventana deslizante, el tamano del conjunto de entre-
namiento se mantiene constante, desplazandose a lo largo del tiempo.
En cada iteracion, se utiliza una ventana fija con los datos mas recientes
para realizar la prediccion del siguiente horizonte. Esta técnica permite
evaluar la capacidad de los modelos para adaptarse a dinamicas re-
cientes del mercado, siendo especialmente 1til en contextos donde los
patrones de comportamiento cambian con frecuencia.

4.7 Seleccion de métricas de evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los modelos se emplearon métri-

cas estandar ampliamente utilizadas en series temporales: RMSE, MSE,
MAPE y SMAPE. La eleccion de estas métricas responde a la necesi-
dad de captar tanto errores absolutos como relativos, y garantizar un
analisis equilibrado entre precision, claridad y robustez.
En particular, RMSE y MSE se emplearon por su capacidad para pena-
lizar errores grandes, lo cual es crucial en contextos donde las desviacio-
nes significativas pueden implicar costos logisticos o pérdidas econ6mi-
cas relevantes. Estas métricas son especialmente tutiles para identificar
modelos que fallan de forma drastica en ciertas semanas o productos,
permitiendo una deteccién temprana de comportamientos anémalos.
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Por otro lado, las métricas porcentuales como MAPE y SMAPE fueron
seleccionadas por su facilidad de interpretacion y su utilidad para la
comparacion relativa entre diferentes productos o periodos. Estas mé-
tricas son especialmente valoradas en contextos empresariales, ya que
permiten comunicar los resultados a perfiles no técnicos y facilitan la
evaluaciéon del impacto econémico de los errores de prediccion.

5. Resultados

5.1 Resultados del Conjunto de Datos de Walmart(Modelos
Univariantes)

En primer lugar, se evaluaron modelos univariantes sobre el
conjunto de datos de Walmart [?], considerando tGnicamente la serie
temporal de ventas semanales sin incluir variables externas. Se entre-
naron tres modelos representativos: Naive Drift [20], AutoARIMA [10]
y Prophet [7]. La evaluacion se realizo utilizando dos estrategias de
validacion temporal: ventana deslizante (rolling window) y ventana ex-
pansiva (expanding window), con horizontes de prediccion de 4, 8 y 12
semanas.

5.1.1 Ventana deslizante La siguiente tabla resume los valores obte-

nidos para cada modelo y horizonte en funcién de las métricas utilizadas
1.

Modelo Horizonte MAPE (%)| MSE | RMSE |SMAPE (%)
AutoARIMA 4 8.59 5.93%x10™3[4.73x10° 8.12
Prophet 4 9.74 6.53x10'3(5.21x 108 9.29
Naive Drift 4 9.65 6.78x1013(5.17x10° 9.18
AutoARIMA 8 9.13 6.61x1073(5.40x10° 8.74
Prophet 8 11.48 8.99%10'3(6.42x10° 11.16
Naive Drift 8 11.91 1.01x10%(6.63x10° 11.50
AutoARIMA 12 9.28 6.86x1073(5.81x10° 8.93
Prophet 12 12.85 1.15%10|7.46x10° 12.74
Naive Drift 12 13.62 1.36x10'|7.84x10°8 13.46

Tabla 1: Resultados de los modelos univariantes — (ventana deslizante)

En esta estrategia, se entrenaron tres modelos univariantes:
Naive Drift, AutoARIMA y Prophet, sobre la serie temporal de ven-
tas semanales del dataset de Walmart, con horizontes de predicciéon de
4, 8 y 12 semanas.
Los resultados evidenciaron que AutoARIMA fue el modelo més preciso
y consistente en todos los horizontes de prediccion. Para un horizonte
corto (4 semanas), obtuvo los mejores valores en todas las métricas, con
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un MAPE de 8.59% y un SMAPE de 8.12 %, superando claramente a
Prophet (SMAPE: 9.29 %) y a Naive Drift (SMAPE: 9.84 %).

A medida que se amplio el horizonte de prediccion, AutoARIMA man-
tuvo su liderazgo: con un MAPE de 9.28% y un SMAPE de 8.93%
a 12 semanas, lo que indica una gran capacidad de generalizacion. En
cambio, Prophet y Naive Drift mostraron un deterioro notable. Naive
Drift alcanzé un MAPE de 13.62 % y un SMAPE de 13.46 %, reflejando
su poca adaptabilidad.

5.1.2 Ventana expansiva La siguiente tabla resume los valores obte-
nidos para cada modelo y horizonte en funcién de las métricas utilizadas
2

Modelo Horizonte MAPE (%)| MSE | RMSE |SMAPE (%)
AutoARIMA 4 7.08 4.44%x10%3[4.34x10° 7.13
Prophet 4 6.85 4.14%10'3]4.27x10° 7.04
Naive Drift 4 8.74 6.08x10'3|4.84x10° 8.32
AutoARIMA 8 7.01 4.58x10™3[4.78x10° 7.15
Prophet 8 7.00 4.48%10'3]4.81x10° 7.25
Naive Drift 8 10.37 7.95x10*3]6.04x10° 9.95
AutoARIMA 12 6.88 4.57x10™3[5.08x10° 7.07
Prophet 12 7.01 4.61x10'3(5.19% 108 7.29
Naive Drift 12 10.89 8.94x10'3(6.70x10° 10.55

Tabla 2: Resultados de los modelos univariantes (ventana expansiva) —
Dataset Walmart

Bajo esta estrategia, Prophet obtuvo un mejor comportamien-
to en horizontes cortos, especialmente a 4 semanas, con un MAPE de
6.85% y un SMAPE de 7.04 %, superando a AutoARIMA. No obstan-
te, en horizontes més amplios (8 y 12 semanas), AutoARIMA recuperd
la ventaja, con un rendimiento muy competitivo: MAPE de 6.88% y
SMAPE de 7.06 % en h=12.

Naive Drift mostro un rendimiento inestable en todos los horizontes. Su
error aument6 hasta un MAPE de 10.89 % y un SMAPE de 10.55 %, lo
que sugiere una limitacién para capturar patrones més complejos en el
largo plazo.

En resumen, AutoARIMA demostrd ser el modelo més robusto en ge-
neral, con Prophet como opcién valida para predicciones de corto plazo.

5.2 Resultados del Conjunto de Datos de Walmart(Modelos
multivariantes)

En segundo lugar, se examinaron modelos multivariantes en el
conjunto de datos de Walmart, incluyendo no solo la serie de ventas
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semanales en el tiempo, sino también variables externas pertinentes
para potenciar el modelo predictivo. Se capacitaron tres modelos em-
blematicos: Linear Regression (modelo baseline) [11], CatBoost [17] y
LightGBM [13], ambos conocidos por su gran habilidad para gestio-
nar datos tabulares con diversas variables explicativas. La evaluacion
se realiz6 utilizando las mismas estrategias de validacién temporal que
se usaron en el caso de los modelos univariantes: ventana deslizante y
ventana expansiva y con los mismos horizontes de predicciéon de 4, 8 y
12 semanas.

5.2.1 Ventana deslizante La siguiente tabla resume los valores ob-
tenidos 3.

Modelo Horizonte MAPE (%) MSE | RMSE |[SMAPE (%)
Linear Regression (baseline) 4 35.61 2.45x10™1.96x 107 22.43
LightGBM 4 7.17 3.95x10'3(4.37x10° 7.31
CatBoost 4 7.99 4.22x10"14.49x 106 7.68
Linear Regression (baseline) 8 107.09  [2.44x10'7(6.86x107 28.95
LightGBM 8 7.18 4.09%10'3]4.80x10° 7.36
CatBoost 8 8.87 5.30x10'3|5.33x10° 8.62
Linear Regression (baseline) 12 904.65  |7.97x10"[8.72x 108 34.23
LightGBM 12 7.19 4.14x10"]5.11x 106 7.40
CatBoost 12 8.50 5.23x10'3|5.59x10° 8.43

Tabla 3: Resultados de los modelos multivariantes con ventana desli-
zante — Dataset Walmart

En este enfoque se incorporaron variables contextuales (mes,
semana del afio, festivos, etc.), y se evaluaron tres modelos multiva-
riantes: Regresion Lineal (baseline), Light GBM y CatBoost.

Los resultados fueron claros: Light GBM y CatBoost superaron amplia-
mente a la regresion lineal. Para el horizonte de 4 semanas, Light GBM
fue el modelo mas preciso, con un MAPE de 7.17% y un SMAPE de
7.31 %, seguido por CatBoost con 7.99 % y 7.68 % respectivamente. En
contraste, la regresion lineal tuvo un MAPE de 35.61 %, demostrando
una baja capacidad para capturar relaciones complejas.

Este patrén se mantuvo en los horizontes de 8 y 12 semanas. Light GBM
siguié mostrando resultados so6lidos, con errores que apenas variaron,
lo cual indica alta estabilidad y fiabilidad. CatBoost también ofrecid
buena precision, especialmente en h=8 (MAPE de 7.18%). La regre-
sion lineal, en cambio, se degrad6 hasta un MAPE extremo de 904.65 %
en h=12, lo que representa una ineficacia total para forecasting a largo
plazo.

5.2.2 Ventana expansiva La siguiente Tabla 4 resume los valores
obtenidos



36

Modelo Horizonte MAPE (%)| MSE | RMSE |[SMAPE (%)
Linear Regression (baseline) 4 10.99 8.57x10™[6.06x 10° 10.51
LightGBM 4 7.77 3.96x10'3[4.54x10° 7.80
CatBoost 4 5.49 2.67x10"]3.10x 105 5.32
Linear Regression (baseline) 8 14.24 1.64x10™[8.26x 10° 13.74
LightGBM 8 7.87 4.08x10'314.90%10° 7.90
CatBoost 8 5.92 3.27x10"(3.60x10° 5.82
Linear Regression (baseline) 12 16.96 3.48x10™[1.04x 107 15.63
Light GBM 12 7.96 4.15x10"315.23x10° 7.99
CatBoost 12 5.72 3.20x10"3|3.80x 10° 5.72

Tabla 4: Resultados de los modelos multivariantes con ventana ex-
pansiva — Dataset Walmart

Con esta estrategia, CatBoost fue el modelo con mejor rendi-
miento global, especialmente en Walmart. Para un horizonte de 4 sema-
nas, logré un MAPE de 5.49 % y un SMAPE de 5.32 %, consolidandose
como la alternativa mas precisa.

Light GBM también mostr6é un comportamiento consistente, aunque li-
geramente inferior: MAPE de 7.77 % y SMAPE de 7.80 %. En horizontes
més largos, mantuvo una variaciéon minima en los errores, con un MA-
PE de 7.19% en h=12, confirmando su estabilidad.

Por otro lado, la regresion lineal volvio a destacar negativamente. Sus
errores siguieron siendo elevados, alcanzando un MAPE de 16.96 % en
h=12. Esto evidenci6é su incapacidad para adaptarse a escenarios mul-
tivariantes complejos.

5.3 Resultados del Conjunto de Datos de Suplementos
(Modelos univariantes)

Esta secciéon presenta los resultados obtenidos al aplicar dife-
rentes modelos de predicciéon al conjunto de datos de ventas de su-
plementos [15]. Se han considerado tanto modelos univariantes como
multivariantes, evaluados en tres horizontes de prediccion (4, 8 y 12
semanas), y utilizando dos estrategias de validacion temporal: ventana
deslizante (rolling window) y ventana expansiva (expanding window).
El objetivo es comparar el rendimiento de los modelos bajo distintos
esquemas temporales y niveles de complejidad en las predicciones.

5.3.1 Ventana deslizante La siguiente tabla resume los valores obte-
nidos para cada modelo y horizonte en funcién de las métricas utilizadas
5
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Modelo Horizonte MAPE (%)| MSE | RMSE [SMAPE (%)
AutoARIMA 4 9.29 9.21x107[8.96x10° 9.13
Prophet 4 10.13 1.10x10%|9.77x10® 9.99
NaiveDrift 4 11.31 1.38%x10%|1.06x10* 11.16
AutoARIMA 8 9.41 0.47%x107(9.28x10° 9.25
Prophet 8 11.04 1.34x10%|1.08x10* 10.88
NaiveDrift 8 12.59 1.77x10%|1.22x10* 12.42
AutoARIMA 12 9.47 9.56x107(9.34x10° 9.32
Prophet 12 11.99 1.63x10%|1.17x10* 11.83
NaiveDrift 12 13.98 2.28%x108(1.34x10% 13.82

Tabla 5: Resultados de modelos univariantes con ventana deslizante —
Dataset Suplementos

En el enfoque de ventana deslizante, AutoARIMA se posicion6
como el modelo mas preciso y estable en los tres horizontes de pre-
diccion (4, 8 y 12 semanas). En el horizonte de 4 semanas, obtuvo un
MAPE de 9.29% y un SMAPE de 9.13 %, superando tanto a Prophet
como a Naive Drift. Prophet presenté un rendimiento aceptable (MA-
PE 10.13%, SMAPE 9.99 %), mientras que Naive Drift mostro el peor
desemperio con un MAPE de 11.31 % y un SMAPE de 11.16 %.

A medida que se incrementa el horizonte a 8 semanas, AutoARIMA
mantuvo su liderazgo (MAPE 9.41 %, SMAPE 9.25 %), mientras que
Prophet y Naive Drift sufrieron un deterioro més pronunciado, alcan-
zando MAPEs de 10.88 % y 12.59 %, respectivamente.

En el horizonte de 12 semanas, todos los modelos vieron incremen-
tos en el error, pero AutoARIMA mantuvo la ventaja (MAPE 9.47 %,
SMAPE 9.32%). Prophet mostré un descenso en estabilidad (MAPE
11.99 %, SMAPE 11.84 %), mientras que Naive Drift nuevamente fue el
menos fiable (MAPE 13.98 %, SMAPE 13.82%).

5.3.2 Ventana expansiva La siguiente tabla resume los valores obte-

nidos para cada modelo y horizonte en funcién de las métricas utilizadas
6
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Modelo Horizonte MAPE (%)| MSE | RMSE [SMAPE (%)
AutoARIMA 4 8.67 8.20%x107[8.37x10° 8.61
Prophet 4 9.12 8.76x107(8.76x10° 8.93
NaiveDrift 4 11.56 1.43%x10%|1.09x10* 11.35
AutoARIMA 8 8.55 8.01x107(8.563x10° 8.50
Prophet 8 9.09 8.79%107(9.06x 10> 8.91
NaiveDrift 8 11.79 1.50x10%|1.13x10* 11.56
AutoARIMA 12 8.54 7.98x107(8.62%x10° 8.49
Prophet 12 9.12 8.91x107(9.20x10% 8.95
NaiveDrift 12 12.06 1.59x10%|1.17x10* 11.79

Tabla 6: Resultados de modelos univariantes con ventana expansiva —
Dataset Suplementos

Con ventana expansiva, los tres modelos mejoraron ligeramen-
te su rendimiento, siendo AutoARIMA nuevamente el mas consistente.
En el horizonte de 4 semanas, AutoARIMA logré un MAPE de 8.67 %
y un SMAPE de 8.61 %, seguido por Prophet (MAPE 9.12%, SMAPE
8.93%) y Naive Drift (MAPE 11.56 %, SMAPE 11.35%).

A 8 semanas, AutoARIMA mantuvo su liderazgo (MAPE 8.55 %, SMA-
PE 8.50 %) y Prophet present6 buen rendimiento (MAPE 9.09 %, SMA-
PE 8.91 %). Naive Drift continu6 siendo el menos preciso (MAPE 11.79 %,
SMAPE 11.56 %).

Finalmente, en el horizonte de 12 semanas, AutoARIMA mostr6 gran
solidez (MAPE 8.54 %, SMAPE 8.49 %), mientras que Prophet decayd
ligeramente (MAPE 9.12 %, SMAPE 8.95%). Naive Drift registro los
errores mas altos (MAPE 12.06° %, SMAPE 11.79 %).

5.4 Resultados del Conjunto de Datos de Suplementos
(Modelos multivariantes)

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar
modelos multivariantes(Linear Regression(modelo baseline) [11], Cat-
Boost [17] y LightGBM [13]) al dataset de ventas de suplementos.
A diferencia del enfoque univariante, el enfoque multivariante permi-
te considerar simultaneamente miltiples factores que pueden influir en
la demanda, lo que potencialmente mejora la precision de las prediccio-
nes.

5.4.1 Ventana deslizante La tabla 7 resume los valores obtenidos
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Modelo Horizonte MAPE (%)| MSE | RMSE [SMAPE (%)
LinearRegression (baseline) 4 20.68 1.48x10%|2.07x10% 19.86
LightGBM 4 8.97 8.44x107|8.63x10° 8.86
CatBoost 4 9.91 1.07x10%|9.71x10° 9.80
LinearRegression (baseline) 8 25.06 1.95x10%|2.61x10% 25.05
LightGBM 8 8.98 8.50x107|8.89x10? 8.88
CatBoost 8 10.01 1.10x10%|1.01x 10* 9.92
LinearRegression (baseline) 12 20.27  [2.37x10°[3.00x 10" 28.88
LightGBM 12 8.97 8.53x107|8.98x10? 8.87
CatBoost 12 10.13 1.12x10%|1.03x 10* 10.04

Tabla 7: Resultados de modelos multivariantes con ventana deslizante
— Dataset Suplementos

En este enfoque, los modelos basados en arboles de decision su-
peraron ampliamente a la regresion lineal. En el horizonte de 4 semanas,
CatBoost ofreci6 el mejor rendimiento (MAPE 9.91 %, SMAPE 9.80 %),
seguido por Light GBM (MAPE 8.97 %, SMAPE 8.86 %). La regresion
lineal present6 el peor resultado (MAPE 20.68 %, SMAPE 19.86 %).

A 8 semanas, LightGBM se posicion6 como el més estable (MAPE
8.98 %, SMAPE 8.88 %), con CatBoost ligeramente por detras (MAPE
10.01 %, SMAPE 9.96 %). La regresion lineal continué mostrando debi-
lidad con un MAPE de 25.06 % y SMAPE de 25.05%.

En el horizonte de 12 semanas, CatBoost destacd por su precision (MA-
PE 10.13 %, SMAPE 10.04 %), ligeramente superior a Light GBM (MA-
PE 8.97%, SMAPE 8.87%). La regresion lineal alcanzé su peor desem-
penio (MAPE 29.27 %, SMAPE 28.88%).

5.4.2 Ventana expansiva La siguiente tabla 8 resume los valores
obtenidos

Modelo Horizonte MAPE (%)| MSE | RMSE [SMAPE (%)
Regresion Lineal (baseline) 4 11.81 3.05x10%1.13x10* 11.58
Light GBM 4 9.11 9.09%107(8.63x10% 8.98
CatBoost 4 9.92 1.04x10%(9.61x10° 9.74
Regresion Lineal (baseline) 8 12.36 3.44x10%(1.20x10% 11.60
Light GBM 8 9.27 9.40x107(9.35x10% 9.18
CatBoost 8 9.90 1.05x10%(9.95x10% 9.75
Regresion Lineal (baseline) 12 12.60 3.65x10%(1.23x10% 11.64
Light GBM 12 9.32 9.49%107(9.47x10% 9.23
CatBoost 12 9.90 1.06x10%(1.01x10* 9.77

Tabla 8: Resultados de modelos multivariantes con ventana expansiva
— Dataset Suplementos

Con esta estrategia, los modelos mejoraron su rendimiento ge-
neral. En el horizonte de 4 semanas, Light GBM fue el més preciso (MA-
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PE 9.11 %, SMAPE 8.98 %), apenas por encima de CatBoost (MAPE
9.92%, SMAPE 9.74%). La regresiéon lineal nuevamente mostré bajo
rendimiento (MAPE 11.81 %, SMAPE 11.58%).

En 8 semanas, LightGBM volvi6 a liderar (MAPE 9.27 %, SMAPE
9.18 %), seguido por CatBoost (MAPE 9.90 %, SMAPE 9.75%), con
la regresion lineal rezagada (MAPE 12.36 %, SMAPE 11.66 %).

A 12 semanas, Light GBM se mantuvo estable (MAPE 9.32 %, SMA-
PE 9.23 %) y super6 ligeramente a CatBoost (MAPE 9.90 %, SMAPE
9.77%). La regresion lineal volvié a quedar atras con MAPE 12.60 % y
SMAPE 11.64 %.

5.5 Comparacion entre Conjuntos de Datos

Esta parte ofrece un anélisis detallado del desempeno de los
modelos utilizados para los dos grupos de datos abordados: Walmart
y Suplementos [15].El propésito es analizar el comportamiento de los
modelos univariantes y multivariantes bajo diferentes estrategias de va-
lidacién (ventana deslizante y ventana expansiva) basandose en dos
métricas fundamentales: MAPE (Error Promedio Absoluto Medio) [4]
y SMAPE (Error Promedio Absoluto Symmetrico) [16].Comparacion
de modelos univariantes

5.5.1 Comparacién de modelos univariantes(Ventana deslizan-
te) La tabla 9 muestra los resultados de ambos datasets

Modelo Horizonte MAPE Walmart MAPE Suplementos| SMAPE Walmart|SMAPE Suplementos
AutoARIMA 4 8.59 % 9.29 % 8.12 % 9.13 %
AutoARIMA 8 9.13 % 9.41 % 8.74 % 9.25 %
AutoARIMA 12 9.28 % 9.47 % 8.94 % 9.32 %
NaiveDrift 4 9.65 % 11.31 % 9.18 % 11.16 %
NaiveDrift 8 11.91 % 12.59 % 11.50 % 1242 %
NaiveDrift 12 13.62 % 13.98 % 13.46 % 13.82 %
Prophet 4 9.74 % 10.13 % 9.29 % 9.99 %
Prophet 8 11.48 % 11.04 % 11.16 % 10.88 %
Prophet 12 12.85 % 11.99 % 12.74 % 11.83 %

Tabla 9: Comparacion de MAPE y SMAPE para modelos univariantes
con ventana deslizante — Walmart vs Suplementos

El anélisis de la Tabla 9 revela que el modelo AutoARIMA des-
taca como el més preciso en ambos conjuntos de datos y para todos los
horizontes de prediccion (4, 8 y 12 semanas), con valores de MAPE y
SMAPE consistentemente por debajo del 10 %. En contraste, los mo-
delos Naive Drift y Prophet presentan errores considerablemente mas
altos, especialmente en el caso de Walmart.

= Para Walmart, el modelo Naive Drift muestra un incremento del
MAPE desde 9.65 % (h=4) hasta 13.62 % (h=12).
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» Prophet alcanza su peor desemperio con un SMAPE de 12.74 % en
h=12.

= El conjunto de Suplementos, sin embargo, muestra errores mas es-
tables entre modelos y horizontes, lo que sugiere una menor sensi-
bilidad a predicciones de largo plazo.

En Conclusion el AutoARIMA se posiciona como el modelo univariante
més confiable y robusto, especialmente para horizontes largos. Naive
Drift y Prophet son menos adecuados, sobre todo para Walmart.

5.5.2 Comparaciéon de modelos univariantes(Ventana expan-
siva) La tabla 10 muestra los resultados de ambos datasets

Modelo Horizonte MAPE Walmart MAPE Suplementos| SMAPE Walmart SMAPE Suplementos
AutoARIMA 4 7.08 % 8.67 % 713 % 8.61 %
AutoARIMA 8 7.01 % 8.55 % 715 % 8.50 %
AutoARIMA 12 6.88 % 8.54 % 7.07 % 8.49 %
NaiveDrift 4 8.74 % 11.56 % 832 % 11.35 %
NaiveDrift 8 10.37 % 11.79 % 9.95 % 11.56 %
NaiveDrift 12 10.89 % 12.06 % 10.55 % 11.79 %
Prophet 4 6.85 % 9.12 % 7.04 % 8.93 %
Prophet 8 7.00 % 9.09 % 7.25 % 8.91 %
Prophet 12 7.01 % 9.12 % 729 % 8.95 %

Tabla 10: Comparacién de MAPE y SMAPE para modelos univariantes
con ventana expansiva — Walmart vs Suplementos

Los resultados de la Tabla 10 indican un rendimiento muy com-
petitivo entre AutoARIMA y Prophet, con diferencias minimas. Auto-
ARIMA mantiene su superioridad global en estabilidad y precision.

» En Walmart, AutoARIMA logra el mejor MAPE (6.85 %) y SMAPE
(7.04 %) para h=12.

= Prophet mejora considerablemente respecto a la ventana deslizante
v logra superar a AutoARIMA en algunos horizontes cortos.

= Naive Drift sigue siendo el modelo menos fiable, con errores supe-
riores al 10 % en la mayorfa de los casos

En Conclusion Aunque que el Prophet mejora notablemente, AutoARI-
MA sigue siendo el modelo més robusto y confiable bajo la estrategia
de ventana expansiva, especialmente en horizontes més largos.

5.5.3 Comparacion de modelos Multivariantes(Ventana desli-
zante) La siguiente tabla 11 muestra los resultados de ambos datasets
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Modelo Horizonte MAPE Suplementos MAPE Walmart|SMAPE Suplementos|SMAPE Walmart
CatBoost 4 991 % 799 % 9.80 % 7.68 %
CatBoost, 8 10.01 % 8.87 % 9.92 % 8.62 %
CatBoost 12 10.13 % 8.50 % 10.04 % 8.43 %
LightGBM 4 8.97 % 717 % 8.86 % 731 %
LightGBM 8 8.98 % 718 % 8.88 % 7.36 %
LightGBM 12 8.97 % 719 % 8.87 % 740 %
LinearRegression (baseline) 4 20.68 % 35.61 % 19.86 % 2243 %
LinearRegression (baseline) 8 25.61 % 107.10 % 25.05 % 28.95 %
LinearRegression (baseline) 12 29.27 % 904.65 % 28.87 % 34.23 %

Tabla 11: Comparacion de MAPE y SMAPE entre modelos multiva-
riantes con ventana deslizante — Datasets Walmart y Suplementos

En la Tabla 11 se observa que los modelos basados en arboles de
decision (LightGBM y CatBoost) superan ampliamente a la regresion
lineal, que actiia como modelo base.

» Light GBM logra los mejores resultados en el horizonte corto (h=4),
con un MAPE de 7.17% y un SMAPE de 7.31% en Walmart, y
8.97% / 8.86 % en Suplementos.

= CatBoost también muestra buen rendimiento, pero sus errores au-
mentan ligeramente con el horizonte.

s La regresion lineal, en cambio, exhibe un desempeno muy deficien-
te, con errores extremadamente altos, sobre todo en el dataset de
Walmart (MAPE de 904.65 % en h=12).

En Conclusion, El Light GBM es el modelo mas recomendable en este
esquema, seguido por CatBoost. La regresion lineal queda descartada
por su baja capacidad predictiva

5.5.4 Comparaciéon de modelos Multivariantes(Ventana ex-

pansiva) La siguiente tabla 12 muestra los resultados de ambos data-
sets

Modelo Horizonte MAPE Walmart MAPE Suplementos| SMAPE Walmart|SMAPE Suplementos
CatBoost 4 549 % 9.92 “/ 5.32 % 9.74 %
CatBoost 8 592 % 9.90 % 582 % 9.75 %
CatBoost 12 572 % 9.90 % 572 % 977 %
LightGBM 4 777 % 9.11 % 7.80 % 8.98 %
LightGBM 8 787 % 9.27 % 7.90 % 9.18 %
LightGBM 12 7.96 % 9.32 % 7.99 % 9.23 %
LinearRegression (baseline) 4 10.99 % 11.81 % 10.51 % 11.58 %
LinearRegression (baseline) 8 14.24 % 12.36 % 13.74 % 11.60 %
LinearRegression (baseline) 16.96 % 12.60 % 15.63 % 11.64 %

Tabla 12: Comparamon de MAPE y SMAPE para modelos multivarian-
tes con ventana expansiva — Walmart vs Suplementos

La Tabla 12 confirma la supremacia de CatBoost en el dataset
de Walmart, con MAPE y SMAPE por debajo del 6% en todos los
horizontes.

» En Walmart, CatBoost logra 5.49 % MAPE y 5.32 % SMAPE para
h=4.
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= En el conjunto de Suplementos, Light GBM se comporta mejor que
CatBoost, logrando su mejor MAPE en h=4 (9.11%) y SMAPE
(8.98%).

= Nuevamente, la regresion lineal presenta los errores més elevados,
especialmente en Walmart (hasta 16.96 % MAPE en h=12).

6. Conclusiones

Este estudio examiné el desempeno de modelos de prediccion
tanto univariantes como multivariantes, aplicindolos a dos conjuntos
de datos reales (Walmart y Suplementos). Se evaluo su exactitud a tra-
vés de las métricas MAPE,SMAPE,RMSE y MSE, empleando diversas
estrategias de validacion (ventana deslizante y ventana expansiva) asi
como diferentes horizontes de prediccion (4, 8 y 12 semanas).

Los resultados obtenidos indican que los modelos multivariantes, en
general, superaron a los univariantes en precision, especialmente al in-
tegrar variables externas. Modelos tales como CatBoost y Light GBM
lograron resultados destacados, evidenciando menores tasas de error
porcentuales y una mayor consistencia a través de diversos horizontes
de predicciéon. En particular, la técnica de ventana expansiva posibilitd
una evaluacion mas precisa del comportamiento futuro de los modelos,
sobre todo en situaciones donde las series muestran tendencias o patro-
nes a largo plazo.

Ademas, se observo que el horizonte de prediccion influye directamente
en la precision, siendo los errores mas pronunciados en horizontes méas
largos. No obstante, ciertos modelos multivariantes como CatBoost y
LightGBM mostraron mayor robustez a lo largo de los tres horizontes,
manteniendo un rendimiento estable. Por otra parte, el rendimiento
también varié segtn el conjunto de datos, lo que indica que no existe
un tnico modelo dominante aplicable a cualquier contexto, sino que la
eleccion del enfoque debe adaptarse a las caracteristicas especificas del
problema y los datos disponibles.

En resumen, los resultados respaldan el uso de modelos multivariantes
enriquecidos con informaciéon contextual y validados mediante ventanas
expansivas para mejorar la precision de predicciéon en series temporales
del ambito comercial.

7. Trabajos futuros

Esta seccién propone diversas lineas de investigacion que po-
drian ser exploradas en futuros trabajos con el fin de mejorar la precision
y robustez de los modelos de prediccion de series temporales aplicados
en entornos reales:

1. Nuevas variables externas: Se sugiere incorporar nuevas fuen-
tes de datos externas (por ejemplo, indicadores econémicos, clima,
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camparflas promocionales o redes sociales) que puedan influir en la
demanda, con el objetivo de enriquecer los modelos multivariantes
y mejorar su precision.

Modelos de deep learning especializados: Se plantea la po-
sibilidad de emplear arquitecturas avanzadas como LSTM, GRU,
Temporal Fusion Transformer o N-BEATS, capaces de capturar
patrones temporales complejos y no lineales que los modelos tra-
dicionales no detectan con facilidad.

Optimizacién de hiperparametros: La aplicaciéon de técnicas
como Grid Search, Random Search o algoritmos evolutivos podria
permitir un ajuste mas fino de los modelos, mejorando asi su ren-
dimiento, especialmente en modelos como CatBoost y LightGBM.

. Evaluacién en entornos reales de producciéon: Se destaca la

relevancia de aplicar los modelos en escenarios reales de forecasting,
donde se puedan medir no solo las métricas de error, sino también
su impacto en decisiones empresariales, eficiencia operativa y re-
duccion de costes.

Métodos de combinacién de modelos (ensembles): La inte-
gracion de modelos univariantes y multivariantes mediante enfoques
tipo ensemble podria mejorar la robustez general de las prediccio-
nes, aprovechando las fortalezas de ambos enfoques.

Analisis de periodicidades y anomalias: La incorporaciéon de
métodos especificos para detectar cambios estructurales, estaciona-
lidades miiltiples o eventos anémalos puede aumentar la adaptabi-
lidad de los modelos ante situaciones imprevistas.
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Resumen En la era actual de sobreinformacioén visual, las vi-
sualizaciones de datos se han consolidado como una herramien-
ta clave para la comprension y comunicacion de fenémenos
complejos. Sin embargo, su uso inapropiado o intencionada-
mente sesgado puede inducir a interpretaciones erréneas, afec-
tando la percepciéon publica, la toma de decisiones y la integri-
dad del conocimiento. Este Trabajo de Fin de Méaster aborda
dicha problemética desde una perspectiva innovadora, explo-
rando el potencial de los modelos de lenguaje de gran tamano
(LLMs), especificamente aquellos con capacidades multimoda-
les, para detectar visualizaciones de datos enganosas.El enfoque
se centra en los elementos primitivos que componen los grafi-
cos, integrando técnicas de ajuste fino y estrategias avanzadas
de ingenieria de prompts. Los resultados demuestran que, con
el ajuste adecuado, estos modelos pueden no solo identificar
visualizaciones manipuladas, sino también argumentar sus ha-
llazgos de forma explicativa y transparente. Se concluye que
los LLMs ajustados representan una herramienta prometedo-
ra para fortalecer la alfabetizacion visual y combatir la desin-
formaciéon grafica en distintos ambitos, como la educacién, el
periodismo y la investigacion cientifica.

Keywords: Fine-Tuning, LLMs, Multimodal Model, Misleading, Prompts

1. Introduccion

Hoy en dfa nos encontramos en una era digital muy avanza-
da, por ello la visualizaciéon de datos es una herramienta fundamental
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para comunicar informacién compleja de forma clara, concisa y efecti-
va. Sin embargo, cuando en esta se emplea con poca transparencia o
con intenciéon manipuladora, puede inducir a conclusiones erréneas. Las
visualizaciones enganosas, que incluyen précticas como escalas trunca-
das, ejes dobles o distorsiéon de proporciones, representan una amenaza
creciente a la interpretacion veraz de la informacion. Detectarlas de for-
ma automatica y confiable es, por tanto, un desafio al que hoy en dia
investigadores, informéaticos y la misma poblaciéon se encuentra. Tra-
dicionalmente, el analisis de visualizaciones enganosas se ha centrado
en enfoques basados en reglas, que aplican reglas explicitas como, por
ejemplo: "si el eje no empieza en cero, marcar como posible enganio".
Estos sistemas muestran resultados efectivos en escenarios concretos,
pero presentan limitaciones significativas: son rigidos, requieren man-
tenimiento constante, y no se adaptan facilmente a nuevos tipos de
engafio o a estilos graficos inesperados. En contraste, LLMs(Large Lan-
guage Models) han evolucionado hacia sistemas multimodales que inte-
gran capacidades de procesamiento de texto e imagenes. Investigaciones
recientes demuestran que estos LLMs multimodales pueden interpretar
graficos complejos, reconocer patrones engafiosos y razonar criticamen-
te sobre ellos. Este avance abre una via innovadora y mas robusta para
la deteccion automatica de visualizaciones enganosas. Una contribuciéon
destacada en este campo es el estudio de Lo y Qu, titulado "How Good
(Or Bad) Are LLMs at Detecting Misleading Visualizations?", presenta-
do en IEEE VIS 2024. Usando modelos multimodales y un conjunto de
visualizaciones con fallos predefinidos (escalas truncadas, graficas 3D,
ejes dobles, etc.), realizaron experimentos con nueve tipos de prompts
disenados para instruir a los modelos en la deteccion. Sus resultados
evidenciaron que estos modelos no solo son capaces de comprender el
contenido grafico, sino también de argumentar criticamente sobre su
veracidad. El trabajo amplia el analisis desde cinco tipos de enganos
iniciales hasta 21, ofreciendo una sé6lida base metodologica para el uso
de LLMs en el ambito de la visualizacion de datos [1].

Mientras tanto, Guocong Li, presentan un enfoque complementario
con su articulo "From Misleading Queries to Accurate Answers: A
Three-Stage Fine-Tuning Method for LLMs", aceptado en ACL 2025.
Su propuesta no aborda directamente visualizaciones, pero introduce
un esquema de ajuste fino de tres etapas que resulta altamente adap-
table al analisis multimodal. En la primera etapa, el modelo aprende a
detectar contenido enganoso; en la segunda, a corregir dicho contenido;
y finalmente, a responder con precision a partir de la informaciéon lim-
pia. Esta metodologia, probada en tareas de Question Answering(QA)
y mejora significativamente la precision del modelo frente a entradas
inapropiadas o malintencionadas [2].

Por otra parte, la investigacion FlowLLM: Large Language Model Dri-
ven Flow Visualization, publicada en Visual Informatics en mayo de
2025 [3], explora como ajustar un LLM con datos de visualizacion de
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flujo para generar analisis visuales mas ricos. Aunque enfocada en un
tipo especifico de visualizacion (flujos), ofrece una vision valiosa sobre
la preparacion de datos graficos y técnicas de entrenamiento para mo-
delos adaptados a la interpretacion visual.

El presente Trabajo de Fin de Master propone un enfoque aplicado
para abordar la necesidad del ajuste fino (fine-tuning) de modelos de
lenguaje de gran tamano con el objetivo de dotarlos de la capacidad de
detectar visualizaciones de datos enganosas, haciendo hincapié en los
elementos primitivos que conforman los gréaficos. Entendemos por ele-
mentos primitivos las componentes basicas de una visualizacion segin la
gramatica de graficos: marcas geométricas (barras, lineas, puntos, sec-
tores, etc.) y canales visuales (posicion, longitud, area, color, etc.) [4].
Muchas visualizaciones enganosas alteran estos elementos fundamen-
tales como, por ejemplo, cuando usan areas desproporcionadas para
representar valores, manipulando colores para sesgar la interpretacion,
invirtiendo ejes, omitiendo referencias o alterando escalas. Al centrar la
detecciéon en estos componentes basicos, se busca identificar patrones
de engafio reconocibles sin dejar de lado el contexto de los datos [5].

1.1 Motivacion

Las visualizaciones de datos enganosas, como ejes truncados,
escalas inconsistentes o graficos 3D distorsionados, han incrementado
la propagaciéon de informacién errénea en medios piuiblicos, investigacio-
nes y entornos educativos. Los Modelos de Lenguaje de Gran Tamano
multimodales han demostrado capacidades superiores para “razonar”
sobre graficos y detectar si una visualizacion es enganosa, siendo capa-
ces de identificar errores graficos y explicarlos de forma argumentada.
Sin embargo, estos modelos suelen verse vulnerables ante representa-
cion visual distorsionada, lo que impulsa la necesidad de un ajuste fino
dirigido a su robustez frente a enganos visuales.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General Investigar el potencial de los modelos de
lenguaje de gran tamano (LLMs) para detectar visualizaciones de datos
enganosas mediante el analisis de sus elementos primitivos y desarrollar
un marco de trabajo para la detecciéon automaética.

1.2.2 Objetivos Especificos

= Analizar los elementos primitivos de visualizacion: Investigar como
los ejes, las etiquetas, los colores y los tipos de graficos contribuyen
a la creacion de visualizaciones enganosas.

= Creacién y etiquetado de un conjunto de datos: Construir un con-
junto de datos que contenga visualizaciones tanto enganosas como
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precisas, categorizandolas segiin problemas comunes como ejes trun-
cados, escalas enganosas, uso inapropiado de colores y omisiones de
datos.

Ajuste fino de LLMs: Implementar un proceso de ajuste fino para
LLMs multimodales con el fin de mejorar su capacidad de reconocer
visualizaciones enganosas, enfocandose en los elementos primitivos
de los graficos.

Evaluacion de los métodos de deteccion: Evaluar el desempeno de
los LLMs ajustados en la deteccion de visualizaciones enganosas
utilizando benchmarks establecidos y nuevos conjuntos de prueba.
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2. Revision Sistematica de Literatura

La revision sistemética de la literatura, especificamente la de
Kitchenham [6] y Kitchenham y Charters [7], es una metodologia de
investigacion que permite identificar, evaluar y sintetizar de manera ri-
gurosa y transparente los estudios mas relevantes sobre una tematica
especifica. A diferencia de una revision narrativa, este enfoque sigue
un protocolo estructurado que garantiza la reproducibilidad del proce-
so y la objetividad en la seleccion de fuentes. En el presente Trabajo
de Fin de Master, se ha realizado una revisién sistemaética con el ob-
jetivo de comprender el estado actual de la investigaciéon en torno al
uso de modelos de lenguaje de gran tamafio (LLMs), especialmente los
multimodales, en la deteccion de visualizaciones de datos enganosas.

2.1 Preguntas de investigacion

= RQ1: ;Qué modelos de lenguaje de gran tamanio (LLMs) se han
utilizado para analizar o interpretar las visualizaciones de los da-
tos?.

= RQ2: ;Qué técnicas de ajuste fino se han empleado para mejorar
la capacidad de los LLMs en la deteccion de visualizaciones enga-
nosas?.

= RQ3 ;Qué conjuntos de datos se han usado para entrenar o evaluar
LLMs en tareas relacionadas con visualizaciones enganosas?.

= RQ4: ;Qué estrategias de prompts se han desarrollado para mejorar
la detecciéon de enganos visuales en LLMs?.

= RQ5: ;Como se ha evaluado el rendimiento de los LLMs en la tarea
de deteccion de visualizaciones enganosas? jQué tan eficaces son?.

2.2 Marco PICOC

« P (Poblacién o problemas de interés): Investigadores y pro-
fesionales que aborden temas como la interpretaciéon, comprension
o deteccion de visualizaciones de datos, especialmente si involucran
graficos enganosos.

= I (Intervencién): Aplicacion de modelos de lenguaje (LLMs), par-
ticularmente multimodales, para detectar y razonar sobre visuali-
zaciones.

» C (Comparacion): Comparacion entre LLMs sin ajuste fino y mo-
delos ajustados especificamente; comparacion entre diferentes estra-
tegias de prompting o benchmarks.

= O (Resultados esperados): Rendimiento de los LLMs (precision,
robustez, capacidad de deteccién de errores, capacidad de razona-
miento visual-critico).

» C (Contexto): Articulos publicados entre el afio 2015 y 2025.
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2.3 Criterios de inclusiéon y exclusion

Una vez definidas las preguntas de investigacion y los objeti-
vos se deben definir los criterios de Inclusiéon e exclusiéon. El objetivo
que buscan los criterios mencionados serdn descartar los documentos
encontrados durante la fase de busqueda que carezcan de ciertas condi-
ciones minimas establecidas. A continuacién, se evidencian los criterios
de inclusién:

= IC1: Se consideran articulos escritos en inglés o espafiol.

= IC2: Articulos cientificos revisadas por pares.

= IC3: Estudios que involucren LLMs o modelos de visién multimodal
aplicados a graficos o visualizaciones.

= IC4: Estudios que reporten resultados cuantitativos o cualitativos
sobre la deteccién o analisis de graficos enganosos.

s IC5: Los estudios deben estar publicados entre 2015 y 2025.

Se procede a evidenciar los criterios de exclusion:

» EC1: Estudios centrados tnicamente en visualizacion general sin
analisis de veracidad o engano.

s EC2: Estudios donde los LLMs no sean el objeto de intervenciéon o
comparacion.

s EC3: Articulos con referencias incompletas o mal documentadas.

= EC4: Articulos, resenas, editoriales sin validacién empirica.

s EC5: Articulos que s6lo aborden generacion de graficos sin evalua-
cion critica.

2.4 Criterios de calidad

Los criterios de calidad nos permiten evaluar la rigurosidad
metodologica de los estudios seleccionados para el mapeo. Dixon-Woods
et al. [8] proponen 5 criterios en forma de una lista de preguntas que
por su amplitud pueden ser de uso general para aplicar criterios de
calidad

= CC1: ;Los propoésitos y objetivos de la investigacion estan clara-
mente establecidos?.

= CC2: ;El diseno de la investigacion esta claramente especificado y
es apropiado para los fines y objetivos de la investigacion?.

s CC3: ;Se proporciona una explicacion clara del proceso por el cual
se obtuvieron los hallazgos?.

s CC4: ;Se muestran suficientes datos para respaldar las interpreta-
ciones y conclusiones?.

= CC5: ;El método de anélisis es apropiado y estd adecuadamente
explicado?.
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2.5 Cadena de busqueda

Para este estudio, fue necesario crear una cadena de busqueda
especifica para identificar y seleccionar los estudios relevantes. Dicha
cadena fue la siguiente:

("large language model"OR "LLM"OR "multimodal model") AND ("mis-
leading visualization" OR, "deceptive chart"OR "data visualization analy-
sis"OR "visual literacy") AND ("fine-tuning"OR "prompt engineering"OR
robustness"OR "interpretation")

La busqueda se llevd a cabo entre mayo y junio de 2025, en distintas
bases de datos académicas reconocidas por su cobertura en el &mbito
de la inteligencia artificial y la visualizacion de datos: Web of Science
(WoS), Scopus, arXiv y IEEE Xplore.

2.6 Discusion de la revision sisteméatica de literatura

Los resultados de la revision evidencian que el uso de modelos
de lenguaje multimodal ha crecido significativamente en el anéalisis cri-
tico de visualizaciones. Los modelos han demostrado capacidades pro-
metedoras para interpretar datos visuales, detectar errores de diseno y
razonar sobre afirmaciones derivadas de graficos. Sin embargo, la ma-
yoria de los modelos atin son vulnerables a técnicas de engano como
ejes truncados, escalas inconsistentes o efectos visuales manipuladores.
Se ha observado que el rendimiento mejora considerablemente con es-
trategias como el ajuste fino especializado en graficos (fine-tuning), el
uso de datos sintéticos con anotaciones detalladas, y la ingenieria de
prompts conversacionales o criticos.

2.7 Conclusiéon de la revision sistematica

La revision sistemética ha permitido constatar que los LLMs
multimodales constituyen una herramienta con gran potencial para la
deteccion de visualizaciones enganosas. Aunque atn existen limitaciones
técnicas, las investigaciones actuales ofrecen bases sélidas para desarro-
llar sistemas asistidos por Inteligencia Artificial (IA) que promuevan la
alfabetizacion visual y combatan la desinformacion grafica. Los avan-
ces en ajuste fino, entrenamiento con datos visuales reales y diseno
de prompts efectivos, sugieren que un enfoque hibrido, visién compu-
tacional y validacién numérica, sera clave en el futuro de esta linea de
investigacion.
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3. Metodologia

3.1 Definicion de conceptos, herramientas y librerias usadas

A grandes rasgos, las técnicas de visualizacion engafiosa pueden
agruparse en dos categorias, la de enganos visuales directos y enganos
contextuales [1]. En la primera categoria se ubican las alteraciones de
los elementos graficos primitivos, que hacen que la imagen por si misma
induzca a error. Entre ellos se cuentan:
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= Truncamiento o expansiéon inapropiada de ejes: Consiste en
no iniciar el eje Y en cero en graficos de barras (truncamiento), o
elegir rangos no equivalentes en ejes duales, generando comparacio-
nes visuales distorsionadas. También incluye invertir ejes o escalar
los ejes de forma que acenttien o minimicen tendencias. Estas prac-
ticas no cumplen guias bésicas de diseno; sin embargo, un estudio
reciente revelo que solo 11 % de los graficos enganosos en medios so-
ciales empleaban efectivamente estas violaciones obvias a las guias,
lo que sugiere que, aunque son notorias, representan la punta del
iceberg en la desinformacion visual [9)].

FUNDRAISING GAP

in millions of dollars

® OFA ® ROMNEY

APRIL MAY JUNE JULY

-$3 +§16 +$35 +$26

OFA totals include Obama for America, Obama Victory 2012, and the DNC. Romney April-June totals include Romney
for President, the RMC, and Romney Victory Inc. July total is a sa f-reported figure from the Romney campaign.

Figura1: Trucamiento en los ejes

= Uso de dimensiones o formas inadecuadas: Por ejemplo, uti-
lizar areas o volimenes para codificar valores unidimensionales sin
ajustar adecuadamente puede enganar. Es famoso el caso de dibujos
de figuras (pictogramas) donde duplicar un valor acaba cuadrupli-
cando el area de la imagen. Los colores también pueden emplearse
de forma enganosa: el uso de escalas de color no lineales o la elecciéon
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de paletas que resalten ciertas categorias por encima de otras indu-
cen sesgos. Igualmente, el abuso de graficos 3D o con perspectiva
inclinada tiende a complicar la comparacion correcta de magnitudes
[5].

2012 PRESIDENTIAL RUN

, BACK PALIN
70%

BACK HUCKABEE BACK ROMNEY

SOURCE: OPINIONS DYNAMIC

Figura 2: Dimensiones inadecuadas

= Sobrecarga o trucos de diseno: Incluye la inclusiéon de efectos
visuales que distraen o confunden o la presentaciéon de datos acumu-
lados sin contexto (por ejemplo, acumulando porcentajes que suman
més de 100% en un grafico de sectores). Aunque muchos de estos
trucos hacen el grafico “vistoso”, tienden a oscurecer la informaciéon
o incluso a sugerir [10].
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Figura 3: Sobrecarga de Datos

Herramientas y librerias utilizadas:

= Google Colab: Colab fue disenado para que investigadores de
IA y ciencia de datos compartieran experimentos reproducibles y
explicaciones de técnicas y es por ello que también ha dado bue-
nos resultados en esta investigacién. Su principal ventaja es que
proporciona a los usuarios recursos computacionales suficientes pa-
ra ejecutar técnicas modernas de IA de forma interactiva y evita
que tengan que configurar paquetes de software y dependencias por
separado [11].

= Python: Es un lenguaje de programacion facil de aprender y am-
pliamente utilizado para crear diversos elementos, como plataformas
web, aplicaciones, sistemas de inteligencia artificial, entre otros. La
sencilla sintaxis de Python, similar a la del inglés, hace que la com-
prension del codigo y la creacion de scripts sean notablemente intui-
tivos. Asimismo, se utiliza para una gran cantidad de tareas: auto-
matizar trabajos repetitivos, examinar una gran cantidad de datos,
crear juegos, supervisar servidores web. Ademas, la flexibilidad de
Python se ve reforzada por la disponibilidad de bibliotecas, que son
depositos de codigo preexistente, lo que permite la expansion de su
funcionalidad, lo que permite realizar practicamente cualquier tarea
utilizando Python. Es por ello que se utilizo este lenguaje para la
creacion del software.

» Transformers: Libreria de python, en el presente trabajo es im-
portante ya que ayuda a cargar, entrenar e inferir con modelos pre-
entrenados (NLP, vision, audio e incluso multimodales). Incluye pi-
peline y trainer para facilitar su uso y rendimiento a escala [12]
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» Torch/Torchvision: Libreria de python que maneja tensores, mo-
delos de deep learning y procesamiento de imagenes. Indispensable
para ejecutar entrenamiento y acelerarlo con GPU.

= SentencePiece: Libreria de pyhton, la cual es una herramienta
de tokenizacion que segmenta el texto en unidades (tokens) de forma
eficiente y compatible con modelos que usan byte-pair-encoding(BPE)
o tokens sub-palabra [13].

= BitsAndBytes: Libreria de pyhton, la cual permite cuantizaciéon
en 8 o 4 bits, reduciendo el uso de memoria y haciendo posible el
fine-tuning de modelos grandes con menos recursos.

= Acelerate: Libreria de python que simplifica el entrenamiento dis-
tribuido y la inferencia con mized-precision. Se integra con bitsandby-
tes para usar cuantizacion sin errores.

» PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning): Libreria de python
que implementa técnicas como LoRA y QLoRA, que permiten ajus-
tar solo partes pequenas del modelo, ahorrando tiempo y recursos
computacionales [14].

= Decord: Libreria de python, la cual ayuda a la optimizacion de
carga de secuencias de imagenes o multimedia.

» Pillow: Libreria de python de manejo bésico de imagenes (lec-
tura, redimensionado, conversion), necesario para los trabajos con
modelos que procesan imagenes.

3.2 Limitaciones

= Limitaciones computacionales

= Restricciones del entorno Colab

= Limitaciones de disponibilidad de datos
= Subjetividad y ambigiiedad del problema

3.3 Evaluacién preliminar de algoritmos descartados

Durante la fase exploratoria del proyecto se llevd a cabo una revision
y prueba preliminar de distintos modelos de lenguaje de gran tamano
(LLMs) con el proposito de identificar aquellos con el mayor potencial
para ser ajustados finamente y aplicados a la deteccion de visualizacio-
nes de datos enganosas, especificamente desde una perspectiva basada
en elementos visuales primitivos. Esta fase resulté importante, para de-
limitar el enfoque metodologico, pues permiti6é analizar las capacidades
reales de cada modelo en cuanto a la comprensién multimodal, asi co-
mo su adaptabilidad a tareas especificas mediante ajuste fino. Entre los
modelos considerados en esta evaluaciéon se encuentran “microsoft/git-
base” y “MiniCPM-V-2_6-int4”, seleccionados inicialmente por su dis-
ponibilidad publica, soporte en la plataforma Hugging Face, y docu-
mentaciéon técnica que sugeria compatibilidad con tareas similares. El
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modelo “microsoft/git-base” estd diseniado para tareas multimodales, y
se ha empleado en diversos escenarios donde se requiere la integracion
de informacién visual y textual. No obstante, en las pruebas realizadas
dentro del marco de esta investigacion, dicho modelo presenté limita-
ciones significativas. Especificamente, se observo un bajo desempeno en
la extraccién seméantica de informaciéon relevante desde las visualiza-
ciones de datos, asi como dificultades para identificar relaciones entre
elementos visuales primitivos y el texto asociado. Estas deficiencias im-
pactaron negativamente en la calidad de las inferencias generadas, y en
consecuencia, en su utilidad practica para los objetivos. Asimismo, las
respuestas brindadas del modelo eran insuficientes.

3.4 Seleccién y anilisis del modelo

Para el presente trabajo se ha utilizado como modelo el “MiniCPM-

V-2 67 el cual esta en la plataforma “Hugging Face” [15]. Como men-
cionan Ait et al. [16] la plataforma Hugging Face es una de las mas
populares. Ya que se centra no solo en facilitar el intercambio de con-
juntos de datos, sino también, modelos preentrenados y aplicaciones
creadas con ellos. Ademas, se estan anadiendo cada vez méas funciones
colaborativas, para facilitar la creacion de estos artefactos dentro de la
propia plataforma. Con mas de 100 000 repositorios y en rapido creci-
miento, Hugging face se esta convirtiendo en una fuente prometedora
de datos. Por ello, se le ha considerado como una fuente prometedora
para el presente trabajo. Es importante mencionar que el modelo fue
elaborado por la empresa openbmb que es la abreviatura de sus siglas
en inglés “Open Lab for Big Model Base” [17] y como lo mencionan
en su web el objetivo de OpenBMB es construir la base de modelos y
el conjunto de herramientas para modelos de lenguaje preentrenados a
gran escala y con ello ayudan a acelerar el proceso de entrenamiento,
ajuste e inferencia para modelos grandes y reducir las barreras para
su uso. Ellos brindan el c6digo de manera abierta junto con desarro-
lladores de todo el mundo para promover los ecosistemas de codigo
abierto de modelos de lenguaje preentrenados. Con respecto al dataset,
se descargaron graficos en formato de imagenes que cumplan con que
sean enganosas y no enganosas, esto quiere decir que algunas imagenes
han sido alteradas para transmitir un mensaje erréneo y la otra parte
son imagenes no alteradas. Asimismo, se tomd el dataset de los auto-
res Masry et al. [18] haciéndole algunas modificaciones al JSON para
adaptarlo mejor al presente trabajo, gracias a ello se obtuvo mas de
dieciocho mil imagenes.

3.4.1 Implementacion
Para llevar a cabo la implementacion del modelo ajustado, se desarrolld
un entorno de trabajo en Google Colab Pro utilizando la infraestructura
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de GPU proporcionada por la plataforma. El objetivo principal fue rea-
lizar el fine-tuning del modelo multimodal openbmb/MiniCPM-V-2_ 6,
adaptandolo especificamente a la tarea de detecciéon de visualizaciones
de imagenes enganosas.

La primera etapa del proceso consistié en montar Google Drive
como sistema de almacenamiento, desde donde se accedi6 tanto al con-
junto de imagenes como al archivo de anotaciones JSON personalizado.
Dicho archivo incluia, para cada imagen, una consulta (prompt) y una
etiqueta.

A continuacion, se procedié a la configuracion del entorno con
las versiones compatibles de las librerias necesarias: transformers, torch,
accelerate, peft, bitsandbytes, pillow, sentencepiece, decord y torchvision
. Se utiliz6 el modelo base openbmb/MiniCPM-V-2_6, cargado desde
Hugging Face, y se adaptd para entrenamiento eficiente en GPU me-
diante técnicas de cuantizacion en 4 bits y entrenamiento eficiente por
pardmetros PEFT mediante LoRA.

Para ello, se aplico una configuracion de LoRA con parametros
especificos y se indicaron los médulos objetivo g projy v_ proj. Se pre-
par6 el modelo con prepare_model_for kbit_training y luego se aplicd
get_peft _model para encapsularlo en el esquema LoRA.

Durante el entrenamiento, se procesé cada imagen asociada a
su respectivo prompt. Se convirtié a tensor la informaciéon de texto y
se utilizo un bucle de entrenamiento personalizado. A cada paso, el
modelo recibia como entrada una imagen y una consulta textual. Esta
implementacién permite que el modelo aprenda a asociar caracteristicas
visuales con posibles manipulaciones graficas descritas en los prompts,
desarrollando asi una comprension més ajustada al contexto de desin-
formacion visual.

3.5 Despligue y evaluacién del modelo

Se evidenciaran algunas de las pruebas realizadas a imagenes
tanto enganosas como no. Esto se hace para demostrar que el modelo
funciona de manera adecuada. Tras un analisis comparativo de diversos
prompts, se seleccionaron tres como los més efectivos. Dos de ellos fueron
elaborados tomando como referencia las estrategias propuestas por los
autores G. Zheng et al. [19] y B. Chen et al. [20], cuyas metodologias
sirvieron de guia para su formulacion. El tercer prompt fue disenado
de manera original, basado en una estructura de pregunta comtnmente
utilizada por los usuarios en contextos reales. Las pruebas realizadas
demostraron que el uso de estos tres prompts contribuye a una mejora
significativa en la calidad de las respuestas generadas por el modelo.
A continuacién se mostraran 2 ejemplos, primero una imagen enganosa
y luego la otra imagen sin alteraciones, esto quiere decir que no es
enganosa:
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Figura4: Visualizacion de datos 1

En la Tabla 1 se indica los prompts utilizado para analizar la
Figura 4, asi como la respuesta generada por el modelo y si la interpre-
tacién fue considerada correcta o no.

PROMPTS

RESPUESTA DEL MO-
DELO

JINTERPRETACION CO-
RRECTA?
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Is that graph mis-
leading?

The graph is misleading; it
represents the distribution of
retail sales among three cate-
gories: Home Goods, Electro-
nics, and Clothing. The seg-
ments are clearly labeled with
their respective percentages,
making it easy for viewers
to understand how each cate-
gory contributes to the total
retail sales.

El modelo confirm6é que es un
grafico enganoso

'm going to show
you a picture of
a graph. First,
describe each vi-
sual element (axes,
labels, colors,
graph type). Then,
think step by step
about possible
visual ~ problems:
Does the Y-axis
start at zero? Are
the proportions
consistent? Could
the colors be mis-
leading?  Finally,
answer the ques-
tion: Is this graph
misleading?  And
explain why.

The pie chart displays the
distribution of retail sales,
with each segment represen-
ting a different category: Ho-
me Goods (25%), Electro-
nics (40%), and Clothing
(34%). The colors used are
red for Home Goods, beige
for Electronics, and orange
for Clothing. There is no Y-
axis present in this type of
graph; instead, the propor-
tions are indicated by the si-
ze of the segments relative to
the whole circle The Y-axis
does not start at zero; it be-
gins at 0% which is appro-
priate for a percentage-based
representation. The propor-
tions add up to approxima-
tely 99 %, which suggests that
there might be a small roun-
ding error or an incomple-
te data point missing from
the chart.Considering these
points, there is a slight dis-
crepancy when the total does
not reach 100%, Therefore,
the graph is misleading.

El modelo detall6 mejor al grafi-
co y su tendencia es indicar que
el grafico puede ser engafioso
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describe
what  you  see:
axes, ranges, la-
bels, colors, scale.
Second, critically
analyze each ele-
ment: Are there
truncated axes?
Misleading colors?
Is there a logarith-
mic scale without
warning?Finally,
based on the abo-
ve, is the graph
misleading? Detail
which elements are
misleading.

First,

First: The graph is a pie chart
representing the distribution
of retail sales among three ca-
tegories: Home Goods, Elec-
tronics, and Clothing. The
data source is cited as the Na-
tional Retail Federation. Se-
cond, since the graph uses
percentages and there is no
indication of a logarithmic
scale, there is no warning
needed.There are no visi-
ble axes; thus, it’s impossi-
ble to determine if they are
truncated.The colors used do
not inherently mislead; they
clearly differentiate between
the categories.In conclusion is
misleading

Detall6 de manera acertada el
grafico y afirmé que el gréfico es
enganoso

Tabla 1: AnAalisis de visualizacion de datos 1




64

Ventas de los Ultimos 3 afios
2500

2000

1500
1000
500
a

Producto A Producto B Producto C Producto D

W Afio 2017 ® Afo 2018 Afio 2019

Figura 5: Visualizacion de datos 7
[13]

En la Tabla 2 se indica los prompts utilizado para analizar la
Figura 5, asi como la respuesta generada por el modelo y si la interpre-
tacion fue considerada correcta o no.

PROMPTS RESPUESTA DEL MO-;INTERPRETACION CO-
DELO RRECTA?

Is that graph mis-|Based on the analysis, the|El modelo dio una respuesta cor-

leading? chart may not be misleading|ta

due to clear axis labels; it’s
missing some features, such
as the legend.
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I'm going to show
you a picture of
a graph. First,
describe each vi-
sual element (axes,
labels, colors,
graph type). Then,
think step by step
about possible
visual problems:
Does the Y-axis
start at zero? Are
the proportions
consistent? Could
the colors be mis-
leading?  Finally,
answer the ques-
tion: Is this graph
misleading?  And
explain why.

The graph is a bar chart
with the Y-axis labeled in in-
crements of 100, starting at
zero. Each product category
(Product A, Product B, Pro-
duct C) has three bars repre-
senting different years: 2017
(light blue), 2018 (dark blue),
and 2019 (white). The X-
axis labels these categories se-
quentially. The Y-axis starts
at zero, which is standard for
measuring quantities that can
be negative or have no lower
limit. The colors used light
blue, dark blue, and white are
distinct enough to differentia-
te between the years, which
helps in reading the graph
without confusion. Given the-
se observations, the graph ap-
pears to be well-constructed
and not inherently misleading
if the proportions are consis-
tent over time.

El modelo detall6 mejor al grafi-
co

describe
what  you  see:
axes, ranges, la-
bels, colors, scale.
Second, critically
analyze each ele-
ment: Are there
truncated axes?
Misleading colors?
Is there a logarith-
mic scale without
warning?Finally,
based on the abo-
ve, is the graph
misleading? Detail
which elements are
misleading.

First,

First: El grafico parece un
grafico de barras que muestra
los valores de cuatro catego-
rias diferentes a lo largo de
tres anos. The x-axis repre-
sents the products (Product
1 to Product 4). The y-axis
represents the values (in ar-
bitrary units), with labels at
intervals of 250. Second, each
category has a label indica-
ting the year (Fly 2027, Fly
2028, and Fly 2029). The sca-
le seems consistent across the
axes, but there’s no indica-
tion if it’s logarithmic or li-
near. In conclusion, No, the
graph is not misleading.

Detall6 de manera acertada el
grafico y afirmo que el grafico no
es enganoso

Tabla 2: Analisis de visualizacién de datos 7
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4. DISCUSION

Los resultados obtenidos en este trabajo reflejan de forma cla-
ra el potencial de los modelos de lenguaje de gran tamaiio (LLMs),
especificamente aquellos con arquitectura multimodal, para abordar la
deteccidon de visualizaciones de datos enganosas desde una perspectiva
centrada en sus elementos primitivos. A lo largo del proceso experimen-
tal, se evidenci6 como el ajuste fino del modelo seleccionado permitié
mejorar sustancialmente la calidad de las interpretaciones generadas,
tanto en precisién como en argumentacion.

La evolucién observada en las respuestas del modelo tras la in-
tegracion de estrategias de prompting més elaboradas, ha demostrado
que no basta con simplemente preguntarle a un modelo si un grafico es
enganoso. La clave radica en como se le formula la consulta, ya que se
puede producir un posible sesgo por la formulacién de un mal prompt,
dado que los modelos de lenguaje de gran tamano son altamente sensi-
bles al enunciado de la instruccion, el tipo de pregunta planteada puede
condicionar significativamente la respuesta. Por ejemplo, un prompt que
contiene términos como “enganoso” o “identifica errores” puede predis-
poner al modelo a asumir que existe algtin problema en la visualizacién,
incluso si no lo hay. Por el contrario, un prompt excesivamente neutro
puede conducir a respuestas superficiales o no comprometidas [21]|. En
el presente trabajo, se ha observado que los prompts més estructura-
dos tienden a guiar mejor al modelo, existe un equilibrio delicado entre
estructurar el razonamiento del modelo y no sesgar su juicio. Gracias
a estos prompts estructurados, condujeron al modelo a examinar in-
dividualmente los componentes del grafico (ejes, escala, colores, leyen-
das), permitiendo obtener razonamientos més completos, coherentes y
fundamentados. Esta mejora fue especialmente notoria en graficas con
distorsiones sutiles.

Asimismo, se corrobor6 que los LLMs, aunque poderosos, pue-
den ser facilmente confundidos por graficos manipulados si no se les
entrena con ejemplos adecuados y diversos. La incorporaciéon de datos
sintéticos y graficos reales permiti6 al modelo enfrentarse a una gama
variada de enganos, desde truncamiento de ejes hasta uso indebido del
color o escalas no uniformes. Esto refuerza la necesidad de contar con
datasets mas robustos y representativos que reflejen los desafios reales
de la desinformacion grafica.

Por otra parte, se hizo evidente que no todos los modelos dis-
ponibles en plataformas como Hugging Face estan preparados para este
tipo de tareas. El descarte de alternativas como microsoft/qgit-base y
MiniCPM-V-2_ 6-int4 en las primeras fases del proyecto pone de ma-
nifiesto la importancia de una seleccién cuidadosa basada no solo en la
disponibilidad del modelo, sino también en sus capacidades multimo-
dales reales, su compatibilidad con ajuste fino y su rendimiento frente
a prompts complejos.
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En términos generales, el modelo ajustado mostré6 una mejora
grande en la interpretacion y deteccion de gréficos enganosos, no solo
senalando el posible engano, sino también proporcionando justificacio-
nes razonadas. Esta capacidad argumentativa resulta fundamental si se
aspira a integrar estos modelos en contextos donde la transparencia y
la explicabilidad son esenciales, como en el periodismo, la docencia o la
investigacion cientifica.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha abordado una problematica actual y re-
levante que es la deteccion de visualizaciones de datos enganosas en
contextos donde la informacién visual es cada vez mas utilizada para
influir en la opinién publica, la toma de decisiones y la interpretacion
cientifica. Frente a este desafio, se propuso el ajuste fino de modelos de
lenguaje de gran tamano (LLMs) con capacidades multimodales, cen-
trandose en el analisis de los elementos graficos primitivos como ejes,
proporciones, formas y colores.

A través de una revision sistemética de literatura, se identifica-
ron los enfoques més relevantes en cuanto a modelos, datasets, técnicas
de fine-tuning e ingenieria de prompts aplicados a tareas de interpre-
tacion visual. Posteriormente, se disenié e implement6 una arquitectura
experimental basada en el modelo openbmb/MiniCPM-V-2_ 6, adapta-
da mediante técnicas de ajuste eficiente (LoRA, PEFT) y evaluada con
un conjunto de graficos tanto reales como sintéticos, etiquetados segin
su grado de veracidad.

Los resultados obtenidos permiten concluir que los LLMs, cuan-
do son correctamente ajustados y guiados mediante prompts estructura-
dos, pueden identificar patrones graficos enganosos con razonamientos
detallados, aportando explicaciones que van mas alld de una simple
clasificacion binaria. Este enfoque no solo mejora la precision del mo-
delo frente a manipulaciones visuales, sino que también promueve una
interpretacién mas critica y transparente por parte del usuario final.

Asimismo, el trabajo ha evidenciado las principales limitaciones
técnicas y operativas de los entornos de desarrollo actuales, como Goo-
gle Colab Pro, asi como la escasez de datasets publicos suficientemente
variados y explicativos. Estas restricciones constituyen oportunidades
para futuras investigaciones.

En definitiva, este estudio ha demuestrado que es viable y muy
necesario, avanzar hacia sistemas basados en IA capaces de detectar
visualizaciones enganosas de manera explicable, robusta y contextua-
lizada. Los resultados obtenidos sientan las bases para el desarrollo
de herramientas automatizadas que fortalezcan la alfabetizacion visual,
apoyen la verificaciéon de informaciéon y contribuyan a combatir la des-
informacién grafica en entornos digitales, educativos y profesionales.
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6. Futuras lineas de investigaciéon

Los avances logrados en este trabajo abren multiples posibili-
dades para continuar profundizando en la interseccién entre modelos de
lenguaje multimodales y la interpretacion critica de visualizaciones de
datos. Algunas lineas de investigacion que podrian explorarse en futuros
desarrollos incluyen:

= Ampliacién y estandarizaciéon de datasets: La creaciéon de un
corpus amplio y balanceado de visualizaciones enganosas y no en-
ganosas, etiquetado con metadatos detallados, permitiria mejorar
la generalizacion de los modelos y facilitar comparaciones entre in-
vestigaciones.

= Modelos mas ligeros y eficientes: Dado que los recursos compu-
tacionales siguen siendo una limitacion, resulta pertinente explorar
arquitecturas més livianas, basadas en técnicas como knowledge dis-
tillation o sparsity, que mantengan un rendimiento aceptable en
entornos con recursos limitados. En particular, el knowledge disti-
llation consiste en transferir el conocimiento de un modelo grande
(denominado teacher) a uno méas pequeno (student), entrenando a
este ultimo para que imite las salidas del primero. Este proceso
permite reducir la complejidad del modelo sin comprometer signifi-
cativamente su precision. Por otro lado, la técnica de sparsity busca
eliminar o reducir ciertos parametros del modelo,por ejemplo, es-
tableciendo pesos cercanos o iguales a cero, con el fin de hacerlo
més eficiente en términos de memoria y computo. Esto se logra me-
diante estrategias como pruning, cuantizacion o regularizaciéon, que
permiten obtener representaciones mas compactas conservando una
buena capacidad de generalizacion.

= Aplicacion a dominios especificos: Explorar el uso de estos
modelos en contextos especializados como periodismo de datos, edu-
cacién secundaria o revision cientifica permitiria adaptar el sistema
a las necesidades concretas de cada disciplina.

Estas propuestas contribuirfan a consolidar un marco tecnologico que
no solo detecte visualizaciones enganosas, sino que también fomente una
cultura visual critica y responsable en la sociedad.
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Resumen Este trabajo explora diversas técnicas para imple-
mentar la desambiguacién de nombres de autor (AND) en ba-
ses de datos bibliogréficas antiguas con metadatos limitados. Se
investigaron distintos métodos que hayan sido usados en este
campo, como por ejemplo métodos de similitud sintactica, co-
mo Levenshtein y Jaro-Winkler, técnicas de mineria de texto;
por ontologias, similitud sintactica como TF-IDF, Word Em-
beddings como Word2Vec, BERT y embeddings con LLMs),
enfoques de mineria de datos abarcando algoritmos de Ma-
chine Learning supervisados, no supervisados y combinaciones
(semi-supervisados). Asi mismo, se abarcaron algunas técni-
cas de Deep Learning e incrustaciones de redes (Network Em-
beddings). La implementacion del proyecto combina 3 métodos
principales, la similitud de texto para nombres de autores, el
Word Embedding de titulos, usando el LLM "nomicz la compa-
racién por medio de la similitud del coseno, junto con redes de
coautoria. Asi mismo, se emplean herramientas como Apache
Solr y ChromaDB para una gestiéon y recuperacion eficiente de
los datos.

Keywords: Desambiguaciéon de Nombres de Autor (AND),
metadatos limitados, Machine Learning, supervisados y no su-
pervisados, Word Embeddings, Network Embeddings, LLMs,
cosine similarity

1. Introduccion

El aspecto de la ambigiiedad en los nombres de los autores es un
tema controversial, que ha existido durante mucho tiempo atras, pero
que se ha hecho consciente en épocas modernas gracias al gran acceso a
la informacién que se poseé hoy en dia. Dicho esto, se vuelve necesario
identificar a los autores y diferenciarlos correctamente de otros autores,
para asi conocer los autores reales de las obras.
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Para cualquier trabajo de literatura, ya sea una obra histérica,
una novela o incluso un trabajo de investigacion, un problema funda-
mental es el de identificar el o los individuos quienes redactaron. Este
puede representar un problema grande por atacar, por mas simple que
pueda parecer.

Un autor podria tener el mismo nombre a través de toda su
trayectoria en los libros, lo que facilitaria la desambiguacion, aunque
esto no seria la tnica condicién determinante, ya que existen muchos
otros parametros, ademas del nombre, que pueden ser diferentes a la
persona que se tiene en mente.

Una de las principales problematicas de la desambiguacién con-
siste en la identificacion de autores por su nombre. Hay dos padecimien-
tos que pueden dificultar este proceso [2,9,18], y son:

» Las variaciones en el nombre de un mismo autor a lo largo de sus
publicaciones (o mejor conocido como Sinonimia).

= La aparicion de multiples autores diferentes compartiendo el mis-
mo nombre (mejor conocido en este ambito como Homonimia, o
Polisemia, en algunos articulos), o similar.

Con el paso del tiempo y a la edad del internet, se han crea-
do bases de datos en donde se guardan bibliografias grandes, como
articulos cientificos, periddicos, patentes, novelas, y una infinidad de
obras que involucran autoria. Estas bases de datos se crearon con el
proposito de tener toda la informacioén centralizada dentro de un solo
repositorio, para asi ayudar a las busquedas de personas dedicadas a la
investigacion. [9]

En este caso, los registros disponibles contienen informacion
antigua, que proviene de épocas en las que probablemente no existian
formas estandarizadas de identificar a una persona como autor. Por lo
tanto, es dificil distinguir al autor del resto de autores, debido a la falta
de metadatos que esclarezcan la desambiguacion.

Para un humano es maés facil desambiguar un autor, pues ade-
mas de revisar el nombre y buscar autores con uno similar, revisa la
bibliografia, el texto contenido y el significado semantico, y busca au-
tores con similitud en el perfil. Sin embargo, este mismo procedimiento
es inviable cuando se tratan con miles de obras a desambiguar, lo que
es una limitante al lidiar con las bases de datos masivas. [19]

Es por eso que se deben contar con métodos de desambiguacion
efectiva, ya que se tiene un niimero elevado de autores en ellas, y que
ademés, debido a los avances tecnologicos, esta curva crece exponen-
cialmente con el paso del tiempo. [9,10,23]

2. Objetivos de este trabajo de investigacion

Como objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master, se
hizo una investigacién sistematica sobre los diferentes métodos para
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la desambiguacion de nombres de autores (AND), y se elabor6 una
estrategia seleccionando los métodos més convenientes para la AND al
disponer de metadatos escasos. Se elabor6 un programa en lenguaje
Python que sirvié como herramienta para emplear las estrategias y
evaluar su uso.

2.1 Bibliotecas digitales

Las bases de datos de esta investigacion fueron bibliotecas di-
gitales en las que se resguardan copias de las obras en formato digital.
Entre ellas estan implicadas acervos generales, bibliotecas de universi-
dades, y proyectos de gran escala de reserva de titulos. En este estudio,
se analizaran casos de estudio sobre las siguientes bases de datos:

= La Biblioteca General Historica de la Universidad de Salamanca

» Fichero de Autoridades Virtual Internacional (VIAF, por sus siglas
en inglés, que se traduce como Virtual International Authority File)

» La Biblioteca Nacional de Espafia (o0 BNE)

3. Métodos para AND usados en otros estudios

Han habido varios estudios y esfuerzos de diversos autores por
ayudar a desambiguar las bases de datos masivas. Para hacerlo, existen
dos paradigmas principales [18]:

» Agrupamiento de Autores (Clustering): Este enfoque busca
agrupar referencias que pertenezcan al mismo autor mediante el
analisis de sus atributos y el uso de funciones de similitud o técnicas
de agrupamiento.

» Asignacion de Autores (Clasificacion): Los métodos de asigna-
cién construyen un modelo que representa a un autor y atribuyen
directamente los registros de autoria a sus respectivos autores, a
menudo empleando técnicas de clasificacion o agrupamiento.

3.1 Técnicas de mineria de datos

Actualmente se han estado usando métodos més modernos, in-
cluso con el auge de la Inteligencia Artificial, que implican el uso de:

s Técnicas de Machine Learning y aprendizaje automatico.
= Redes neuronales de diferentes tipos; Deep learning

Los modelos modernos empleados para AND sirven para llevar
a cabo la desambiguaciéon de forma eficiente, y en algunos casos, auto-
maéticamente, de tal manera que ahorra mucho tiempo y trabajo al ser
humano evitando hacer una desambiguacion manual. [3,6,9, 10]
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3.1.1 Machine Learning: Métodos supervisados Estos métodos
utilizan datos de entrenamiento previamente etiquetados!, los cuales
consisten en dos pares de perfiles?, que se marcan como coincidentes
0 no coincidentes con el mismo autor [13,14,16]. Estos datos se usan
generalmente para entrenar a un clasificador, los cuales tienen un me-
jor rendimiento que los enfoques no supervisados [14]. Sin embargo, se
requiere de un gran esfuerzo para tener estos conjuntos de datos correc-
tamente etiquetados, si se preparan de forma manual, y ademéas deben
ser de alta calidad. [7]

Algunos enfoques comunes enlistados en analisis de las investi-
gaciones consultadas, pueden ser:

» Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en
inglés) [3,4,7-9,22]

» Algoritmo Naive-Bayes [3,4,8,9,22]

= Decision trees [7,13-15]

» Random Forests [14-16,20, 23|

» Regresion logistica [9,13,15, 18, 20]

Previo a la clasificacion, para tener un mejor aprovechamiento
de estos conjuntos de datos, se pasan por una etapa de preprocesa-
miento [6,7,12,13,22], que consiste en eliminar impurezas que puedan
causarles ruido a los modelos. Estas técnicas implican la normalizacion
del texto a mintdsculas, eliminacién de acentos, signos de puntuacion
y caracteres especiales, tokenizacién de palabras, y, la técnica de “blo-
queo” (o blocking en inglés), que consiste en agrupar todos los autores
con el mismo apellido e inicial de su primer nombre (técnica llamada
Last Name — First Initial, LN-FT [8,14]), lo que reduce dréasticamente
la complejidad computacional, pero muchas veces podria generar falsos
positivos.

3.1.2 Machine Learning: Métodos no supervisados Los algorit-
mos no supervisados, por el contrario, no requieren de datos etiquetados
previamente para su entrenamiento, por lo que son tutiles cuando no se
disponen de etiquetas, por ejemplo:

1. Algoritmo de agrupacion K-means [7,13,17,19]

2. Agrupacion Espacial Basada en la Densidad de Aplicacio-
nes con Ruido (Density Based Spatial Clustering of Appli-
cations with Noise, DBSCAN) [13-15,22]

3. Clustering jerarquico aglomerativo (o Hierarchical Agglo-
merative Clustering en inglés, HAC) [3,7,17,22]

4. Clustering espectral [7,9,13,19]

! Contienen las variables y el resultado que deberia ser predicho
2 0 articulos, dependiendo de lo que se quiera comparar
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3.1.3 Machine Learning: Métodos semi-supervisados Existen
también enfoques de aprendizaje semisupervisado, los cuales son
una estrategia hibrida de llevar a cabo las tareas de desambiguacion.
Estas combinan ambos métodos en si para llevar a cabo el proceso de
AND [7]. Requieren tomar una pequena cantidad de datos etiquetados
con una mayor cantidad de datos no etiquetados para su entrenamiento,
lo que resulta en un método mas sencillo de entrenar que los modelos
supervisados [6,14], y el uso de lo mejor de dos mundos.

3.2 Mineria de textos

Estos métodos tienen un enfoque un poco diferente a los an-
teriores. Implican la transformaciéon de texto no estructurado, como el
texto contenido dentro de articulos digitales, revistas, sitios web, etc.
en un formato estructurado, con la finalidad de identificar patrones sig-
nificativos y tendencias textuales dentro de ellos. Involucran en si el uso
de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN, o NLP por
Natural Language Processing en inglés). [12]

Para estos métodos, se encontraron dos diferentes tipos de téc-
nicas existentes en la bibliografia [7,12, 14|. La primera consiste en
identificacion de términos y temas en comun:

1. TF-IDF [1,7-9,14,19]

2. Modelos de Tépicos latentes, como Probabilistic Latent Se-
mantic Analysis (PLSA) o Latent Dirichlet Allocation (LDA).
Estos modelos asignan vectores probabilisticos a los topicos de cada
cita, finalmente utilizando estas distribuciones para medir la simi-
litud entre articulos. [7,19]

3. Reconocimiento de Entidades Nombradas o Named Entity
Recognition, NER, en el cual se identifican categorias predefini-
das de objetos en un cuerpo de texto. [19]

Los algoritmos de la segunda técnica se basan en el Word Em-
bedding. Esta técnica implica el uso de redes neuronales, que codifican
una frase a un formato numérico con el uso de vectores de alta dimen-
sionalidad para su mejor entendimiento en las maquinas.

1. Char2Vec es el primer método sencillo encontrado en [3]. Esta
estrategia se basa en la codificacion de nombres u oraciones de ta-
mano muy corto. Aprende la representacion de los textos letra por
letra.

2. Word2Vec [12], el cual aprende las palabras dadas de los textos.
Se tiene que entrenar previamente con un conjunto de datos. Hay
dos estrategias principales por las que pueden ser entrenados estos
modelos:

a) Skip-gram: El modelo es entrenado para predecir las palabras
alrededor de una misma palabra dada.
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b) Continuous Bag-of-Words: El modelo es entrenado para pre-
decir las palabras alrededor de una misma palabra dada.

3. Enfoque GloVe [3]:Este enfoque se basa en el mismo principio que
el método Word2Vec. La diferencia es que este puede captar rela-
ciones mas profundas en las palabras, lo que puede ayudar a asociar
palabras raras pero relevantes que podrian salirse del vocabulario
que usa un ser humano de manera normal.

4. Doc2Vec [17]: Este tiene el mismo funcionamiento que el método
anterior Word2Vec, sin embargo, este método funciona para frases
de texto largas.

5. BERT. Este es un modelo que consiste en redes de codificacion
y decodificacion, y usa el mecanismo de autoatencion. Este mo-
delo aprende a representar texto como una secuencia de vectores
utilizando aprendizaje auto-supervisado. Se puede ver el ejemplo
SciBert en [11], o su empleo en las técnicas del modelo Whols? [4].

6. Modelos de Lenguaje Grandes (LLMs) de embedding: Estos
modelos son LLMs que han sido entrenados y programados para
fungir tnicamente como un codificador, por lo que no devolveran a
la salida ningin texto, sino el vector de la incrustacién con multiples
dimensiones. Fue una linea futura del trabajo en [22].

3.3 Deep Learning

En la bibliograffa se menciona también el uso de técnicas de
aprendizaje profundo, y dichas técnicas son cada vez méas populares en
el campo del AND.

3.3.1 Redes Neuronales (RNs) El uso de redes neuronales se ha
vuelto cada vez mas popular en muchos campos en los que es implicado
el aprendizaje automatico de caracteristicas, ya que tienen la capacidad
de aprender caracteristicas complejas y representaciones abstractas de
los datos. [11,21]

Se tienen varios trabajos basados en el uso de redes neurona-
les, como por ejemplo, los estudios encontrados en [18], en donde... O
también, para uso en el aspecto de la desambiguacién para autores con
nombres Vietnamitas en [21].

Las RNs mas usadas pueden ser:

» Redes Neuronales Profundas (Deep Neural Networks, DNN)
[21]: este tipo de RNs suele usar més de una capa ocultas en el pro-
cesamiento, lo que les permite aprender caracteristicas complejas.

» Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Network,
RNN) [10]: Estas redes suelen ser usadas para procesar datos se-
cuenciales.

Las desventajas [6,19] a la hora de utilizar estos métodos, al
igual que los métodos supervisados, son que:
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1. Se necesita de una cantidad grande de datos previamente etique-
tados de buena calidad para el entrenamiento, asi como un buen
hardware para el entrenamiento (como una buena tarjeta de video)
que requiere menos tiempo de procesamiento, y mucho tiempo para
entrenarlas.

2. Otra desventaja de éstas identificada, es que, al enfocarse tanto
en las seméanticas y las relaciones entre conceptos de los textos,
tienden a ignorar campos importantes de la bibliografia, los autores
y lugares (metadatos).

3.3.2 Incrustaciéon de Redes : Los modelos de redes se han vuelto
un enfoque cada vez mas popular en el aspecto del AND. Estos métodos
transforman los autores y /o publicaciones en nodos, dentro de un espa-
cio vectorial de baja dimensionalidad, en donde se capturan similitudes
semanticas y relaciones en la red. [3]

Existen las Redes Neuronales Graficas (Graph Neural
Networks, o GNNs), por ejemplo HetGNN y su mejora HetGNN
with SciBERT (HGNN-S), mencionadas en [11], en donde se incorporan
redes neuronales y mecanismos de atencidén para permitir interacciones
profundas entre las incrustaciones iniciales. Pueden existir algunos tipos
més especificos de éstas [6]:

1. Graph Attention Networks (GAT): En este tipo de GNNs se
aplica un mecanismo de atencién multicabezal para modelar la im-
portancia de los nodos vecinos cuando se le agrega informacion a un
nodo objetivo, y las incrustaciones resultantes se fusionan mediante
una capa completamente conectada.

2. Graph Auto Encoders (o Autoencoders Graficos): Disefia-
das para aprender representaciones comprimidas y significativas de
datos estructurados por medio de grafos. Estas han sido usadas pa-
ra refinar representaciones de documentos basadas en atributos de
los mismos y las relaciones de autores.

En [21] se desarroll un sistema de relaciones de entidades a
base de métodos graficos para una base de conocimientos académicos.
En [10,17] se describen varias investigaciones en las que se usan Re-
des Neuronales Profundas (DNN), dos proyectos llamados DeepWalk y
Metapath2Vec.

3.4 Meétodos de normalizacién y preprocesamiento de los
datos

Se tiene que tener en cuenta el preprocesamiento de los datos,
pues es un proceso fundamental por el que deben pasar los conjuntos
para el entrenamiento de métodos, tanto de Machine Learning como
Deep Learning.
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En la bibliografia se mencionan varios datasets que han sido
creados con la intencion de funcionar como base para la creacion de
métodos de desambiguacion futuros, como S2AND [20] y AggAND [23].

4. Implementaciéon del proyecto

En la parte practica de este proyecto se evaluara el uso de
distintas técnicas de mineria de datos y aprendizaje maquina cuando
se dispone de pocos atributos en los registros bibliograficos.

4.1 Analisis previo; datasets usados

Para este trabajo, se usaron tres conjuntos de datos tomados
de las fuentes oficiales enlistadas en la seccion 2.3. Estos conjuntos de
datos contienen informacion de los registros de autoria.

4.1.1 BNE (dataset bne.pickle) Los campos contenidos dentro de
este dataset (no todos los registros tienen estos campos llenos) son:

= Label

= Othernames

s Titles

= Gender

= Coauthors

= URLs

= Dates (tiene que ver con bdate “birth date” y ddate “death date”)

Como a algunos registros les faltan estos campos, se decidié
elegir los siguientes campos:

= Label

= Dates

s Titles

= Othernames
= Gender

s vy Coauthors

Se descart6 el uso del campo URLSs, ya que no contiene relevancia para
obtener informacién para probar los métodos de desambiguacion.

Este dataset contiene un total de 46750 registros. Los porcen-
tajes de disponibilidad de estos campos pueden verse con respecto a la
siguiente imagen:
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Cobertura real de columnas en el dataset

otherauthors
activityfields
occupations
ddate

bdate

dates

urls
coauthors
gender

titles
othernames
label
record_id

bne

I T T T T
0 20 40 60 80
Porcentaje de registros utiles

Figura 1: Porcentaje de registros tutiles en dataset BNE

4.1.2 Biblioteca General Histérica de la USAL (dataset nom-
bres.pickle) Este dataset contiene los siguientes campos:

= Clave: “apellido(s), nombre, fnac-fmor”

= Name

Dates (fecha de nacimiento y fecha de muerte). Estos campos pue-
den contener “circa” (alrededor de), y floruit (activo en esas fechas)
» Titles

» Coauthors

Este dataset contiene un total de 49614 registros de autores, con
sus respectivos titulos y coautores. En la siguiente imagen se pueden
apreciar la usabilidad de los campos:

4.1.3 VIAF (dataset viaf.pickle) Este dataset tiene los siguientes
campos:

» record id (que en este caso es el VIAF ID)

» Titles

» Names (este dataset incluye variaciones del nombre mediante el cual
se encuentra el autor en los registros)

= Vid (el ID que VIAF le ha asignado al autor)

» Wikipedias (Los enlaces a los articulos de Wikipedia que pertenecen
a las obras de este autor)

= Occupations

= Dates

= Coauthors

T
100
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Cobertura real de celumnas en el dataset 'nombres’

dates

coauthors

record_id

name

titles

b T T T T
0 20 40 60 80
Porcentaje de registros Utiles

Figura 2: Porcentaje de registros utiles en dataset nombres.pickle

s FieldOfActivity

Este dataset contiene un total de 407229 registros de autores
diferentes, cada uno con su propia lista de titulos y coautores. En la
siguiente grafica se puede ver la usabilidad de cada campo entre todos
los registros:

Se puede observar que los principales campos son VID (y su
equivalente, Record ID), names, gender, dates, titles y coauthors.

Dataset Proveniencia Total de registros
names.pickle Biblioteca General Historica|49614
de la Universidad de Sala-
manca
viaf.pickle Virtual International |407229
Authority File (VIAF)
bne.pickle Biblioteca Nacional de Es-[{46750
pana

Tabla 1: Descripciones de los datasets

En cada uno de estos datasets, se tienen titulos de obras que
vienen en diferentes idiomas. Se encontraron titulos también en aleman,
inglés, francés, italiano, griego, ruso, chino, latin, entre otros tantos.
Esto indica que contamos con una variedad poliglota de registros.

T
100
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Cobertura real de celumnas en el dataset
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dates
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Figura 3: Porcentaje de registros tutiles en dataset VIAF

Estos tres datasets también fueron convertidos en formato JSON
(Javascript Object Notation). En este formato, se pueden insertar en
un sistema de bases de datos de documentos, en el cual se puedan ha-
cer busquedas por medio de lo que serian “diccionarios” en lenguaje
Python, que es, por cada registro, se puede buscar en cada campo. Un
ejemplo, para clarificacion, puede ser el siguiente registro encontrado
en la VIAF:

"id":"66049736",

"source":"VIAF",

"names": ["Ercolani, Mario","Mario Ercolani"],
"gender":"male",

"dates":"1913:2008",

"titles":["I conti finanziari della Banca d’Italia.",
"Geografia della delinquenza in Italia : nuovi metodi di
rappresentazione grafica","Una storia lunga un secolo :
Lega braccianti CGIL di Mezzano, 1901-2001","Vita della B.
Margarita di Savoia, marchesa di Monferrato, detta la
Grande"],

"wikipedias": ["https://it.wikipedia.org/wiki/Mario_Erco
lani"],

"_version_":1836613405213982721,

"_root_":"66049736"
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5. Aplicacion

El resultado del analisis tanto de los métodos como de los meta-
datos que se disponen dié como resultado la idea de juntar 3 métodos de
conveniencia para AND de bases de datos con pocos metadatos. Estos 3
métodos tienen enfoques de informacion distintas, y son los siguientes:

1. Desambiguacion de nombres de autor por puntajes de simili-
tud de cadenas, como la distancia de Levenshtein, Jaro-Winkler,
presencia de subcadenas (Partial Ratio de RapidFuzz), Sequence-
Matcher, y Jaccard.

2. Embeddings en los titulos de los textos por medio de embed-
dings con el LLM nomic, y comparaciéon de los vectores resultantes
mediante la similitud del coseno.

3. Redes de autores y coautorias, para obtener métricas de simi-
litud de coautores.

4. Adicionalmente, también se agreg6 la comparacion entre los
anos de vida de un autor.

A su vez, ya que se tiene una cantidad considerablemente gran-
de de datos, se plante6 el uso de dos sistemas de almacenamiento y
recuperacion de la informacién. El primero se llama Apache Solr. Es-
te se basa en el uso de documentos, con los cuales se puede recuperar
la informaciéon en diferentes formatos, como JSON, XML, CSVs, entre
otros.

El segundo sistema de almacenamiento y recuperaciéon de la
informacién es ChromaDB. Este sistema permite el almacenamiento
y recuperacion rapidos de vectores, con lo cual facilita ampliamente la
busqueda de textos con semanticas similares. La ventaja de este sistema
es que devuelve la similitud del coseno de los textos buscados al dar los
vectores que menor distancia del coseno tengan®.

5.1 Esquema de funcionamiento

Todo el codigo para la aplicaciéon se desarroll6 en el lenguaje de
programaciéon Python. Esta aplicaciéon aglomera el uso de estos méto-
dos descritos, conectéandose en un funcionamiento en conjunto con los
métodos méas adecuados para este estudio. Este programa, combinado
con técnicas de analisis rapido por medio de la plataforma Solr propor-
cionan una forma eficaz de desambiguar autores, que implica el uso de
técnicas avanzadas de machine learning y embedded networks.

Un esquema general del funcionamiento de este sistema serfia el
siguiente:

1. El funcionamiento para importar autores al sistema (Fig. 4)
2. El funcionamiento para las tareas de AND (Fig. 5)

3 Es decir, los vectores de los titulos que méas se parezcan.
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/> Consulta de JSONen
Apache - .
I - autores (Juan memoria SSD
VIAF So r Pérez)
BNE

Recuperacion
de archivos

JSON

{
"id"; "XX872998",
"source”: "BNE",
"names": [
"Duarte, San Juan de”,

Importar autores
manualmente

Nombres, coautores,
fechas, ocupaciones,...

P

<0.41.4231.4..>

Chroma

Figura4: Funcionamiento del programa para importar autores

JSON JSON

{ {

"id": "XX872998", "id": "36144814269332979540",
"source": "BNE", "source": "VIAF",
"names": [ "names": [

"Duarte, San Juan de", | “Riera, Juan«,

Coauthors

Network Analysis thor name Similarity:
Levenshtein
Jaro-Winkler
SequenceMatcher

RapidFuzz

Au

Metric analysis

Figurab: Algoritmo para ejecutar AND
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5.2 Estrategia de pruebas con datos reales

Se probaron las herramientas para intentar desambiguar nom-
bres de autores de bases de datos cruzadas, tanto de la VIAF como
de la BNE o nombres manuales, y pueden tener una probabilidad alta,
media o baja de coincidencia.

Se tomaron ejemplos del dataset similitud.ods. Este dataset
contiene varios ejemplos en los que se probaron anteriormente métodos
de similitudes de cadenas sobre pares de nombres de autores y pares
de titulos. Estos ejemplos fueron comparados inicialmente con métodos
heuristicos.

La metodologia tiene el mismo procedimiento que el algoritmo
de este programa, y fue la siguiente:

1. Se buscaron pares de registros en el dataset similitud.ods, de
cuatro tipos:

a) Que se pudieran desambiguar mapeando sus registros entre las
bases de datos VIAF o BNE (pudiendo pertenecer al mismo
autor en VIAF o BNE dos veces, o que esté combinado entre
VIAF y BNE)

b) Que se quedaran ambiguos, obteniendo asi resultados de métri-
cas que pudieran sugerir similitud, pero sin ser cierta, y

¢) Que denotaran que no hay parecido entre dos perfiles de autores,
llevando a cabo una desambiguacion correcta para probar que
se trata de dos autores diferentes.

d) También se lidi6 con casos en los que se tuvo que volver a compa-
rar pares de perfiles de autores que se encontraban en el dataset
similitud.ods, para asi probar el AND con las herramientas
proporcionadas. Se insert6 uno de los dos perfiles siempre, ob-
teniendo el otro de los documentos en Solr.

2. Se mapeaban estos registros en los documentos de Solr por medio
del ID o el nombre del autor, para asi obtener los perfiles a importar.

3. Se importaba el documento que contenia al perfil del autor al siste-
ma por medio del ID (si existia en las bases de datos), o se insertaba
el perfil manualmente con los campos disponibles ..

4. Se analizaban y comparaban los perfiles por similitud de cadenas en
los nombres, por seméanticas en los titulos y los coautores en comun

5. Estos datos se almacenaron en una hoja de datos de Excel, para
su analisis manual. Esto con el fin de probar si la herramienta estéa
siendo efectiva o no, comprobar cualquier fallo y plantear areas de
mejora.

El conjunto de pruebas consiste en los siguientes nombres, to-
mados tanto de BNE como de VIAF y del archivo similitud.ods:

Se puede apreciar como hay autores que se pueden desambiguar
por el hombre de manera répida al darle un vistazo a un par, y también
hay autores que no se pueden desambiguar debido a la falta de datos.

4 nombres, titulos, fechas, género, coautores
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5.3 Experimento

Se tom6 una muestra de 50 pares de nombres a desambiguar;
algunos estaban presentes en VIAF, otros en BNE y hubieron unos
cuantos que se agregaron manualmente.

En la Fig. 8 y 9 se pueden ver algunos ejemplos de las pruebas
realizadas con la herramienta; se puede ver en él como se lograron iden-
tificar 15 autores que tenian otro registro asociado en la base de datos
opuesta, como se puede ver en las bisquedas 1-3, 7, 11, 13-18, 20-33.

Los métodos de similitud de cadenas probaron tener un buen
grado de efectividad, pues daban un primer indicio de similitud. Habian
nombres que estaban exactamente igual en ambos registros, por lo que
solo se tomaba en cuenta que eran registros coincidentes, y en la hoja
de datos se ponia el siguiente par de nombres con un puntaje que no
fuera similitud 1, de esta manera se pueden apreciar las métricas. Como
por ejemplo, entre los IDS XX5557283 y 5007703:

Rossi, Francesco = Rossi, Franco
Razén: Partial Ratio alto (>0.8)
Levenshtein: 3
Jaro-Winkler: 0.960
Ratio: 0.897
Partial Ratio: 0.957
SequenceMatcher: 0.889
Jaccard: 0.333

Se logro hacer que esta estrategia fuera un poco mas robusta
al tener varias métricas de similitud, para asi poder ver comparativas
entre pares de nombres como la siguiente, en la cual el Partial Ratio y
la Jaro-Winkler dan un puntaje alto:
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Rossi, Francesco = Rossi, Francesco de’, 1503-environ 1574
Razén: Partial Ratio alto (>0.8)
Levenshtein: 20
Jaro-Winkler: 0.886
Ratio: 0.582
Partial Ratio: 1.000
SequenceMatcher: 0.600
Jaccard: 0.400

No se disponian de reglas con las que se pudiera distinguir au-
tomaticamente entre una coincidencia alta o baja (que era el propdsito
de agregar una razon por la cual mostrar el resultado); esto lo hacia el
propio usuario con su criterio.

En las pruebas, se puede ver como el método de comparacion
por embeddings tiene un muy buen desempeno, pues hay titulos que
son idénticos, y éste da un score =1. Incluso hay algunos que difieren
por algtn caracter, pero dan una coincidencia por arriba de 0.9, como
en el siguiente ejemplo de comparativa entre XX1148499 y 86881785:

Discvrso apologetico y alegacidén en derecho en favor de los
Collegiales del mayor del Argobispado = Discvrso apologetico

y alegacién en derecho en favor de los Collegiales del mayor del
Arcobispo (0.988)

Y hay algunos titulos que denotan parecido en el contexto, como
este otro ejemplo:

Secunda pars. Tractatus in materia equorum = Tertia
pars. Tractatus in materia equorum (0.932)

E incluso si alguna cadena tiene mas texto, las predicciones de
similitud se acercan mucho:

Historia de Principi di Este = Historia de principi di Este...
primo volume nel quale si contengono congiuntamente le cose
principali dalla rivolutione del Romano Imp. in fino al
MCCCCLXXVI. (0.809)

Al evaluar el funcionamiento de la red de coautores se pudo
apreciar que el formato en los nombres de los datasets no estaba es-
tandarizado. Por ejemplo, en el autor Fabricius, Blasius [ID de VIAF
196097443], el autor “Laski, Jan (1499-1560)” se encontraba en la BNE
como “Laski, Jan”; con este ejemplo se aprecia como los nombres pueden
variar ligeramente tanto en caracteres (L vs L), como en la inclusion
de las fechas (1499-1560), o también en el orden [apellido, nombre| o
[nombre, apellido]. Por estas diferencias, no se pudo hacer la asociacion
de coautores en algunos casos, y por lo tanto el método fallaba.

Con algunos autores se encontrd que las fechas de nacimiento
/ muerte estaban en un formato que no coincidia; por ejemplo, en el
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Figura8: Parte de las pruebas realizadas a los autores en la fig 9-10
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autor Fabricius, Blaise, s. XVI, y su registro en la VIAF que tenian
formatos diversos:

= Fabricius, Blasius, -1577
= Fabricius, Blaise, 15..-15.., imprimeur
» Fabricius, Blasius (15..-1577).

Esto hacia dificil el reconocimiento de coincidencias de fechas,
a pesar de que ambos perfiles claramente se sitiian en la misma época.

Hubieron algunos casos en los que las fechas eran inexactas y se
tenfan muchos rangos, como por ejemplo al comparar los dos registros
XX5557283 de BNE y 5007703 de VIAF, en donde en BNE se tiene
fl. 1521:1574, y en VIAF 1503:1574 pero los nombres contienen mas
fechas posibles del autor. Esto demuestra que hay multiples fechas para
los autores implicitas en el dataset dentro de los nombres.

Existieron casos en los que no se podia asegurar la época del
autor debido a ambigiiedades y contradicciones en las fechas que de-
mostraban los registros en el campo “dates” y las fechas contenidas en
los nombres, como por ejemplo en el registro 313230543, en donde en
el campo “dates se tenia “1942:”) pero en una variante del nombre de
autor se tenia “ Barbier, Jean active 15th century”

{
"id":"313230543",
"source":"VIAF",
"names": ["Barbier, Jean 1942-....","Barbier, Jean active 15th
century","Barbier, Jean, 1942-...., géologue"],

"gender":"male",

"dates":"1942:",

"titles":["Atlas départemental","Conséquences géochimiques
. Lauriol, Isabelle.","Boubounelle,

Nicole."],

"_version_":1836613417880780823,

"_root_":"313230543"

Se pudo probar la efectividad del LLM nomic a la hora de hacer
la incrustacion de texto en lenguajes muy diversos, como en el registro
115819998 que contiene un nombre japonés Ezaki, Josefina Keiko, como
se muestra en la Fig. 10. Se pretendié desambiguar este nombre al
buscar nombres similares con los mismos caracteres en japonés, y se
importaron otros 3 registros, los cuales contienen titulos en alfabeto
japonés: 253827815, 1636913 y 1159158595

Para el mismo ejemplo anterior, si se compara entre pares de
nombres con caracteres en japonés y caracteres en espanol, se puede
ver como se tienen métricas de distancia. Buscando la traduccion de los
nombres de caracteres en japonés en Google Translate, en Fig. 11.

5 Todos estos registros vienen de VIAF.
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"id":"115915859",

"names"; ["Minami, Reiko, 1911-2004","®, f£7F, 191i-zo04","EEF"1.

“aender "female",

"dates":"1911:2004",

"titles": ["m de paix carte de vosux pour MM@ - "fcozo
Hamaguchi et Reike Minami","HETOHESF : E-. B - k.. M "
m = FEeike Minami ret rospec ive gxh.;.h:._:.gn H mlDDfﬁ" m____ m
£ LI " PEERERT - AAsnQhIRERS",

coau h.ors“_'l'_"Galer:Le Berggruen Paris", "ntelier Georges
Leblanc", "I_Nperlal hotel”, "Hamaguchi, Y525, 150%-2000." ":MJ;L E%\go 1505-
2000", @ﬁm %\,{%ﬁ ﬁﬁ n i, Jg\ﬁ 1927-2008", "3 2 EEOBEZ Y=t 2
TL ", = {m) ", "Galerie Gerda

Bassenge "1,

"wikipedias": ["https://ar.wikipedia.org/wiki/ sSoS aliaa", "https://en.wik
ipedia.org/wiki/Feiko Minami","https://ja.wikipedia.org/wiki/BEF"1,
. Lt

"id":"253827815",

"source VILF",

"namesM: [ m, &,

"titles”:["Shajd jinbutsu satsuei nydmen", nEIS A HER AP,

" wersion ":1836613406586568713,
" _root_":"253B827B815"

Ll
"id":"1636513",

|, Reike", "[AIE. #EF. 1931-v nERE. HE,

“—:L les_.L"K:L no h.a{o." "Wood package, clBE?","m"],
"ocoupations": I'"des:l_qners"] .

_wersion ":1B36613404775677962,
_roo—_" :"1636913"

Figura 10: JSON con registro que contiene caracteres en japonés

Japonés v & Espafiol -

LI, § X Ezaki, Kiyoshi
LIE, T Ezaki, Keiko

Ezaki, Sei Ezaki, Keiko

Figura 11: Muestra de la traducciéon en Google Translate y la translite-
racién de japonés al alfabeto espanol
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6. Conclusion

La desambiguacion de nombres de autor es un campo de in-
vestigacién muy amplio que se ha estado desarrollando de manera muy
rapida con el paso del tiempo y la aparicién de nuevas tecnologias dispo-
nibles. Se pueden lograr desarrollar nuevas herramientas que sean cada
vez més inteligentes, y que puedan facilitar el trabajo de desambigua-
cion, hasta incluso hacerla automatica.

Las cuatro estrategias empleadas en la desambiguacién proba-
ron ser efectivas; se pudieron obtener algunos autores desambiguados
entre dos bases de datos, e incluso se pudo identificar que habian autores
duplicados en la base de datos de VIAF.

La herramienta es muy 1til en cuanto a bisquedas de asignaciéon
de autores, pero para agrupamiento se necesita extraer conocimiento
previo de los autores, y ésta no emplea técnicas de agrupamiento masi-
vos, por lo que solo es recomendable usarla si se pretende ya tener un
autor en mente a desambiguar.

Se recomienda mucho el uso de herramientas poliglotas, para
poder tener tolerancia ante la transliteracién de textos.

7. Lineas futuras de investigaciéon y desarrollo

Existen areas de mejora para este proyecto, puesto a que habia
una fecha limite para entregar el trabajo, no se pudieron experimentar
lo suficiente y probar con varios métodos para elegir cual es el mejor.

Para la siguiente etapa de funcionamiento del proyecto en este
trabajo, se podria proponer mejorar el algoritmo entrenando a un cla-
sificador una vez que se disponga de varios resultados de las pruebas
hechas, para automatizar todo el flujo de trabajo.

Se puede plantear hacer méas robusto el médulo de la red de
coautores, como por ejemplo tolerar nombres similares estableciendo
un umbral de similitud de cadenas (J. Carlos, Juan Carlos)®.

Se pueden crear embedded networks que contengan tanto los
coautores como las semanticas de los titulos, de esta manera se pue-
den comparar los coautores y enlazar por otro método que no sea solo
el nombre, de esta manera construir una red que tenga la capacidad
borrosa.

También es conveniente depurar los datasets usados para ase-
gurar la efectiva separacion de todos los campos, o implementar técnicas
de extraccion de informacién en, por ejemplo los nombres con las fechas.

Hay escenarios en donde se tienen muchos titulos para comparar
en un par de registros. En estos casos, para optimizar el rendimiento
del sistema, seria conveniente plantear que al encontrar un titulo que

6 Nombre hipotético
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coincida completamente con otro’, entonces que ese titulo ya no sea
objeto de comparaciéon con los demés.
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Resumen Este Trabajo de Fin de Master propone el diseno
de un espacio de datos agricola basado en microservicios e in-
tegrado con fuentes publicas (SIAR) y privadas, alineado con
principios europeos de soberania e interoperabilidad. Sobre es-
ta arquitectura se desarrolld un caso de uso para la gestién
inteligente del riego, estimando la Evapotranspiracion de Refe-
rencia (ETo) mediante modelos de Aprendizaje Automatico. Se
compararon Random Forest y Perceptrén Multicapa con datos
de estaciones agroclimaticas de Soria, siendo RF el més preciso
(R? y NSE hasta 0,986). Los resultados evidencian que es posi-
ble estimar ETo con menos variables que el método tradicional
de Penman-Monteith, facilitando su aplicacién operativa. El
estudio concluye que la combinacién de espacios de datos e TA
mejora la eficiencia en la toma de decisiones hidricas y permite
soluciones Agrotech escalables.

Palabras clave: espacio de datos, evapotranspiracion de refe-
rencia, aprendizaje automético

1. Introduccion

La Agricultura 4.0 impulsa una transformacion en el sector agri-
cola mediante el uso de tecnologias avanzadas como el Internet de las
Cosas (IoT), Big Data e Inteligencia Artificial (IA), lo que permite
optimizar la produccion, mejorar la sostenibilidad y fortalecer la segu-
ridad alimentaria global [1,2]. En este contexto, los espacios de datos
agroalimentarios se consolidan como herramientas claves para integrar
y compartir datos de forma interoperable, segura y reutilizable entre
multiples actores [3], para optimizar practicas agronémicas y mejorar
la toma de decisiones [4].

Entre los datos esenciales para la toma de decisiones agrono-
mas, destaca la Evapotranspiracion de Referencia (ETo), un parametro
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critico para estimar las necesidades hidricas de los cultivos. Sin embar-
go, uno de los modelos estdndar FAO56-PM [5] més utilizados requiere
una amplia cantidad de variables meteorolédgicas, lo cual representa una
barrera en regiones con infraestructura limitada o con escasez de da-
tos [6].

Dado este desafio, diversos estudios han planteado métodos al-
ternativos para estimar la ETo con menos variables [5,7]. En esta con-
texto, la presente investigacion evaltia algoritmos de inteligencia artifi-
cial (IA) por su capacidad para modelar relaciones no lineales y apro-
vechar datos histéricos, buscando mejorar la estimaciéon de ETo.

Ademas, se propone integrar estos modelos A dentro de un
ecosistema de datos agricolas, permitiendo a agricultores y asesores ac-
ceder a estimaciones confiables y calcular con mayor precision el déficit
hidrico. Esto contribuye a una gestion del riego maés eficiente y sosteni-
ble [4].

1.1 Trabajos relacionados

Diversos estudios han explorado la estimacion de la Evapotrans-
piracion de Referencia (ETo) mediante enfoques empiricos y técnicas de
inteligencia artificial (IA), destacando el uso de algoritmos de aprendi-
zaje automatico (ML) y aprendizaje profundo (DL) [6,8,9]. Estas in-
vestigaciones comparan modelos tradicionales como FAO-56 Penman-
Monteith (PM) con métodos basados en IA, buscando alternativas efi-
cientes que requieran menos variables meteorologicas.

Por ejemplo, en [8], se evaluo la precision de tres modelos em-
piricos (HS, PT, TU) y tres de Aprendizaje Automéatico (LR, RF, NN),
concluyendo que RF y NN superan en rendimiento a los métodos em-
piricos no calibrados. De forma similar, [6] analizo diversos algoritmos
(MLP, GRNN y XGBoost), usando unicamente variables de tempera-
tura, y demostro su eficacia en contextos con datos limitados.

En [9], se aplico un analisis de componentes principales para
reducir las variables climaticas y se entren6 una red neuronal profun-
da con solo tres variables (Temperatura maxima, Temperatura minima
y radiacion), obteniendo resultados comparables al modelo Penman-
Monteith. Asimismo, el estudio de [10], desarrollado en Marruecos, eva-
lué ocho modelos empiricos, cuatro de ML y combinaciones hibridas
con distintas configuraciones de entrada, confirmando que los modelos
de ML superan significativamente a los métodos empiricos en precision,
evaluados con métricas como KGE, R2, RMSE y RRSE.

Finalmente, investigaciones recientes también destacan el uso
de modelos hibridos que combinan algoritmos de ML y DL para mejo-
rar ain maés la estimacion de ETo [10,11]. En conjunto, estos estudios
reflejan el creciente potencial de la IA para abordar los desafios de es-
timacién de ETo, especialmente en escenarios con datos meteorolégicos
incompletos o necesidad de predicciones en tiempo real.
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1.2 Problema Planteado

Una gestion eficiente del riego requiere estimar con precision la
Evapotranspiracion de Referencia (ETp), ya que esta variable es fun-
damental para calcular la demanda hidrica de los cultivos y evaluar el
déficit hidrico. Sin embargo, el método estandar FAO56-PM maés acep-
tado para su céalculo exige una amplia cantidad de datos meteorolégicos
que no siempre estan disponibles, especialmente en zonas rurales con
baja cobertura instrumental.

Esta dependencia de variables agroclimaticas de dificil acce-
so limita la aplicacion operativa del calculo de ETp, lo que repercute
negativamente en la planificaciéon hidrica, el rendimiento agricola y la
sostenibilidad del recurso agua.

1.3 Objetivo

El objetivo de este trabajo es estudiar los espacios de datos
como marco de referencia para la integracion de fuentes de datos cli-
maticos, mediante la propuesta de un caso de estudio que incorpore
modelos de estimacion de la evapotranspiracion de referencia (ETo) ba-
sados en algoritmos de aprendizaje automatico y analizar su potencial
para fortalecer la gestion agricola.

Mas concretamente podemos destacar dos objetivos especificos:

= Desarrollar y evaluar modelos de estimaciéon de la evapotranspira-
cion de referencia (ETo) utilizando algoritmos de aprendizaje auto-
matico a partir de variables agroclimaticas.

= Proponer el diseno de la arquitectura técnica de una plataforma
integrada a un ecosistema de datos agricolas, centrada en la gestion
inteligente del riego, como caso de estudio.

1.4 Espacio de Datos

En la economia digital, los espacios de datos (Data Spaces) se
consolidan como una arquitectura clave para promover el intercambio
soberano, seguro e interoperable de datos entre multiples actores. Estos
entornos federados permiten que los datos se compartan con garantias
técnicas, juridicas y organizativas, respetando las condiciones impuestas
por los propietarios del dato. Iniciativas como Gaia-X y la International
Data Spaces Association (IDSA).estéan liderando el disefio de infraes-
tructuras confiables para estos fines [12,13].

Segun el glosario [14], un espacio de datos es una estructura
distribuida, que se define por un marco de gobernanza, que permite
transacciones de datos confiables entre los diversos participantes y, a
su vez, otorga un respaldo a la confianza y soberania de los datos. Un
espacio de datos se implementa mediante una o més infraestructuras y
admite uno o més casos de uso.
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1.5 Riego de cultivos

El riego es una practica agricola que aporta agua de forma
artificial para cubrir las necesidades hidricas de los cultivos y asegurar
su buen desarrollo. Su método de aplicaciéon depende de factores como
el tipo de cultivo, suelo, topografia, disponibilidad de agua, costos y su
impacto ambiental.

La programacién de riegos implica determinar cuédndo se debe
regar y cuanta agua se debe aplicar. Para esto, es imprescindible conocer
las caracteristicas del cultivo, las caracteristicas fisicas del suelo y las
condiciones climéticas de la zona.

Para llevar a cabo una programacion de riego eficiente, es nece-
sario estimar con precisién las necesidades hidricas del cultivo. En este
sentido, uno de los métodos mas utilizados es el balance de agua, el cual
tiene en cuenta tanto los aportes (como la lluvia y el riego) como las
pérdidas de agua (principalmente por evapotranspiracion) en el sistema
suelo-planta. La diferencia entre estas entradas y salidas determina los
cambios en la humedad del suelo [15].

1.5.1 Evapotranspiracion de referencia (ETo) La evapotranspi-
racion de referencia (ETo), es la evapotranspiracion que se produciria
en un campo de gramineas de 12 cm de altura, sin falta de agua y con
determinadas caracteristicas aerodinamicas y de albedo. En el concepto
se hace referencia a caracteristicas aerodinamicas, ya que la resistencia
al flujo de aire afecta la transferencia de vapor de agua entre las ho-
jas de las plantas y la atmosfera, y al albedo como la capacidad de la
superficie vegetal para reflejar la radiacion solar [6].

Ademas, de acuerdo con [16], ETo es un parametro climatico
calculado a partir de datos meteorologicos que mide la capacidad de
evaporacion de la atmosfera en un lugar y tiempo especificos, sin con-
siderar caracteristicas del cultivo ni del suelo.

En ocasiones la ingenieria de cultivos, especialmente en el cam-
po de la Hidrologia, se utilizan estos conceptos de Evapotranspiraciéon
de referencia (ETo) y Evapotranspiracion potencial (ETP) de manera
intercambiable al analizar el balance hidrico dentro de una cuenca y
se emplean formulas disenadas para calcular tanto ETP como ETo sin
hacer distincion, asumiendo que ambos son similares [17].

1.5.2 Déficit Hidrico El déficit hidrico se define como la diferencia
entre la demanda hidrica del cultivo (expresada mediante la evapotrans-
piracion potencial o de referencia) y la cantidad de agua efectivamente
disponible para las plantas. Este déficit puede ocurrir por insuficien-
te precipitacion o riego, lo que conlleva a una reduccion en la tasa de
transpiracion y, en consecuencia, en el desarrollo y rendimiento del cul-
tivo [18]. Uno de los métodos del célculo del déficit hidrico, de acuerdo
al autor [15], se expresa de la siguiente manera:



98
DH =K, -ET,— P, (1)

1.6 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automéatico (ML o Machine Learning) es un pro-
ceso mediante el cual los ordenadores son capaces de aprender por si
mismos a partir de datos. En lugar de ser programados explicitamente
para resolver un problema, los sistemas de aprendizaje automético ad-
quieren conocimientos mediante la experiencia, aprovechando los datos
y ajustando sus comportamientos a medida que reciben mas informa-
cién. Este proceso permite que los sistemas resuelvan problemas que
no han sido explicitamente programados para manejar, utilizando un
modelo adaptativo basado en patrones aprendidos de los datos [19].
Para que el proceso de aprendizaje automatico pueda ser efectivo, es
crucial realizar un preprocesamiento de los datos antes de alimentar un
modelo. El preprocesamiento de datos implica limpiar, transformar y
seleccionar las variables mas relevantes.

Existen diferentes técnicas para obtener modelos de prediccion
basados en aprendizaje automatico y los utilizados en este trabajo son
dos:

1.6.1 Random Forest (RF) Es un algoritmo de aprendizaje super-
visado que utiliza el enfoque de bagging para construir multiples arboles
de decision. Cada arbol se entrena con diferentes subconjuntos de datos
y seleccionando aleatoriamente un conjunto de caracteristicas en cada
division. El objetivo es disminuir la varianza de los arboles individuales
y mejorar la precisién de las predicciones, manteniendo el sesgo bajo.
Para hacer una prediccion final, el algoritmo combina los resultados de
todos los arboles, lo que lo hace robusto y efectivo tanto para clasifica-
cién como para regresion [20].

1.6.2 Redes Neuronales (NN) Son modelos matematicos inspira-
dos en la forma en que funcionan las neuronas en el cerebro. Estan
compuestas por capas de nodos (o "neuronas"), donde cada nodo rea-
liza un célculo y transmite el resultado a otros nodos de la siguiente
capa. Su objetivo es mapear un conjunto de variables de entrada a un
conjunto de variables de salida, utilizando pardmetros adaptables, que
se ajustan durante el proceso de entrenamiento [21]. Pueden utilizarse
para tareas como el reconocimiento de patrones, compresiéon de infor-
macioén, reduccion de la dimensionalidad, agrupamiento, clasificaciéon y
visualizacion [22].

El Perceptron Multicapa (MLP o Mult Layer Perceptron) es
un tipo de red neuronal usada para resolver problemas de aproximacion
funcional y clasificacion cuando los datos no son linealmente separables.
Este modelo tiene una estructura en cascada, con una o méas capas
ocultas entre la entrada y la salida [22].
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2. Metodologia

Los objetivos de esta investigacion se desarrollan en dos etapas,
como se muestra en la Figura 1. El proceso inicia con una revision de
bibliografica clave y marcos de referencia, lo que permitio establecer los
componentes técnicos necesarios para integrar el caso de estudio en un
espacio de datos agricola.

A partir de esta base, se abordan dos etapas principales:

Primera etapa: Enfocada en la gestion del riego, incluye la iden-
tificacion de roles dentro del ecosistema de datos, definicion de requeri-
mientos y casos de uso, y culmina con el diseno técnico de la arquitec-
tura que alojara los modelos de estimacion de ETo.

Segunda etapa: Centrada en la propuesta de valor, consiste en
el entrenamiento de modelos de aprendizaje automético para estimar la
ETo, los cuales se integran como un servicio analitico dentro del espacio
de datos, accesible para usuarios autorizados.

Como aplicacion practica, se plantea el uso de estos modelos
para el célculo del déficit hidrico.

‘ Revisién Bibliogrifica

ETAPA 1: DISENO DE LA ARQUITECTURA ETAPA 2 : DESARROLLO DEL MODELO
DEL CASO DE ESTUDIO
AgzDataSpace [ DESC / Estimacién de la evapotranspiracién de
Dsa Caso de estudio : Ecosistema de datos Referencia (ETo)
Principios agsicala para la Gestidn del Risgo
Procesa
o Roles de actores de intéces I
Sobesaniz del dato ¥ Requesimientos H
confianza S
Propuesta de disefio dela |
Fomeh asquitectura - .
Gobernanza y gestién. Estimacién de DH
Deficit Hidrico  Estimacién de la evapotranspisacién | Deficit Hidrico - Soria (Estacifn Almazin)
(DH) de Refecencia (ETo) ;

Figura 1: Metodologia General

2.1 Descripcion del espacio de gestion de riego agricola

2.1.1 Caso de uso: Se plantea el desarrollo de una solucién digital
basada en los principios de los espacios de datos agricolas, cuyo objetivo
es optimizar la gestion del riego mediante la estimaciéon automatizada
y localizada de la evapotranspiracion de referencia (ETo).

2.1.2 Actores del Ecosistema de Datos Agricola Los proveedo-
res de datos, como el Sistema de Informacion Agroclimatica para el
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Regadio (STAR) y los propios agricultores, aportan informacion agro-
climatica clave. Los proveedores de servicios operan plataformas que
permiten visualizar datos y estimar ETo y déficit hidrico. Los provee-
dores tecnologicos desarrollan los modelos de ML e implementan la
infraestructura digital. Los consumidores, como agricultores, asesores
y cooperativas, utilizan esta informacién para optimizar la gestion del
riego. Finalmente, los intermediarios de datos integran, transforman y
redistribuyen datos provenientes de diversas fuentes para su uso con-
textualizado.

2.2 Propuesta de valor: Estimacion de la evapotranspiracion
de referencia (ETo)

El area de estudio corresponde a la provincia de Soria, ubica-
da en Castilla y Leon, al noreste de Espania que comparte similitudes
climéaticas con regiones altoandinas del Perti, en ambas zonas se prac-
tica la agricultura pero, a diferencia de Soria, en dichas regiones existe
una carencia de estaciones agrocliméticas lo cual dificulta la planifica-
cion agrondmica, lo que refuerza la importancia de contar con modelos
predictivos que funcionen con un nimero reducido de variables.

@ Capital provincia
A Estaciones agroclimatoldgicas
Area de estudio
Zonas de cultivos 0 10 20km

0.7

410
(

Figura2: Ubicacion geografica del area de estudio y distribucion de
estaciones agrometeorologicas.

La base de datos utilizada en este estudio se gener6 a partir de
informacién recopilada por cuatro estaciones agrocliméaticas del STAR
ubicadas en la provincia de Soria: SO01 (Almazan), SO02 (San Esteban
de Gormaz), SO03 (Fuentecantos) y SO101 (Hinojosa del Campo).

Dado que la estimacién de la evapotranspiracion de referencia
(ETo) es un componente fundamental para una gestion eficiente del
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riego, se desarrolld un flujo metodologico especifico para su prediccion,
el cual se presenta en la Figura 3.

ﬂ e
....................... N

¥

{Prepmcmmimto de dams} [ Seleccion de variables ] é-- riables predictoras.

_Temperatura Media (°C)
v
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‘ [ Frrenamiento J [ Velidacion } _Radiacion (MI/m?)
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Modelos de
sprendmae | Random Forest | ‘ Redes Nenronales |
automatico
: : :
Y v v
‘ Modelo 1 ‘ | Modelo 2 | [ Evaluacién del modelo ]
—_— - J ry .

______________________

Figura 3: Flujograma del modelo de predicciéon de ETo.

2.3 Preprocesamiento de Datos

Del total de datos, se seleccionaron las variables climéticas uti-
lizadas en las formulas de calculo tradicional: Temperatura Media (°C),
Temperatura Maxima (°C),Tempertatura Minima (°C), Humedad Me-
dia (%), Humedad Maxima (%), Humedad Minima ( %), Velocidad de
viento (m/s), Radiacion (MJ/m2) y Evapotranspiracion de referencia
(ETo).

Dado que las estaciones del SIAR no operan de forma homo-
génea en el tiempo, se aplicdé un filtro de consistencia temporal para
seleccionar solo aquellas con registros completos, tomando como refe-
rencia la estacion SO101 (Hinojosa del Campo), activa desde 2004. Esto
permitié establecer un periodo comin de andlisis (2004-05-12 a 2025-
04-09) y garantizar comparaciones homogéneas entre estaciones.

Al analizar los registros, se identificaron datos faltantes en to-
das las estaciones, siendo Hinojosa del Campo la mas afectada, espe-
cialmente en los meses de noviembre a enero durante 2012-2013. Para
asegurar la continuidad temporal, se completaron las fechas faltantes
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en todos los conjuntos de datos, asignando valores NaN a los dias sin
datos.

En las estaciones con pocos valores ausentes (S001, S002 y
S003), se aplico regresion lineal simple usando datos vecinos. En la
estacion SO101, que presentaba mas del 15% de datos faltantes en
2012 y un 3,8 % en 2013, se evaluaron métodos adicionales. Aunque no
se hall6 autocorrelacion espacial significativa por el nimero reducido
de estaciones, las altas correlaciones temporales permitieron imputar
temperatura, radiacién y ETo con el promedio de las estaciones méas
correlacionadas (S001 y S003). Para humedad y viento, se utilizo la
media histérica mensual de la propia estacion.

Para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y conser-
var las variables més relevantes para la prediccion de la ETo, se aplico
un modelo de Random Forest Regressor a los datos de la estacion Alma-
zan (S001). El analisis mostr6 que las variables con mayor importancia
relativa fueron Radiacion (0.82) y Temperatura Media (0.132). También
se evalu6 la matriz de correlacion, identificando redundancias entre va-
riables similares (por ejemplo, las temperaturas y las humedades).

Como resultado, se seleccionaron cuatro variables clave para el
entrenamiento de modelos: Radiacién, Temperatura Media, Velocidad
del Viento y Humedad Media, por su relevancia y menor redundancia.

Los datos se dividieron en un 80 % para entrenamiento y 20 %
para prueba. Se entrenaron y compararon dos modelos: un Random
Forest Regressor con 80 arboles y una red neuronal multicapa (MLP).
La red fue implementada con NumPy, usando una arquitectura simple:
una capa de entrada (una variable por nodo), una capa oculta con tres
neuronas y una capa de salida para predecir la ETo.

3. Resultados

Previo al entrenamiento, los datos fueron escalados con Min-
Mazx Scaling, y el modelo MLP se entren6 durante 100 épocas con lear-
ning rate de 0.1, usando retropropagacion. Ambos modelos se evalua-
ron en distintos experimentos, manteniendo fija la arquitectura, con el
objetivo de identificar el conjunto minimo de variables necesario para
predecir ETo y, en consecuencia, calcular el déficit hidrico.

En linea con los objetivos del estudio, se definieron dos metas
principales: (1) disefiar la arquitectura del caso de estudio para una ges-
tion eficiente del riego y (2) entrenar modelos de aprendizaje automético
para estimar la evapotranspiracion de referencia (ETo). A continuacion,
se presentan los resultados obtenidos en ambas etapas, abarcando tanto
el diseno arquitectonico como el desempeno de los modelos.

3.1 Propuesta del Diseno arquitecténico del caso de estudio

La Figura 4 muestra el disefio arquitectonico de una plataforma
para la gestion del riego agricola, basada en un patrén de microservicios.
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Esta propuesta promueve la modularidad, escalabilidad y mantenibili-
dad, en linea con los principios de interoperabilidad y soberania de
los espacios de datos modernos. Entre sus componentes clave, destaca
el Servicio Modelo ETo, encargado de ejecutar los modelos entrenados
(Random Forest y MLP) para estimar la evapotranspiracion de referen-
cia (ETo), activado por eventos publicados a través del Message Broker.
A partir de esta estimacion, el médulo de Calculo Hidrico permite ob-
tener los valores de la Evapotranspiracién del cultivo en condiciones
estandar (ETc) y déficit hidrico. Ambos servicios se integran dentro de
una arquitectura interoperable, facilitando el analisis y visualizacién de
resultados para una gestion hidrica maés eficiente.
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Figura4: Arquitectura de microservicios del caso de estudio (ETo)
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3.2 Estimacion de la variable de evapotranspiraciéon de

referencia (ETo)

Este analisis aplica modelos de aprendizaje automéatico (Ran-
dom Forest y MLP) para estimar la evapotranspiracién de referencia
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(ETo), utilizando datos agroclimaticos del SIAR provenientes de esta-
ciones en la provincia de Soria.

Figura 5: Serie de tiempo de los datos predichos vs reales de ETo, usando
cuatro variables de entrada.

En el experimento 1, se entrenaron los modelos Random Fo-
rest y MLP utilizando cuatro variables: Temperatura Media, Humedad
Media, Radiaciéon y Velocidad del Viento. Ambos modelos mostraron
una buena correspondencia con los valores reales de ETo, indicando una
capacidad predictiva adecuada. Sin embargo, Random Forest present6
un mejor ajuste general en las cuatro estaciones analizadas.

La Figura 5 muestra que ambos modelos, Random Forest y
MLP, capturan adecuadamente la dindmica temporal de la ETo a lo
largo del ano. No obstante, Random Forest se ajusta mejor a las va-
riaciones abruptas, especialmente en Almazan y Hinojosa del Campo,
mientras que MLP tiende a suavizar los extremos y subestimar los va-
lores altos, especialmente en San Esteban de Gormaz y Fuentecantos.

La Tabla 1 muestra que el modelo Random Forest superé con-
sistentemente al MLP en todas las estaciones, con menores errores
(MAE, MSE, RMSE) y mayores valores de R? y NSE. El mejor de-
sempeno se obtuvo en San Esteban de Gormaz (S002), donde RF al-
canz6 un R? de 0.9852 y un NSE de 0.9861. En el resto de estaciones,
RF también mostré mejor capacidad explicativa, especialmente en la
predicciéon de valores extremos de ETo.
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Tabla 1: Métricas de evaluacion - Experimento 1

Estacion Modelo MAE [MSE |[RMSE|R? NSE
2* Almazan (S001) MLP 0.2669 [0.1294 |0.3598 |0.9669 |0.9644
RF 0.1784 |0.0579 |0.2407 |0.9852 |0.9848
2*San Esteban de Gormaz (S002) MLP 0.2662 |0.1233 [0.3512 |0.9662 |0.9631
RF 0.1654(0.0495(0.2224 |0.9864|0.9861
2*Fuentecantos (S003) MLP 0.2645 [0.1238 [0.3518 |0.9649 |0.9626
RF 0.1832 [0.0607 |0.2463 |0.9828 |0.9824
2*Hinojosa del Campo (S101) MLP 0.2887 [0.1685 |0.4105 |0.9641 |0.9613
RF 0.2230 {0.0939 |0.3065 [0.9800 |0.9793

En el segundo experimento se entrenaron los modelos Random
Forest y MLP usando tres variables: Temperatura Media, Radiacion y
Velocidad del Viento. A pesar de reducir la cantidad de variables res-
pecto al experimento anterior, ambos modelos mantuvieron un buen
desempenio predictivo. En la Figura 6 muestra que las predicciones si-
guen de forma ajustada la evolucion diaria de ETo a lo largo del ano.

Random Forest destaca por su mayor precision al capturar los
picos y valles, incluso en condiciones variables como en Hinojosa del
Campo (SO101). Por su parte, el modelo MLP tiende a suavizar la se-
rie, mostrando ligeros desfases en los valores extremos, especialmente
en Fuentecantos (S003) y Almazan (S001), aunque reproduce correcta-
mente la tendencia estacional.

La Tabla 2 muestra que Random Forest super6 consistentemen-
te al MLP en todas las estaciones y métricas evaluadas, con menores
errores (MAE, MSE, RMSE) y mayores valores de R? y NSE. El mejor
rendimiento se observo en San Esteban de Gormaz (S002), con un R?
de 0.9824. Las diferencias entre modelos fueron més marcadas en S002
y Almazan (S001). Aunque Fuentecantos (S003) mostroé buenos resul-
tados en ambos casos, RF mantuvo una ligera ventaja. En Hinojosa
del Campo (5101), ambos modelos tuvieron un desempeno algo menor,
pero RF sigui6 siendo més preciso, especialmente en la reducciéon del
error absoluto.

En el dltimo experimento se entrenaron los modelos utilizando
solo dos variables: Temperatura Media y Radiacion. En la evaluacién
temporal (Figura 7), MLP sigui6 la serie de forma mas suavizada, mien-
tras que Random Forest mostré mayor capacidad para capturar cambios
abruptos y valores extremos.

La disminucién de variables afecté la precision de ambos mo-
delos, pero Random Forest mantuvo una mayor robustez, evidenciando
mejor adaptacion en contextos con alta variabilidad temporal, donde el
MLP mostré limitaciones mas marcadas.
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Figura 6: Serie de tiempo de los datos predichos vs reales de ETo, usando

tres variables de entrada.

Tabla 2: Métricas de evaluacién - Experimento 2

Estaciéon Modelo MAE MSE |[RMSE|R? NSE
Almazan (S001) MLP 0.2805 |0.1457 ]0.3817 ]0.9628 |0.9593
RF 0.2125|0.0827|0.2875|0.9789|0.9783
San Esteban de Gormaz (S002)|MLP  {0.2717 |0.1306 |0.3614 [0.9642 |0.9609
RF 0.1904|0.0640|0.2531 |0.9824|0.9819
Fuentecantos (S003) MLP  |0.2910 |0.1534 |0.3916 [0.9566 |0.9526
RF 0.2184 |0.0861 [0.2935 ]0.9756 |0.9748
2*Hinojosa del Campo (5101) |MLP 0.3896 |0.2880 [0.5367 ]0.9387 |0.9305
RF 0.2964 |0.1582 [0.3978 ]0.9663 |0.9650

La Tabla 3 confirma que Random Forest supera al MLP en
todas las estaciones, con menores errores y mayores valores de R2 y
NSE. Aunque solo se usaron dos variables, ambos modelos mantuvie-
ron una buena capacidad explicativa, aunque con menor precisiéon que
en los experimentos anteriores. Ambos presentan limitaciones para cap-
turar picos extremos de ETo, pero logran reproducir adecuadamente la

tendencia general de la serie temporal.
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Tabla 3: Métricas de evaluacién - Experimento 3

Estacién Modelo/MAE MSE |[RMSE|R?

NSE

Almazan (SO01) MLP 0.3325]0.2020|0.4494 |0.9484
RF 0.3228]0.1824|0.4270 |0.9534
San Esteban de Gormaz (SO02)|MLP 0.3617|0.2278]0.4773 10.9375
RF 0.3206]0.1759|0.4194 |0.9517
Fuentecantos (SO03) MLP 0.3373|0.2064|0.4543 ]0.9416
RF 0.3208]0.1758|0.4193 |0.9502
Hinojosa del Campo (SO101) |MLP  |0.4242|0.3494(0.5911 |0.9256
RF 0.4057|0.3035]0.5509 ]0.9354

0.9432
0.9517
0.9301
0.9500
0.9358
0.9485
0.9153
0.9322

Como se observa en la Figura 8, el modelo Random Forest (RF)
demostr6 una mayor solidez que el MLP, manteniendo valores de RMSE
mas bajos en todas las estaciones. No obstante, al reducir el nimero de
variables predictoras, ambos modelos registraron un incremento progre-
sivo en el error, evidenciando una pérdida de precisiéon en la estimacion
de ETo. Esta afectacion fue mas marcada en el MLP, mientras que RF
mostré mayor resistencia a la disminucién de informacion.

Cabe senalar que la estacién Hinojosa del Campo fue la mas
sensible a esta reduccién, presentando una caida significativa en el ren-
dimiento. En cambio, San Esteban de Gormaz experiment6 la menor
variacion, lo que indica una mayor consistencia del modelo en dicha es-
tacion. En general, la disminucién en el ajuste y el aumento de errores
reflejan que contar con mas variables climéticas mejora la estimacion de
ETo. No obstante, los modelos siguen siendo ttiles en escenarios con da-
tos limitados. Random Forest destaca por mantener un buen equilibrio
entre precisiéon y simplicidad, mientras que el MLP, aunque competiti-
vo, muestra mayor sensibilidad ante la reduccion de informacion.

3.3 Aplicacion de los valores estimados de ETo

Para aplicar los modelos de Random Forest y MLP en un eco-
sistema de gestion del riego, se siguieron tres pasos: (a) obtencion de
parametros clave (K¢, ETc y Pe), (b) estimacion de ETo con los modelos
entrenados y (c) célculo del déficit hidrico.

Como referencia, se selecciond un punto de muestreo cercano
a la estacion Almazan (SOO01) mediante el visor del SIAR (https://
espaciosiar.es/visor), correspondiente a noviembre de 2023. En este pun-
to, se obtuvo un valor de ETo de 33 mm/mes y un ETc de 38 mm /mes.
La precipitacion efectiva (Pe) se obtuvo de forma complementaria desde
la plataforma del STAR (https://servicio.mapa.gob.es/websiar/), junto
con las variables climéaticas empleadas como entrada en los modelos
(temperatura media, radiacion, velocidad del viento y ETo).

La constante de cultivo (K,) se calculo a partir de los valores de
evapotranspiracion del cultivo (ET,) y la evapotranspiracion de referen-
cia (ET,), usando la relacion mostrada en la Ecuacion 1. Para obtener



https://espaciosiar.es/visor
https://espaciosiar.es/visor
https://servicio.mapa.gob.es/websiar/

108

Frente de Pareto - Métrica de evaluacion (RMSE)
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Figura 8: Frente de Pareto de la métrica de evaluacion (RMSE), respecto
a la cantidad de variables predictoras.

Predicciones de Evapotranspiracion de Referencia (Eto) - Estacion Almazan (SO01)
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Figura9: Valores reales vs calculados de ETo en la estaciéon Almazan
(SO01)

ET,, se utilizaron los valores estimados por los modelos desarrollados
en esta investigacion.

La Figura 9 muestra que ambos modelos, Random Forest y
MLP, reproducen adecuadamente la tendencia diaria de la ETo en la
estacion Almazan (SO01). Aunque el MLP presenta mayor variabilidad
y errores en los picos y valles, especialmente en comparaciéon con RF,
el desempeno general de ambos modelos es satisfactorio para el periodo
analizado.
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Déficit Hidrico - Noviembre 2023 - Almazan (Punto de Muestreo 1)
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Figura 10: Déficit Hidrico calculado

La Figura 10 ilustra la evolucion diaria del déficit hidrico. Am-
bos modelos capturan adecuadamente la tendencia general, incluyendo
los dias con déficit maximo y minimo, aunque con ligeras subestima-
ciones en los extremos. En algunos casos, como el 17 de noviembre, los
modelos estimaron déficits maximos en fechas distintas a la observada
real, lo que evidencia pequenas desviaciones.

En conjunto, los resultados confirman la utilidad de ambos mo-
delos para predecir el déficit hidrico, ofreciendo una herramienta valiosa
para la planificaciéon del riego y la gestién agronémica.

4. Conclusiones

La investigacion demostré que los modelos de inteligencia arti-
ficial, especialmente Random Forest (RF), son altamente eficaces para
estimar la evapotranspiracion de referencia (ETo), variable clave en el
célculo del déficit hidrico y la gestion del riego. En todos los experi-
mentos y estaciones, RF obtuvo consistentemente mayores valores de
R2? y NSE, y menores errores que MLP, confirmando su idoneidad para
problemas de regresion.

El analisis de Pareto evidencié que el mejor rendimiento se ob-
tiene al emplear las cuatro variables predictoras, logrando menor RMSE
y mayores valores de R2 y NSE. No obstante, al reducir a solo dos va-
riables (temperatura media y radiacion), el modelo RF sigue ofreciendo
un rendimiento robusto, con R2 superiores al 94 % y NSE por encima
del 91%. Esto lo convierte en una alternativa eficiente y préctica en
escenarios con datos climaticos limitados.

La integracion de estos modelos en un sistema permite generar
series diarias de déficit hidrico, facilitando la deteccion de eventos de
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estrés o exceso hidrico y mejorando la toma de decisiones. Ademas, se
evidencia que los modelos desarrollados pueden sustituir eficazmente
métodos tradicionales como Penman-Monteith, con menor demanda de
variables.

Finalmente, se propuso una arquitectura basada en microser-
vicios compuesta por seis bloques funcionales, que permite una gestion
modular del sistema, facilita la integracion de datos heterogéneos y res-
ponde a las necesidades del sector agricola, en linea con los principios de
interoperabilidad y soberania que caracterizan a los espacios de datos.

4.1 Futuras lineas de trabajo

Dado que el modelo entrenado no presentd inconvenientes al
generar resultados precisos, una linea futura de investigaciéon podria
centrarse en el uso de informacién climéatica derivada de imégenes sa-
telitales, las cuales ofrecen mayor cobertura espacial. Esto permitiria
estimar la ETo a nivel de pixel, ampliando asi el alcance geografico de
los analisis y su aplicabilidad en distintas regiones agricolas.

Otra posible linea de ampliaciéon de este trabajo podria ser,
disenar un moédulo avanzado de recomendacion de riego que combine
los prondsticos de ETo y ETc con factores econémicos como el costo del
agua y de la energia, con el objetivo de optimizar la planificacion del
riego desde una perspectiva orientada a la eficiencia econémica y al uso
racional de los recursos.

5. Agradecimientos

Este trabajo se enmarca en el proyecto Catedra Internacional
en TA Fiable y Reto Demografico (DemIA) financiado por la Secretaria
de Estado de Digita- lizacion e Inteligencia Artificial, Ministerio para
la Transformacion Digital y de la Funcién Publica (Referencia: TSI-
100933-2023-0001).

Referencias

1. S. Wolfert, L. Ge, C. Verdouw, and M.-J. Bogaardt, “Big data in smart
farming — a review,” Agricultural Systems, vol. 153, pp. 69-80, 2017.

2. A. Cravero, S. Pardo, P. Galeas, J. Lopez Fenner, and M. Caniupén, “Da-
ta type and data sources for agricultural big data and machine learning,”
Sustainability, vol. 14, no. 23, p. 16131, 2022.

3. G. Brunori, M. Bacco, C. Puerta-Pifiero, M. T. Borzacchiello, and
E. Stormer, “Agri-food data spaces: Highlighting the need for a farm-
centered strategy,” Data in Brief, vol. 59, p. 111388, 2025.

4. R. Giaffreda, R. Garcia, R. Palma, and et al., “Building a european fra-
mework for the secure and trusted data space for agriculture,” Delive-
rable Report Grant Agreement No. 101083401, FONDAZIONE BRUNO



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

111

KESSLER (FBK), Mar. 2023. Work Package WP3: Data Space tech-
nological landscape. Submission Date: 31 March 2023. Call: DIGITAL-
2021-PREPACTS-DS-01.

R. G. Allen, L. S. Pereira, D. Raes, and M. Smith, Crop evapotranspira-
tion - Guidelines for computing crop water requirements, vol. 56 of FAO
Irrigation and drainage paper. Food and Agriculture Organization of the
United Nations, 1998.

. J. A. Bellido-Jiménez, J. Estévez, and A. P. Garcia-Marin, “New machine

learning approaches to improve reference evapotranspiration estimates
using intra-daily temperature-based variables in a semi-arid region of
spain,” Agricultural Water Management, vol. 245, p. 106558, 2021.

J. Doorenbos and W. O. Pruitt, Las necesidades de agua de los cultivos.
Estudio FAO Riego y Drenaje No. 24, Roma, Italia: FAO - Organiza-
cion de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura, 1986.
(FAOT7).

N. S. Hailegnaw, H. K. Bayabil, M. L. Berihun, F. T. Teshome, V. She-
lia, and F. Getachew, “Integrating machine learning and empirical eva-
potranspiration modeling with dssat: Implications for agricultural water
management,” Science of the Total Environment, vol. 912, p. 169403,
2024.

M. Nagappan, V. Gopalakrishnan, and M. Alagappan, “Prediction of re-
ference evapotranspiration for irrigation scheduling using machine lear-
ning,” Hydrological Sciences Journal, vol. 65, no. 16, pp. 2669-2677, 2020.
S. Acharki, A. Raza, D. K. Vishwakarma, and et al., “Comparative as-
sessment of empirical and hybrid machine learning models for estimating
daily reference evapotranspiration in sub-humid and semi-arid climates,”
Scientific Reports, vol. 15, p. 2542, 2025.

M. Valipour, M. A. Gholami Sefidkouhi, M. Raeini-Sarjaz, and S. M.
Guzman, “A hybrid data-driven machine learning technique for evapo-
transpiration modeling in various climates,” Atmosphere, vol. 10, no. 311,
2019.

B. Otto, S. Steinbuft, and A. e. a. Teuscher, “Ids reference architecture
model 3.0,” tech. rep., International Data Spaces Association, 2019.
Gaia-X Data Space Business Committee, “Data space business committee
— position paper,” 2021. Position paper on sector-specific data spaces
including agriculture.

Data Spaces Support Centre (DSSC), “1st collaborative discussion paper
Why data spaces A business and user’s perspective,” tech. rep., nov 2022.
R. F. Gomez, R. Avila Alabarces, M. L. Rodriguez, P. G. Zafra, and
N. A. O. Gutiérrez, Manual de Riego para Agricultores. Mddulo 1: Fun-
damentos del Riego. Agricultura: formacion, Sevilla: Junta de Andalucia.
Instituto de Investigacion y Formacion Agraria y Pesquera. Consejeria de
Agricultura y Pesca, 2010. Depésito Legal: SE-1942-2010.

FAO, Guias para la determinacion de los requerimientos de agua de los
cultivos. Serie de Riego y Drenaje No. 56, Roma: FAO, 1990. Disponible
en: FAO - Food and Agriculture Organization of the United Nations.
M. 1. Sanchez, Métodos para el estudio de la evaporacion y evapotranspi-
racion, vol. 3. Cuadernos Técnicos Sociedad Espaiiola de Geomorfologia,
1992.

M. Villodre Carrilero, Fvaluacion de estrategias de riego deficitario con-
trolado en almendro en un contexto de cambio climdtico. Tesis doctoral,
Universidad Politécnica de Cartagena, 2022.



112

19. F. Berzal, Redes Neuronales € Deep Learning. Granada: Edicion inde-
pendiente, 2018. Edicién a todo color.

20. T. Hastie, R. Tibshirani, and J. Friedman, The Elements of Statistical
Learning: Data Mining, Inference, and Prediction. New York: Springer,
2009.

21. C. M. Bishop, Pattern Recognition and Machine Learning. New York:
Springer, 2006.

22. J. H. Orallo, M. J. R. Quintana, and C. F. Ramirez, Introduccion a
la Mineria de Datos. Madrid, Espafia: Pearson Educacion, S.A.; 2004.
Ultima reimpresion 2005.



Clasificaciéon Automatica de Textos de
Hoteleria Basada en Transformadores

Joel Jimenez Valido, Maria Angélica Gonzalez Arrieta, and Guillermo
Hernandez

Universidad de Salamanca
Departamento de Informética y Automatica
Facultad de Ciencias.

Plaza de los Caidos s/n
37008 Salamanca, Espana
{idu064265, angela, gillehg}@usal.es

Resumen La heterogeneidad en las descripciones de los tipos
de habitacién de hotel presenta un desafio significativo para
la distribucién en linea, impidiendo la consolidacién eficiente
de tarifas y disponibilidad. Este articulo aborda este problema
implementando y evaluando dos paradigmas de Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN) para la clasificaciéon automaética
de estas descripciones en 15 categorias predefinidas. Compara-
mos un modelo clasico (TF-IDF con Regresion Logistica) fren-
te a un modelo conexionista de ultima generacion (fine-tuning
de XLM-RoBERTa-base). Los resultados demuestran la abru-
madora superioridad del enfoque basado en Transformers, que
alcanzo una precision de 0.9998 frente al 0.9915 del modelo cla-
sico, resolviendo eficazmente el problema de negocio. Aunque el
modelo Transformer es computacionalmente méas intensivo, su
precision justifica su uso para una solucioén robusta y escalable
a nivel mundial.

Keywords: Procesamiento del Lenguaje Natural, Clasifica-
ci6on de Texto, Modelos Transformer, XLM-RoBERTa, Distri-
bucion Hotelera, TF-IDF

1. Introduccion

El ecosistema de la distribucién hotelera en linea es masivo,
fragmentado y heterogéneo. Un problema central es la falta de una
nomenclatura estandarizada para productos idénticos; los proveedores
utilizan sus propios términos, lo que lleva a un“efecto de teléfono roto”
en la cadena de suministro de datos. Esto resulta en la duplicacion de
inventarios, la incapacidad de consolidar ofertas para ofrecer el mejor
precio y una mala experiencia de usuario. Este estudio enmarca el pro-
blema como un problema de clasificaciéon de texto multiclase: mapear
descripciones de texto libre a uno de los 15 c6digos de habitacion es-
tandarizados y predefinidos (por ejemplo, Single, Double, Suite, Twin).
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1.1 Limitaciones de los Enfoques Tradicionales

Historicamente, este mapeo se ha basado en expresiones regula-
res (regex), un método plagado de limitaciones para tareas complejas de
PLN. Los sistemas basados en regex son fragiles, costosos de mantener
e incapaces de capturar matices semanticos (p. €j., no pueden entender
inherentemente que "Habitacion para dos.®s equivalente a "Habitacién
Doble"). También dependen del idioma y pueden introducir vulnerabi-
lidades de seguridad como ReDoS [5].

1.2 Objetivos de la Investigacion
Los objetivos principales de esta investigacion fueron:

= Proporcionar una solucién robusta para la clasificaciéon automatica
de las descripciones de tipos de habitaciéon de hotel.

= Realizar una evaluacién comparativa de un enfoque clésico de PLN
(TF-IDF con Regresion Logistica) y un enfoque conexionista mo-
derno (fine-tuning de XLM-RoBERT4).

= Analizar la naturaleza de los errores de cada modelo para compren-
der sus fortalezas y debilidades cualitativas.

= Medir el coste computacional para determinar la viabilidad en un
entorno de produccién.

2. Metodologia

El estudio utiliz6é un conjunto de datos de 529,476 descripciones
de habitaciones de hotel de un entorno de producciéon de una OTA.
Este se dividi6 en un conjunto de entrenamiento (423,580) y uno de
prueba (105,896) mediante un muestreo estratificado para preservar la
distribucion de las 15 clases.

2.1 Infraestructura y Herramientas

El entrenamiento se realizé en un portéatil Dell XPS 13 conec-
tado a una eGPU MSI NVIDIA GeForce RTX 3080. Las bibliotecas
de software clave incluyeron Python, Scikit-learn, PyTorch y Hugging
Face Transformers.

2.2 Modelo Clasico: TF-IDF + Regresion Logistica
El pipeline clasico implicé varios pasos:

1. Preprocesamiento: Se limpiaron los datos y se codificaron numé-
ricamente las etiquetas.
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2. Extracciéon de Caracteristicas: El texto se convirtié en una ma-
triz numérica utilizando TF-IDF, configurado para considerar uni-
gramas y bigramas, eliminar palabras vacias (stop words) y limitar
el vocabulario a 5,000 caracteristicas para evitar el sobreajuste.

3. Clasificacion: Se entrend un clasificador de Regresion Logistica
utilizando una estrategia One-vs-Rest (OvR), integrado en un pi-
peline para evitar la fuga de datos [2].

2.3 Modelo Conexionista: Fine-tuning de XLM-RoBERTa

El enfoque moderno aprovech6 un modelo Transformer [6] mul-
tilinglie preentrenado:

1. Arquitectura: Utilizamos ‘xlm-roberta-base’, preentrenado en 100
idiomas, lo que lo hace ideal para el dominio hotelero multilingiie
[1]. Los hiperparametros clave incluyeron una longitud maxima de
secuencia de 128, un tamano de lote de 16/32, 3 épocas y una tasa
de aprendizaje baja de 2e-5.

2. Preparacion de Datos: El texto fue tokenizado utilizando el to-
kenizador especifico del modelo, y los datos se estructuraron usando
las clases ‘Dataset’ y ‘DataLoader’ de PyTorch.

3. Fine-Tuning: El modelo preentrenado se cargd con una nueva ca-
becera de clasificacién. Usamos el optimizador AdamW con un pla-
nificador de calentamiento lineal (linear warmup) e implementamos
la detencién temprana (early stopping) para guardar el modelo con
mejor rendimiento basado en la precisiéon de validacion.

2.4 Evaluacién

El rendimiento del modelo se evalu6 utilizando Accuracy, Pre-
cision, Recall y F1-Score con promedio ponderado, complementado con
matrices de confusion y analisis ROC-AUC para comprender los patro-
nes de error y el poder discriminativo [3,4].

3. Resultados y Discusion

3.1 Rendimiento Cuantitativo

El conjunto de datos estaba significativamente desequilibrado,
con clases como "Double" (161,063 muestras) y "Suite"(99,156) domi-
nando sobre clases minoritarias como "Quintuple Room"(240). Esto
resalta la necesidad de métricas ponderadas. Como se muestra en la
Tabla 1, el modelo XLM-RoBERTa demostr6 superioridad, logrando
puntuaciones casi perfectas en todas las métricas.

Aunque el modelo TF-IDF tuvo un buen rendimiento (>99.1 %),
su recall disminuy6 para las clases minoritarias como "Shared Room"(0.91)
y "Quintuple Room"(0.85). En contraste, XLM-RoBERTa mantuvo un
rendimiento casi perfecto incluso para estas clases subrepresentadas,
demostrando el poder del aprendizaje por transferencia.
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Tabla 1: Comparaciéon del Rendimiento General de los Modelos.

Meétrica TF-IDF + Regresion XLM-RoBERTa
Logistica (Ajuste Fino)

Accuracy 0.9915 0.9998

Precision (Ponderada) 0.9914 1.00

Recall (Ponderado)  0.9915 1.00

F1-Score (Ponderado) 0.9914 1.00

3.2 Analisis Cualitativo de Errores

Las matrices de confusion revelaron la naturaleza de los erro-
res. Los errores del modelo TF-IDF fueron sistémicos, a menudo con-
fundiendo categorias seménticamente similares. Por ejemplo, clasifico
erroneamente "Shared Roomgomo "Double"205 veces y tuvo dificulta-
des para desambiguar .*partment"de otros tipos. La matriz del modelo
Transformer fue casi perfecta, reduciendo estos puntos de confusién
principales a solo uno o dos errores.

Un analisis més profundo de los 14 errores del Transformer
mostré que no se debfan a limitaciones del modelo, sino a problemas de
calidad de los datos. Los errores surgieron de:

= Ruido en los Datos: Un error tipografico como .*quad.®® "Suite -
Executive - Aquadgaus6 una clasificacion errénea porque el modelo
priorizé correctamente el token claro "Suite".

= Ambigiiedad Inherente: "Family Jr. Suite"se clasific6 como "Fa-
mily Room", una inferencia légica dados los términos en competen-
cia.

» Errores de Etiquetado: "Bungalow (1 Bedroom) with living room"se
clasific6 como "Bungalow", lo que coincide perfectamente con el tex-
to, sugiriendo que la etiqueta original de .Apartment.®a incorrecta.

Esto indica que el modelo razona logicamente"sobre datos ambiguos o
ruidosos, y las mejoras futuras dependen de la curacion de datos, no de
la complejidad del modelo.

3.3 Eficiencia Computacional

Existe un compromiso significativo entre la precision y el coste
computacional (Tabla 2). El modelo TF-IDF es 98 veces mas rapido
de entrenar y mucho mas rapido en la inferencia. Esto se debe a que
TF-IDF es un calculo estadistico simple, mientras que el fine-tuning
de un Transformer implica la retropropagacion a través de cientos de
millones de parametros. Si bien la precision del Transformer es supe-
rior, TF-IDF podria ser una solucién "suficientemente buena'si el re-
entrenamiento frecuente y los recursos computacionales limitados son
restricciones importantes.
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Tabla 2: Comparacion de la Eficiencia Computacional.

Meétrica TF-IDF + Re- XLM-
gresion Logis- RoBERTa
tica (Ajuste Fino)
Tiempo de Entrenamiento 2.3 min 3.8 horas
Tiempo de Inferencia (105,896 muestras) 4.08 segundos 1 hora
Inferencias por Muestra Casi instantdneo 0.04 seg/mues-
tra

4. Conclusion

Este trabajo ha demostrado de manera concluyente que el fine-
tuning de un modelo Transformer preentrenado como XLM-RoBERTa
es superior a los métodos clasicos para clasificar las descripciones de las
habitaciones de hotel. Con una precisiéon de 0.9998, el modelo resuelve
eficazmente un problema de negocio critico para la industria de viajes
en linea, permitiendo una agregaciéon de inventario més limpia, precios
mas competitivos y una mejor experiencia para el cliente. De manera
crucial, el anéalisis revel6 que el limite de rendimiento del modelo no
estd definido por sus propias capacidades, sino por la calidad de los
datos de entrada. Este estudio subraya el poder de los grandes modelos
de lenguaje y el aprendizaje por transferencia para resolver problemas
especificos de PLN del mundo real.

5. Trabajo Futuro

El trabajo futuro procedera a lo largo de dos vias principales:

1. Aplicacién a Nuevos Dominios: La misma metodologia se pue-
de aplicar directamente para clasificar los regimenes alimenticios,
probablemente con éxito. Un desafio mas complejo es la resolu-
cion de entidades para el mapeo de hoteles, que requerird técnicas
avanzadas como el aprendizaje de similitud (similarity learning) o
modelos basados en grafos para manejar las variaciones en nombres
y direcciones.
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Resumen El presente articulo tiene como objetivo principal
desarrollar una herramienta de anélisis narrativo que permita
representar visualmente la estructura de un guion cinematogra-
fico y compararla con modelos narrativos clasicos como el Viaje
del Héroe y la Pirdmide de Freytag. Para ello, se ha empleado
un enfoque basado en técnicas de procesamiento de lenguaje
natural y clasificaciéon automatica, combinando la detecciéon de
puntos clave narrativos con modelos de clasificacién zero-shot.
Esta aproximacién ha permitido generar visualizaciones que
reflejan la evolucion dramética del guion y su grado de alinea-
cién con estructuras narrativas canoénicas. El trabajo no solo
contribuye a reducir la brecha entre la teoria de la narrativa
y las aplicaciones computacionales, sino que también propor-
ciona una herramienta practica para el analisis sisteméatico de
guiones. Ademas, sienta las bases para futuras aplicaciones en
escritura asistida, anélisis comparativo entre géneros y desa-
rrollo de sistemas narrativos inteligentes.

Keywords: Narrativa, Visualizacion, Zero-Shot, Viaje del Hé-
roe,
Pirdmide de Freytag

1. Introduccion

La narrativa ha sido desde siempre el vehiculo primordial para
transmitir experiencias, valores y emociones. Sin embargo, la forma en
que estructuramos una historia —la disposicién de sus eventos, giros y
climax— no es arbitraria [1], sino que obedece a patrones profundos,
reconocibles tanto por el lector como por el guionista. En el &mbito
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cinematografico, estos patrones se convierten en herramientas de diseno
de guion [2] y en objetos de estudio para entender por qué algunas
peliculas resuenan méas que otras tanto para la critica como para el
espectador.

En paralelo al auge de la digitalizacion de textos y al creci-
miento de la capacidad de computo, ha emergido una incipiente linea
de investigacién que combina la lingiiistica computacional con la visua-
lizacion de datos [3] para obtener informacion acerca de la estructura
narrativa a gran escala. Gracias a técnicas de procesamiento de lengua-
je natural y a la disponibilidad de corpus extensos, como colecciones de
guiones o novelas digitalizadas, es posible cuantificar trayectorias emo-
cionales, detectar recursos narrativos y mapear ritmos draméaticos de
manera automatica.

Aun asi, el aprovechamiento de estos hallazgos en el analisis
de guiones cinematograficos presenta retos especificos. Por un lado, los
guiones combinan texto con indicaciones temporales y visuales, lo cual
exige adaptar los algoritmos de PLN (Procesamiento del lenguaje na-
tural) para reconocer no solo la carga seméntica de los didlogos, sino
también momentos clave en la puesta en escena. Por otro, la transicion
de la dimension textual a la visual plantea preguntas de disefio: ;{Cémo
representar de modo intuitivo el encadenamiento de etapas narrativas?
;Qué métricas cuantitativas pueden indicar el grado de apego de un
guion a estructuras clasicas como el “Viaje del Héroe” o el esquema de
tres actos?

1.1 Objetivos

El objetivo principal que persigue este trabajo es ser capaz de
extraer y representar un patrén visual de un guion de cine que nos
permita compararlo con los patrones visuales previamente obtenidos de
estructuras narrativas comunes como pueden ser la piramide de Freytag,
entre otros.

Ademas, durante la realizacion del presente proyecto se abor-
daréan los siguientes objetivos secundarios:

= Realizar una revisién de los estudios previos realizados en el A&mbito
para analizar sus capacidades, alcance y potencial aplicaciéon a las
tareas que atanen este estudio asi como analizar posibles lineas de
investigacion inexploradas o poco abordadas.

= Seleccionar un conjunto de textos adecuado, que represente varios
géneros para poder demostrar la aplicabilidad del proyecto en mul-
titud de frentes.

= Investigar y analizar diferentes técnicas empleadas para el procesa-
miento del lenguaje natural y aplicarlas a los casos de estudio de
entre el conjunto de datos seleccionado.
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1.2 Aplicabilidad e impacto esperado

Basandose en las limitaciones y oportunidades identificadas en
la literatura, este trabajo contribuira al estado del arte mediante:

= Integracién tedrico-practica: Combinar fundamentos narrativos con
técnicas computacionales avanzadas aportando un punto de vista
que combina varias técnicas de clasificacion y visualizacion.

= Analisis comparativo sistemético: Establecer metodologias para com-
parar estructuras narrativas entre diferentes géneros y estilos.

= Visualizacién interactiva: Crear representaciones visuales que faci-
liten la identificacién de patrones narrativos en los textos y que
sean interactivas para aportar flexibilidad en la interpretacion de
resultados.

2. Estado del arte

Debido a la creciente disponibilidad de guiones digitalizados y
al avance de las técnicas de PLN, el estudio de la estructura narrativa
cinematografica ha evolucionado de la mera lectura cualitativa a un
analisis cuantitativo y visual. En este contexto, la visualizaciéon de datos
narrativos permite explorar como se distribuyen los eventos clave, los
giros de la trama y las transformaciones de los personajes a lo largo de
la obra, facilitando la deteccion de patrones clasicos como el “Viaje del
Héroe” [4] o la piramide de Freytag [5], como se ve en la figura 1.

CLIMAX
ACCION ACCION
ASCENDENTE DESCENDENTE
b— Incidente Resolucién
. detonador
EXPOSICION DESENLACE

Figura 1: Piramide de Freytag [6]

A continuacion, se resumen las principales lineas de investiga-
cién relevantes para este trabajo:
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1.

Identificacién automatica de turning points. Papalampidi et
al. [2] definen los turning points como momentos decisivos en la es-
tructura narrativa que marcan la transiciéon entre actos. Mediante
anotaciones en sinopsis y redes neuronales, se han desarrollado mo-
delos capaces de identificar autométicamente estos puntos clave en
guiones.

. Resumen automatico mediante grafos dispersos. En trabajos

posteriores [7], los mismos autores proponen representar el guion
como un grafo donde escenas relevantes (TPs) acttian como nodos.
Una GCN clasifica escenas clave que permiten generar restimenes
estructurados, mejorando métricas como Total Agreement y Partial
Agreement (ver figura 2).

Die Hard American Beauty

Figura 2: Grafo narrativo de escenas clave basado en [7].

Preentrenamiento narrativo y comprension estructural. Zhao
et al. [8] introducen la técnica Learning by Narrating, adaptando
BART para mejorar la clasificacion zero-shot de etapas narrativas.
Se entrena con pares didlogo—sinopsis para captar progresiones dra-
maéticas.

. Tipologias narrativas y arcos emocionales. Reagan et al. [9]

identifican seis arcos emocionales comunes en la narrativa litera-
ria, y otros estudios los han extrapolado al cine. Las curvas sen-
timentales obtenidas se han correlacionado con métricas de éxito
comercial [10].
Herramientas IA para guionistas. Han surgido sistemas inter-
activos como:
» SeriptViz [11], que genera imagenes de referencia a partir de
texto usando modelos CLIP.
= Portrayal [12], que analiza la evolucion de personajes mediante
técnicas de clustering y visualizaciéon temporal.
Estas herramientas enriquecen la escritura mediante analisis estruc-
tural y visualizacién narrativa.
Generacién automética de descripciones. AutoAD [13] integra
informacion visual y textual para producir descripciones coherentes
de escenas. Emplea modelos como CLIP y GPT para mejorar la
comprension contextual en narrativa audiovisual.
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7. Analisis del sentimiento en guiones. Estudios como [10] mues-
tran como las curvas de sentimiento a lo largo del guion se relacionan
con el éxito de las peliculas. Se han aplicado modelos supervisados
(SVM, Transformers) y técnicas de aprendizaje transferido para
analizar emociones en didlogos.

8. Lingiiistica de corpus y anotaciéon estructurada. El trabajo
de Oostdijk [14] ofrece un marco formal para la construccion y eva-
luacién de corpus anotados. Su enfoque sobre precision, cobertura y
coherencia resulta clave para validar herramientas automaticas en
PLN y analisis narrativo.

3. Técnicas de clasificacién

Las herramientas de clasificaciéon constituyen un componente
fundamental en el analisis computacional de textos narrativos. Estas
técnicas permiten asignar automéaticamente etiquetas o categorias a
fragmentos de texto, facilitando la identificaciéon de elementos narra-
tivos como escenas clave, emociones, o etapas especificas dentro de una
estructura narrativa. En el contexto del analisis de guiones, las herra-
mientas de clasificacion posibilitan detectar patrones y momentos sig-
nificativos sin intervencién manual, agilizando asi el proceso de estudio
y comparacion de miiltiples obras.

3.1 Modelos supervisados

Los modelos supervisados son técnicas de aprendizaje automé-
tico que requieren un conjunto de datos previamente etiquetado para
aprender a clasificar nuevos ejemplos. En el analisis narrativo, estos
modelos se entrenan con fragmentos de texto donde se han identificado
manualmente elementos narrativos especificos, como escenas, emociones
o eventos clave. Una vez entrenados, pueden predecir con precision estas
categorias en guiones nuevos, siempre que sean similares a los ejemplos
de entrenamiento. Aunque su desempeno suele ser alto cuando se dis-
pone de datos adecuados, su principal limitacién radica en la necesidad
de contar con grandes volumenes de datos anotados, lo que puede ser
costoso y laborioso de obtener.

3.2 Clasificacion Zero-Shot

La clasificacion zero-shot (o zero-shot classification) es una téc-
nica de aprendizaje automatico que permite a un modelo asignar eti-
quetas a ejemplos sin haber sido entrenado explicitamente con ejemplos
de esas etiquetas durante el entrenamiento. En otras palabras, el mode-
lo puede generalizar a nuevas clases no vistas previamente, utilizando
tnicamente descripciones textuales o seménticas de las etiquetas. Una
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aplicaciéon conocida de esta técnica es el traslado de conocimiento obte-
nido en un idioma a otro del que generalmente se tiene menor cantidad
de informacion [15].

Este enfoque se basa en modelos de lenguaje preentrenados a
gran escala, como los modelos basados en arquitecturas transformer
(por ejemplo, BART [16] , RoBERTa [17] o GPT [18]), que han sido
entrenados con grandes cantidades de datos no estructurados. Gracias
a esto, estos modelos adquieren una comprensiéon contextual profunda
del lenguaje que les permite comparar el significado de una entrada con
una lista arbitraria de etiquetas.

Texto de entrada

!

Modelo PLN Zero-Shot

¥

Clases posibles

¥

Calculo de compatibilidad

J

Clase asignada

Figura 3: Funcionamiento del modelo de clasificacion Zero-Shot

En la clasificacion zero-shot, el modelo convierte tanto el texto
de entrada como las etiquetas candidatas en representaciones vecto-
riales (embeddings) en un mismo espacio semantico. Luego, evalaa la
similitud entre ellos para determinar cuél etiqueta es la més adecuada.
Por ejemplo, se puede aplicar a tareas como:

= Clasificar resenas en categorias como positiva, negativa, neutral, sin
haber sido entrenado especificamente con esos términos.

s Identificar el tipo de evento en una escena narrativa (ej. conflic-
to, revelacion, climax) con solo proporcionar estas etiquetas como
opciones.

s Clasificar elementos narrativos dentro de partes de una estructura
narrativa.

Para identificar escenas que corresponden a un change of plans,
se proporciona al modelo una breve definicion de ese concepto (por
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ejemplo, “La escena en la que el personaje principal cambia de objetivo
o descubre un nuevo obstaculo que le obliga a tomar otro rumbo”) y se
compara esta descripcién con el contenido de cada escena. El modelo
asigna a cada escena la etiqueta méas compatible segiin su comprension
del significado, sin necesidad de entrenamiento adicional.

Sin embargo, esta metodologia también presenta desafios im-
portantes. Uno de los principales es la sensibilidad a la formulacion de
las etiquetas: cambios minimos en la redaccién pueden alterar los resul-
tados de clasificacién. Ademaés, el modelo puede tener dificultades para
captar relaciones narrativas implicitas o para interpretar correctamente
escenas que dependen de un contexto mas amplio, lo que puede condu-
cir a errores de asignacion. Aun asi, los resultados muestran que esta
técnica es una herramienta viable para iniciar el analisis automaético de
estructuras narrativas en guiones.

4. Técnicas y herramientas de visualizacion

Uno de los objetivos principales de este trabajo es no solo de-
tectar patrones narrativos a partir de guiones cinematograficos, sino
también representarlos de forma visual para facilitar su anélisis por
parte de guionistas e investigadores. Para ello, se han empleado diver-
sas técnicas de visualizacion de datos interactivas que permiten explorar
tanto la estructura dramatica como los momentos clave de cada guion.

Todas las representaciones gréficas han sido desarrolladas em-
pleando la biblioteca Plotly en su versién para Python, lo que ha
permitido generar visualizaciones dindmicas e interactivas facilmente
integrables en entornos web.

1. Interfaz interactiva para el analisis narrativo. Se ha desarro-
llado una herramienta basada en Dash y Plotly que permite nave-
gar por las estructuras detectadas en los guiones, filtrando por fases
del Viaje del Héroe o tipos de turning points. Incluye un grafico de
anillo (donut chart) generado con plotly.express.pie(hole=0.5)
que resume la proporcién de escenas asignadas a cada fase y permite
interacciones para centrar el anélisis.

2. Linea temporal de momentos clave. Se ha implementado una
visualizacién que representa los turning points relevantes sobre una
escala temporal normalizada (de 0 a 1). Cada tipo de momento
narrativo se identifica con un color tinico y una intensidad propor-
cional a la confianza (score) del modelo.

3. Distribuciones y estadisticas del corpus. Para contextualizar
los datos, se han generado histogramas y graficos de barras que
muestran aspectos como la distribuciéon de peliculas por década,
género y longitud de guion, lo cual ayuda a identificar patrones
globales en el conjunto analizado.

= La distribucién de peliculas por década.
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= La proporciéon de guiones por género cinematografico.
= La evoluciéon de la longitud media de los didlogos por década.

Estas visualizaciones permiten observar tendencias temporales
y diferencias estructurales entre géneros, sirviendo de contexto a los
analisis méas especificos de las estructuras narrativas.

4.1 Representacion del Viaje del Héroe por escena

Finalmente, se ha desarrollado una visualizaciéon que recorre
escena por escena la asignacion de fases del Viaje del Héroe, permi-
tiendo observar transiciones, ausencias o agrupamientos de fases. Esta
visualizaciéon se construye a partir de una matriz de calor donde el eje
horizontal representa la progresion del guion (por escena o por posicion
normalizada) y el eje vertical las diferentes fases del viaje, coloreando
los puntos donde se detecta correspondencia.

Anilisis narrativo: Viaje del Héroe

Fases del Viaje del Héroe

23w

L,

Todos los momentos del Viaje del Héroe
Estrctiva wmtem Dtss gl guion

Etapas del Viaje del Hirae

X X I:,l I AN NEEX X mx

0 10 0 a0 @ 7 ® s 100

Borcentaje de avance en ol guion (%

Figura4: Herramienta de visualizacion desarrollada

4.2 Representacion visual de la adecuacién al patréon
narrativo

En el contexto de este trabajo, se ha empleado un enfoque
zero-shot para asignar fases narrativas a las escenas de los guiones sin
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requerir entrenamiento supervisado especifico. Dado que no se dispo-
ne de una verdad de referencia completa para cada guion, las métricas
tradicionales de evaluacion (como precision, recall o F1-score) no resul-
tan adecuadas. En su lugar, se han definido métricas especificas para
evaluar el grado de alineacién con la estructura narrativa teorica.

» Exactitud directa (Accuracy): proporcion de escenas clasifica-
das con la fase mas probable que coincide con la esperada en un
patrén ideal.

= Distancia narrativa media: medida basada en la posicién relati-
va de cada fase dentro de la secuencia teorica. Se calcula la distancia
entre la fase predicha y la fase esperada dentro del patrén narra-
tivo (por ejemplo, del Viaje del Héroe), penalizando méas aquellas
asignaciones fuera de orden.

= Cobertura de fases (Coverage): porcentaje de fases del patron
que estan representadas al menos una vez en la predicciéon para el
guion.

Estas métricas se visualizan mediante un grafico de barras hori-
zontales donde cada barra representa una métrica para un guion deter-
minado. La exactitud se representa con una barra so6lida, la distancia
narrativa media se visualiza de forma invertida (a menor valor, ma-
yor ajuste), y la cobertura se indica mediante un marcador sobre la
barra. Esta representacion facilita identificar rapidamente guiones que
muestran una buena adecuacién global al patréon frente a aquellos que
presentan desviaciones significativas.

4.3 Graficas para explorar el dataset

El tipo de graficas empleadas para explorar el conjunto de da-
tos sera principalmente el histograma, utilizado para representar tanto
el ntiimero de guiones por década como la distribucion de peliculas por
ano y por género. Este tipo de visualizacién resulta especialmente ade-
cuado para variables categoricas o discretas, ya que permite observar
de forma clara la frecuencia de aparicién de cada categoria, facilitando
la deteccién de tendencias generales o desequilibrios en la muestra.

Por otro lado, para analizar la evolucion de la longitud prome-
dio de los dialogos a lo largo del tiempo, se opta por una grafica lineal.
Esta eleccion permite visualizar con claridad la progresion temporal de
una variable continua, resaltando posibles patrones de crecimiento, es-
tancamiento o disminucioén en la extension de los didlogos a lo largo del
corpus.

5. Metodologia

La metodologia empleada para la realizacion del presente traba-
jo ha consistido en la investigacion de diferentes articulos en diferentes
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repositorios y el posterior desarrollo de una herramienta de extraccion
de informacion a partir del conjunto de datos, cominmente denominado
dataset, de guiones de cine que se explorara en siguiente apartado.

5.1 Justificacion de la relevancia del estudio en el campo de
investigacion

A partir de la revision de la literatura, se identifican varios gaps
importantes en la investigacion actual:

= Desconexién entre teoria narratolégica y aplicaciones computacio-
nales: Como sefialan Piper et al. (2021) [19], existe una notable
separacion entre el trabajo tedrico en narratologia y las aplicacio-
nes practicas en PLN.

» Limitaciones en la comprension cognitiva: Zhu et al. (2023) [20] des-
tacan que los modelos actuales, aunque técnicamente sofisticados,
no capturan completamente los procesos cognitivos subyacentes en
la creacién narrativa.

= Falta de herramientas integradas para guionistas: Mientras que tra-
bajos como el de Papalampidi et al. (2019) [21] desarrollan técnicas
para identificar elementos estructurales, no existe una integracion
de estas técnicas en herramientas practicas para creadores de con-
tenido.

= Ausencia de analisis comparativo sistemético: La literatura care-
ce de estudios que permitan comparar sisteméticamente diferentes
estructuras narrativas y sus patrones.

El presente trabajo busca abordar estos gaps mediante el em-
pleo de técnicas y de herramientas de visualizaciéon que permitan visua-
lizar la informacién extraida mediante lingiiistica computacional y ané-
lisis de datos, proporcionando a los guionistas una herramienta visual
para analizar y comparar estructuras narrativas de manera sistematica.

Algunos trabajos recientes han aplicado técnicas de clasifica-
cion zero-shot para asignar etiquetas narrativas de forma automatica a
segmentos de texto [22], mientras que otros se centran en la deteccion
manual o automatica de puntos clave narrativos en funcién de mode-
los estructurales [7]. Sin embargo, apenas se han explorado propuestas
que combinen ambos enfoques de forma coordinada para analizar la
alineacion de los guiones con estructuras narrativas clésicas.

5.2 Conjunto de datos empleado

Para llevar a cabo el analisis de los patrones narrativos en guio-
nes cinematograficos, se ha empleado el corpus Movie Scripts Cor-
pus [23], disponible en la plataforma Kaggle. Este conjunto de datos
ha sido recopilado con el objetivo de facilitar el analisis de guiones me-
diante técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje
natural.
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El corpus incluye 2858 guiones completos en formato texto,
tanto en su version original como lematizada. Ademés, contiene anota-
ciones estructurales realizadas de manera manual (en 33 documentos)
y automatica, empleando modelos como BERT [24] y el anotador basa-
do en reglas ScreenPy [25]. Estas anotaciones identifican componentes
clave de la estructura narrativa, como escenas, descripciones, didlogos
o transiciones que podréan ser utilizadas para extraer informacién rele-
vante para el estudio.

Es importante senalar algunas limitaciones inherentes al pro-
pio conjunto de datos. En primer lugar, aunque el corpus tiene un ta-
mano considerable, su distribucién por géneros, décadas y paises no
es uniforme, lo cual puede introducir sesgos en los analisis realizados.
La predominancia de producciones estadounidenses y de ciertos géneros
mayoritarios como el drama o la comedia puede condicionar la represen-
tacion de otras formas narrativas menos convencionales o pertenecientes
a otras culturas cinematogréaficas.

Asimismo, la anotaciéon automéatica de las estructuras narrati-
vas, aunque util para facilitar el analisis a gran escala, puede no capturar
adecuadamente los matices de guiones con estructuras no lineales, mul-
tiples tramas o experimentacién formal. El enfoque utilizado en este
trabajo, centrado en el analisis textual y estructural de la informacién
contenida en los guiones, no incorpora aspectos audiovisuales esenciales
para la construccién narrativa, como la misica, la puesta en escena o
la interpretacion de los actores.

Estas limitaciones no desmerecen el valor del corpus, pero si
invitan a interpretar los resultados con cautela y a considerar posibles
extensiones futuras que incorporen una mayor diversidad de fuentes y
una aproximacion méas multimodal al analisis narrativo.

5.3 Patron narrativo empleado

El analisis narrativo llevado a cabo en este trabajo se basa en la
deteccidon automaética de momentos clave dentro de guiones cinemato-
graficos. Para evaluar la coherencia estructural de los mismos y estudiar
su alineacién con formas narrativas consolidadas, se han seleccionado
dos modelos ampliamente aceptados en el ambito de la teoria narrativa:
el Viaje del Héroe y la Piramide de Freytag.

La eleccién de estos dos marcos responde a su complementarie-
dad y a su relevancia tanto teérica como practica:

= El Viaje del Héroe, propuesto por Joseph Campbell y adaptado
por autores como Christopher Vogler, es un modelo arquetipico que
describe la evolucién del protagonista a lo largo de una historia
de transformacion personal. Su enfoque centrado en el personaje
resulta especialmente tutil para analizar el desarrollo emocional y
simbolico del héroe en narrativas orientadas al viaje interior o al
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crecimiento individual, elementos frecuentes en el cine narrativo
contemporaneo.

= Por otro lado, la PirdAmide de Freytag proporciona una visiéon
estructural mas general de la historia, basada en la progresion de
la tensiéon draméatica. Este modelo permite observar cémo se cons-
truyen y resuelven los conflictos narrativos a nivel global, indepen-
dientemente del arco especifico de un personaje. Su aplicaciéon es
especialmente pertinente en guiones de géneros como el drama, el
thriller o la tragedia clasica, donde la estructura en cinco actos con-
tinta vigente.

El uso combinado de ambos modelos permite obtener una re-
presentacién mas rica y multi-dimensional de la narrativa: por un lado,
uno de ellos permite evaluar la evoluciéon del protagonista como mo-
tor del relato; por otro, se analiza la dindmica global de la historia en
términos de tensién y resolucion. Esta doble perspectiva contribuye a
una caracterizaciéon mas precisa de la estructura narrativa de los guio-
nes y permite detectar patrones recurrentes o desviaciones significativas
respecto a las formas canodnicas.

5.4 Analisis exploratorio de los datos

En un primer lugar, como se ve en la figura 5, el conjunto de
peliculas del dataset puede considerarse variado en términos de anos
de estreno de las peliculas, con una notable abundancia de ejemplos de
peliculas entre los anos 2000 y la década de 2010 como puede verse en
la figura 6. Por otro lado, clasificAndolo por género de peliculas contiene
predominantemente dramas y comedias como se ve en la figura 7.
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Figura5: Anélisis exploratorio de los didlogos por década

Figura 6: Distribuciéon de las peli- Figura7: Distribucion de las peli-
culas por ano culas por género

5.4.1 Estructura de un fichero de guion utilizado El Mowvie
Scripts Corpus de Gufukuro [23] retne casi 3000 guiones cinemato-
graficos en dos formatos principales, junto con metadatos descriptivos
para cada pelicula. A continuacion se detallan los elementos que lo com-
ponen:

Texto completo sin procesar (.txt): Un directorio con 2858 archi-
vos de texto que contienen el guion integro tal como aparece en su
fuente original. Cada fichero incluye tanto las indicaciones de esce-
nario (slug lines) como los didlogos y las descripciones de accion,
pero sin ningin marcado adicional.

Anotaciones estructurales (.txt o .json): Un segundo conjunto
de 2858 documentos con etiquetas por elementos narrativos (por
ejemplo, SCENE HEADING, ACTION, CHARACTER, DIALO-
GUE, PARENTHETICAL). Estas anotaciones permiten segmen-
tar automéaticamente cada guion en unidades funcionales: escenas,
descripciones, intervenciones de personajes, etc. Podemos ver un
ejemplo para la pelicula The Matriz (1999) en la tabla 1.
Metadatos (.csv): Un tnico fichero CSV que acompana al corpus.
Cada fila corresponde a una pelicula e incluye columnas como ti-
tulo, ano, género, director, guionista, duracién, pais de origen y, en
algunos casos, valoraciones de IMDb.
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= Con esta estructura, el corpus facilita tanto el analisis “a distancia”
de la narrativa (lectura cuantitativa de flujos y patrones) como la
extraccion de caracteristicas especificas por escena o por elemento

de guion.
movie id title line type text
1234 The Matrix scene heading INT. NEBUCHADNEZZAR - MAIN DECK
1234 The Matrix action Neo watches the monitors closely.
1234 The Matrix character MORPHEUS
1234 The Matrix dialogue The Matrix is everywhere.

Tabla 1: Ejemplo de elementos en el archivo structured_scripts.csv
relativo a la pelicula The Matriz (1999)

5.5 Creacion de los scripts necesarios

5.5.1 Implementacion del extractor de informaciéon del dia-
logo Con el objetivo de analizar patrones narrativos y expresivos en
guiones de cine, se disendé un script en Python que permite procesar
tanto los metadatos de las peliculas como sus didlogos. Este proceso
incluye varias fases:

Carga y limpieza de metadatos

Mapeo entre peliculas y géneros

Extraccién de didlogos

Filtrado léxico y construcciéon de un diccionario de frecuencia
Generacién de n-gramas y frases frecuentes

Ol o=

Se parte de un conjunto de datos movie_meta_data.csv que contiene
informacién sobre peliculas, incluyendo titulo, ano y géneros. El script
se encarga de cargar el archivo CSV con pandas, eliminar registros con
titulos o géneros vacios, filtrar peliculas publicadas desde el ano 1900
y de normalizar los titulos (conversién a minusculas, eliminacion de
caracteres no alfabéticos) para facilitar la coincidencia con los guiones.

5.5.2 Procesamiento de los guiones y detecciéon de estruc-
turas narrativas Con el objetivo de analizar la evolucién narrati-
va a lo largo del desarrollo de los guiones, se ha procesado el archivo
structured_scripts.csv, que contiene los guiones cinematograficos
segmentados linea por linea, con anotaciones sobre su tipologia textual
(scene heading, action, character, dialogue, etc.).

El primer paso del procesamiento consistié en filtrar las lineas
relevantes para el analisis narrativo, centrandose principalmente en los
segmentos de tipo action y dialogue, al considerar que son los que me-
jor reflejan la progresion narrativa de la historia. Posteriormente, se
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agruparon las lineas por pelicula y se concatenaron en un tnico bloque
textual por guion, preservando el orden original.

A partir de estos bloques textuales se aplicaron distintas técni-
cas de procesamiento del lenguaje natural (PLN), incluyendo:

= Segmentacién por escenas: mediante las marcas de tipo scene
heading, se dividieron los guiones en unidades narrativas equivalen-
tes a escenas cinematograficas.

= Andalisis de similitud semantica y deteccién de temas: se
utilizaron representaciones vectoriales (embeddings) y modelos de
clasificacién para asignar a cada escena una o varias etiquetas na-
rrativas, como por ejemplo llamada a la aventura, climaz o resolu-
cion.

= Deteccion de momentos clave: en base a las etiquetas obteni-
das, se identificaron los momentos narrativos mas representativos
de cada guion. Estos momentos fueron posteriormente comparados
con estructuras narrativas clasicas como la Pirdmide de Freytag o
el Viaje del Héroe, con el fin de evaluar el grado de alineacion de
los guiones con dichas estructuras.

Finalmente, se generaron visualizaciones temporales que repre-
sentan graficamente la aparicion de los elementos narrativos a lo largo
del desarrollo del guion. En lugar de utilizar marcas temporales abso-
lutas, se empled una escala relativa basada en el porcentaje de avance
dentro del texto, permitiendo asi comparar guiones de diferente longi-
tud en una misma representacion.

Estas visualizaciones fueron clave para el anélisis comparativo
entre peliculas y para observar patrones recurrentes en la estructura
narrativa de los guiones estudiados.

5.6 Obtencion de los patrones de estructuras narrativas

Para poder comparar los datos obtenidos de los guiones, sera
necesario obtener a partir de las estructuras narrativas que se exponen
a continuaciéon unas visualizaciones sobre las cuales mostrar los puntos
obtenidos. La metodologia a seguir, descrita en la figura 77.
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Guion estructurado y etiquetado

Clasificacion de puntos clave narrativos

Comparacion con estructuras narrativas

Adecuacién al Viaje del Héroe Adecuacién a la Piramide de Freytag

Figura 8: Metodologia seguida para el analisis narrativo de guiones

5.6.1 El viaje del héroe El Viaje del Héroe o Monomito, es un
modelo narrativo dividido en doce etapas que describen la evolucion
arquetipica de un protagonista desde su mundo ordinario hasta su trans-
formacioén final. El término viaje del héroe como denominacion de esta
estructura fue acunado y popularizado por Joseph Campbell en su obra
El héroe de las mil caras(1949) 4], mientras que el término Monomito
lo tom6 de James Joyce y su obra Finnegans Wake, conocida por ser
una de las novelas mas dificiles de comprender de la literatura ingle-
sa debido a su convulsa estructura. Posteriormente fue adaptado por
Christopher Vogle [26] en su obra. Se estructura de la siguiente forma:

1. Mundo ordinario: El héroe se presenta en su entorno habitual,
mostrando su vida cotidiana y limitaciones.

2. Llamado a la aventura: Surge un desafio o una invitacién que
rompe la rutina y propone un objetivo fuera de lo conocido.

3. Rechazo de la llamada: El héroe duda o rechaza inicialmente el
desafio por miedo, inseguridad o lealtades previas.

4. Encuentro con el mentor: Un guia o figura sabia aporta consejo,
herramientas o motivacion para emprender el viaje.

5. Cruce del primer umbral: El héroe abandona su mundo ordina-
rio y entra en el “mundo especial”’, mas peligroso y desconocido.

6. Pruebas, aliados y enemigos: Se suceden obstéculos y encuen-
tros con companeros y antagonistas que ponen a prueba al héroe.

7. Acercamiento a la caverna mas profunda: El héroe se prepara
para enfrentar su mayor desafio, fisica o emocionalmente, acercan-
dose al corazon del conflicto.

8. Prueba suprema: Momento culminante en el que el héroe afronta
el peligro més grande: puede ser la batalla final o una crisis interna.

9. Recompensa: Tras superar la prueba, obtiene el objeto deseado,
una revelaciéon o un poder que reconoce su valia.

10. El camino de vuelta: Inicia el retorno al mundo ordinario, a

menudo con nuevos peligros o persecuciones.
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11. Resurreccién: Ultima confrontacion donde el héroe demuestra su
transformacion al enfrentarse a un ultimo reto que redefine su ser.

12. Regreso con el elixir:De vuelta en su mundo original, el héroe
comparte el “elixir”, conocimiento, objeto o poder, beneficiando a
su comunidad.

En la figura 9 podemos ver graficamente su patrén visual.

The Hero's Journey

‘The Ordinary World

Return with the Elixir Call of Adventure

Resurrection Refusal of the Call

Departure

mmmk@

Meeting the Mentor

Reward Initiation
tewart Crossing the threshold

‘The Ordeal Tests, Alies, enemies

The Approach

Figura 9: Estructura narrativa del viaje del Héroe [27]

La Piramide de Freytag, como se ve en la figura 1, es un modelo
clasico de analisis de la estructura dramatica desarrollado por el nove-
lista y critico literario aleman Gustav Freytag en su obra Die Technik
des Dramas (1863) [28]. Inspirado por las tragedias griegas y las obras
teatrales de Shakespeare, Freytag propuso una estructura en cinco ac-
tos que representa el desarrollo tipico de la tensién dramética en una
obra narrativa.

A diferencia del Viaje del Héroe, que enfatiza la evolucion del
protagonista a través de un ciclo vital arquetipico, la Piramide de Frey-
tag se centra en la progresiéon dramatica de la historia como un todo,
utilizando una forma triangular que simboliza el ascenso y descenso de
la tension narrativa.

Su estructura se divide en las siguientes cinco fases principales
[6]:

1. Exposiciéon: Introduce el contexto de la historia, incluyendo los
personajes principales, el escenario y el conflicto inicial. Sirve como
base para entender los eventos posteriores.

2. Ascenso de la accién (rising action): Se desarrollan los conflic-
tos, aparecen obstaculos y se intensifica la tension. Es la fase mas
extensa de la historia y marca la acumulaciéon del drama.

3. Climax: Punto culminante y de mayor tensién narrativa. Repre-
senta un giro decisivo que determina el destino de los personajes
principales.
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4. Descenso de la accion (falling action): Tras el climax, se des-
encadenan las consecuencias de las decisiones tomadas. La tension
comienza a disminuir y se prepara el desenlace.

5. Desenlace (denouement): Se resuelven los conflictos y se resta-
blece un nuevo equilibrio. La historia concluye, dejando al lector o
espectador con una sensaciéon de cierre.

Este modelo ha sido ampliamente utilizado en la critica litera-
ria, el analisis cinematogréafico y la escritura de guiones, al proporcionar
una vision clara de cémo se distribuye la tensiéon narrativa a lo largo
del tiempo. Su simplicidad lo hace especialmente ttil para comparar
guiones entre si y detectar patrones estructurales comunes.

Relacion entre la Piramide de Freytag y los Turning Points analizados
La Pirdmide de Freytag ofrece un marco conceptual util para compren-
der la progresion dramética y la distribuciéon de la tensiéon narrativa
en una obra. Los turning points o momentos clave detectados automa-
ticamente en los guiones, como opportunity, change of plans, point of
no return, major setback y climax Final, pueden ser interpretados co-
mo hitos narrativos que corresponden a fases concretas dentro de esta
estructura clasica.

Por ejemplo, los momentos de opportunity suelen coincidir con
la fase de exposiciéon o el inicio del ascenso de la accién, donde
se presentan las circunstancias que impulsan la historia. Los change of
plans marcan puntos en los que el conflicto se intensifica o se redefine,
tipicamente durante el ascenso de la accidén, aumentando la tension
narrativa.

El point of no return se corresponde con el acercamiento al cli-
max, cuando las decisiones de los personajes conducen a una situacién
irreversible que determinara el desenlace. Los major setback represen-
tan obstéaculos significativos que podrian vincularse al descenso de la
accion, momento en que la tension comienza a resolverse y las conse-
cuencias de los eventos anteriores se manifiestan.

Finalmente, el climax Final coincide con el climax propiamen-
te dicho o con el desenlace, donde se resuelven los conflictos y se res-
tablece el equilibrio narrativo.

Este paralelismo entre los turning points identificados automa-
ticamente y las fases de la Piramide de Freytag valida el enfoque em-
pleado, pues permite mapear la estructura narrativa detectada en los
guiones con un modelo dramatico clasico ampliamente aceptado. Ade-
més, facilita la interpretacion y comparacion de los resultados, propor-
cionando una vision clara y visual de como se distribuyen los momentos
narrativos clave a lo largo del desarrollo de la historia.
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6. Caso de estudio

El caso de estudio del presente trabajo se dividira en dos par-
tes, una primera donde empleando los métodos presentados para obte-
ner turning points y un segundo apartado en el que se construira una
visualizacion acorde para representar los datos obtenidos, es decir, los
turning points per sé ademés de intentar trasladar esta aproximacion a
la estructura narrativa el viaje del héroe.

6.1 Clasificacion

Partimos del supuesto de que tomamos un guion de una pelicula
para tratar de analizar la distribucién de puntos clave en la misma y
cuanto se ajusta al patron del viaje del héroe para obtener una buena
visualizacién de la informaciéon que nos permita obtener conclusiones
relevantes.

A modo de ejemplo, se selecciona la pelicula 12 anos de es-
clavitud. Lo primero que se hara serda mediante clasificaciéon zero-shot
mediante el modelo preentrenado de Facebook bart-large-mnli [29] sobre
el conjunto de datos MulttNLI, que contiene una coleccién de 433000
pares de frases anotadas [30].

La estrategia de clasificacion consiste en la division del guion
por escenas, la posterior agrupacion de los textos junto con las anota-
ciones de escenarios y de actuacién y los resultados propuestos se pasan
al clasificador zero-shot.

Los resultados de los momentos detectados clasificados segin
la confianza que otorga el modelo a la clasificacion los podemos ver
en la figura 10, aparecen representados inicialmente aquellos elementos
que tengan una confianza superior a 0,5. Como podemos ver para este
ejemplo concreto no se encuentran TP con una confianza superior al
umbral de todos los tipos definidos.

Momentos clave a lo largo de la pelicula
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Figura 10: Momentos clave detectados en la pelicula "12 anos de escla-
vitud"(2013) detectados mediante la clasificacion zero-shot
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Al limitar la salida al mejor resultado clasificado de cada tipo,
como se ve en la figura 11, podemos ver que aun faltando elementos,
es capaz de clasificar correctamente en secuencia los turning points con
mayor presencia en el guion.

Mejor momento clave por tipo detectado en la pelicula
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Figura11: Filtrando a mejor resultado obtenido por clasificacion zero-
shot

Tras la ejecucion del script se obtiene como salida un fichero
.json que contiene todos los elementos clasificados como se indica a
continuacion:

1. Scene Index: Identificador numérico de la escena dentro del guion.

2. Scene Heading: Cabecera de descripcion de la escena identificada

3. Moment: Etiqueta asignada por el modelo (por ejemplo, decision,
climaz, etc.). Para el caso del viaje del héroe se indicara como phase
y la fase en si.

4. Score: Puntuacién de confianza o probabilidad asociada a la eti-
queta, en rango [0,1].

5. Position (relative): Posicion del bloque dentro del guion, norma-
lizada en [0,1].

Tabla 2: Datos de un momento clave narrativo: Ejemplo de "12 afios de
esclavitud"(2013)

Campo Valor

Scene Index 150

Scene Heading "112 INT. EPPS’S PLANTATION/SLAVE SHACK - DAY 112"
Moment decision

Score 0.5166

Position (relative) 0.7042
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Tabla 3: Datos de una fase del viaje del héroe: Ejemplo de 12 anos de
esclavitud (2013)

Campo Valor

Scene Index 145

Scene Heading INT. MASTER EPPS’S PLANTATION/SLAVE SHACKS - NIGHT"
Phase point of no return

Score 0.5648

Position (relative) 0.6808

A continuacién se emplean estos momentos clave como partida
sobre el siguiente clasificador, que sera el encargado de indicar a qué
parte de la estructura narrativa se corresponde. Para extraer la secuen-
cia més larga posible de momentos narrativos que cumpla simultanea-
mente dos condiciones —el orden predefinido de tipos de momentos y
la progresion temporal dentro del guion— se implement6é un algorit-
mo basado en programacién dindmica. Dado un conjunto de momentos
detectados en una pelicula, cada uno con un tipo (moment) y una po-
sicion normalizada temporal (position), se busca la subsecuencia mas
larga tal que:

= Fl orden de los tipos de momentos respeta la jerarquia narrativa
establecida, definida como:

opportunity — change of plans — point of no return —
major setback — climax final

= La posicion de cada momento en la secuencia es estrictamente cre-
ciente.

Para el caso del viaje del héroe se procede de la siguiente ma-
nera:

= El orden de las fases respeta la secuencia narrativa establecida del
viaje del héroe, definida como:

ordinary world — call to adventure — refusal of the
call — meeting with the mentor — crossing the first
threshold — tests, allies, enemies — approach to the
inmost cave — ordeal — reward — the road back —
resurrection — return with the elixir

= La posicién de cada fase en la secuencia es estrictamente creciente.

6.1.1 Implementacioén El algoritmo considera cada momento orde-
nado segin su posiciéon temporal ascendente. Para cada momento ¢, se
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almacena en una lista dp[i] la subsecuencia mas larga que termina en
dicho momento y cumple las condiciones anteriores.

Para calcular dpli], se itera sobre todos los momentos j ante-
riores (j < 7) y se verifica si:

= El tipo del momento j precede al tipo del momento i en el orden
narrativo definido.

= La posiciéon temporal del momento j es menor que la del momento
i.

» Extender la subsecuencia almacenada en dp[j] con el momento i
genera una subsecuencia mas larga que la almacenada actualmente
en dpli].

Si estas condiciones se cumplen, se actualiza dp[i] como dplj]
concatenado con el momento 1.

Finalmente, la subsecuencia més larga se obtiene seleccionando
la lista con mayor longitud dentro de todas las dpli].

Este algoritmo no nos garantiza que siempre se vaya a encontrar
una subsecuencia que incluya los 5 tipos de moments, pero si que los
que aparecen estan en orden en cuanto a la progresion narrativa y a su
orden de aparicion en el guion.

Posteriormente, para cada pelicula, se almacena la secuencia
narrativa més larga calculada y se exporta un archivo JSON global
que contiene, para cada pelicula, la subsecuencia obtenida con su in-
formacion completa (indice de escena, encabezado, tipo de momento,
puntuacion y posicion).

De esta forma se garantiza una identificacién estructurada y
cronologicamente coherente de los momentos narrativos clave en los
guiones analizados previamente por el clasificador zero-shot.

6.2 Visualizaciéon de la progresiéon narrativa mediante
graficos

Para representar graficamente la progresion narrativa de los
turning points detectados en cada guion, se desarrollo un script en
Python que procesa un fichero JSON con la estructura de momentos
clave y genera una imagen por cada guion, mostrando la posicién rela-
tiva de cada momento narrativo dentro del guion.

El script realiza los siguientes pasos principales:

= Carga de datos: Se lee un fichero JSON que contiene, para cada
guion, una lista de momentos narrativos con atributos tales como el
indice de escena, encabezado, tipo de momento (opportunity, change
of plans, etc.), puntuaciéon de confianza y posicion relativa norma-
lizada dentro del guion.
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= Definicién de rangos narrativos: Se establecen rangos esperados
de posicion para cada tipo de momento narrativo segin un modelo
clasico de estructura narrativa basado en la Piramide de Freytag
que se aplica a los TP clasificados:
e opportunity: posicién entre 0.0 y 0.25
e change of plans: posicion entre 0.25 y 0.4
e point of no return: posicion entre 0.4 y 0.6
e major setback: posicion entre 0.6 y 0.8
e climaz final: posicion entre 0.8 y 1.0
= Definicion de rangos narrativos: Se establecen ademas los ran-
gos esperados de posicion para cada fase del viaje del héroe, divi-
diendo la progresiéon narrativa en 12 segmentos equivalentes:

e ordinary world: posicién entre 0.00 y 0.08

e call to adventure: posiciéon entre 0.08 y 0.17

e refusal of the call: posicion entre 0.17 y 0.25

e meeting with the mentor: posicién entre 0.25 y 0.33
e crossing the first threshold: posicion entre 0.33 y 0.42
o tests, allies, enemies: posicion entre 0.42 y 0.50

e approach to the inmost cave: posicion entre 0.50 y 0.58
e ordeal: posicion entre 0.58 y 0.67

e reward: posicion entre 0.67 y 0.75

e the road back: posicion entre 0.75 y 0.83

e resurrection: posicion entre 0.83 y 0.92

e return with the elizir: posicién entre 0.92 y 1.00

= Generacion del grafico: Para cada guion, se crea una figura con
matplotlib que incluye:
e Areas coloreadas semi-transparentes que representan los rangos
esperados para cada tipo de momento.
e Marcadores circulares que indican la posiciéon real de cada mo-
mento detectado en el guion, coloreados de acuerdo con su tipo.
e Etiquetas con informacion relevante de cada punto, como el tipo
de momento, la puntuacion de confianza y el indice de escena
correspondiente.
= Configuracion visual y guardado: Se ajustan limites y etiquetas
del eje horizontal para reflejar la posicion relativa dentro del guion
(entre 0 y 1), se ocultan los ejes verticales para mayor claridad,
y se anade una leyenda para identificar cada tipo de momento.
Finalmente, la grafica se guarda como imagen PNG en un directorio
especifico, generando un archivo por cada guion analizado.

Este enfoque visual facilita la interpretacion de la distribucion
y progresiéon de los momentos narrativos clave, permitiendo comparar
la estructura detectada con los rangos narrativos tedricos y evaluar la
coherencia narrativa de cada guion de forma intuitiva y visual. Podemos
ver los resultados obtenidos en las siguientes figuras 12, 13, 14 y 15 :
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Estructura narrativa: turning_points_12 Years a Slave_2024544_anno Estructura narrativa: turning_points Toy Story_0114709_anno

aportunty aportuny

Posicion refativa en el guion Posicion relativa en el guion

Figural2: Gréfica de Turning Figural3: Grafica de Turning
Points de 12 anos de esclavitud Points de Toy Story

Estructura narrativa: turning_points_Twilight Zone The Movie_0086491_anno Estructura narrativa: tuming_points_Unbroken_1809398_anno

04 05 04 06
Posicién relativa en el guion Posicién relativa en el guion

Figura14: Grafica de Turning Figuralb: Grafica de Turning
Points de Twilight Zone Points de Unbroken

6.3 Aproximacion al viaje del héroe

Para representar graficamente la secuencia narrativa detecta-
da en cada guion, se ha desarrollado una visualizacién que permi-
te observar de forma simultdnea la posicién relativa de las fases del
viaje del héroe y su correspondencia con la estructura tedrica espera-
da. Esta visualizaciéon se genera automaéaticamente a partir del fichero
secuencias_maximas_hero_journey.json, que contiene las fases na-
rrativas detectadas con mayor coherencia en cada pelicula analizada.

Cada figura consiste en una linea temporal normalizada (de
0 a 1) que representa el desarrollo del guion desde su inicio hasta su
desenlace. Sobre ella se superponen rectangulos de color que indican los
rangos esperados para cada una de las 12 fases del viaje del héroe, segin
una segmentacion equitativa del eje temporal. Los puntos sobre la linea
indican las fases narrativas detectadas por el modelo de clasificacion,
con su posiciéon relativa en el guion. Cada punto se codifica por color
(segun la fase correspondiente) y se muestra con un contorno negro fino
para resaltar su visibilidad sobre el fondo coloreado. La leyenda, ubicada
debajo de la figura y organizada en dos columnas, permite identificar
facilmente a qué fase corresponde cada color.
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Estructura narrativa: hero_journey_Toy Story_0114709_anno
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Figura 16: Estructura del viaje del
héroe para 12 Years a Slave
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Figura 17: Estructura del viaje del
héroe para Toy Story

Estructura narrativa: hero_journey_Unbroken_1809398_anno
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Figura 19: Estructura del viaje del
héroe para Unbroken

Figura 18: Estructura del viaje del
héroe para Twilight Zone

7. Resultados y discusién

Si bien es cierto que es muy atractivo el hecho de poder em-
plear clasificacion zero shot para detectar de una forma directa, sin
necesidad de disponer de corpus anotados de entrenamiento, las esce-
nas consideradas como turning points, los resultados obtenidos son en
general poco precisos en cuanto a la localizaciéon de los puntos en el
rango esperado, como se puede ver en las figuras 12, 13, 14 y 15. En el
ambito de la clasificacién de turning points se han obtenido resultados
bastante satisfactorios, sin embargo, al representar una estructura con
més clases como lo son las fases del viaje del héroe el sistema se vuelve
bastante mas impreciso. Por tanto podemos considerar como un enfo-
que plausible el uso de clasificadores zero-shot para casos en los que no
se disponga de corpus anotados. Podria ser especialmente 1til para su
implementacion en lenguas diferentes al inglés donde la posibilidad de
encontrar corpus anotados es mas dificil.

Por la parte de la representacion visual, se han conseguido ob-
tener visualizaciones sencillas empleando graficas que muestran los dife-
rentes puntos claves que marcan la progresiéon narrativa de una historia.
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El sistema es aplicable a diferentes estructuras narrativas y por tanto
reutilizable.

7.1 Evaluacion del sistema zero-shot para la Pirdmide de
Freytag /| TPs

Dado que el sistema zero-shot empleado para la clasificacion de
momentos clave en los guiones cinematograficos no cuenta con etiquetas
de referencia explicitas, se ha optado por utilizar métricas especificas
para este tipo de modelos y anélisis cualitativo basado en la coherencia
narrativa. Podemos ver un resumen en la figura 20.

s

Figura 20: Evaluacion del clasificador para turning points

td

Se aplic6 un umbral de confianza de 0.5 sobre las predicciones
obtenidas por el modelo, considerando tnicamente aquellos momentos
cuya puntuacion superaba este valor para garantizar la fiabilidad de
las asignaciones. Las métricas evaluadas y sus resultados promedio en
diferentes guiones analizados son los siguientes:

» Distribucién de puntuaciones (Score statistics): las puntua-
ciones asignadas mostraron un rango minimo cercano al umbral
(~ 0,50) y maximos superiores al 0.91, con una media en torno a
0,63 y mediana cercana a 0,61, lo que indica una confianza media-
alta en las predicciones.

» Diversidad de etiquetas (Diversity): el nimero de etiquetas
distintas asignadas por guion vari6é entre 3 y 5, lo que refleja la
capacidad del modelo para diferenciar maltiples tipos de momentos
narrativos dentro de las escenas.

» Coherencia narrativa temporal (Coherence): la métrica de
coherencia oscil6 entre aproximadamente 0,72 y 0,81, indicando que
entre el 72% y 81 % de los pares de escenas consecutivas respetan el
orden esperado en la estructura narrativa, lo que sugiere una buena
logica temporal en la asignacién de etiquetas.
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Tabla 4: Estadisticas de calidad narrativa de los turning points detec-
tados (threshold = 0.5)

Pelicula| Min | Max |Media|Mediana|Diversidad |Coherencia
1 0.5039(0.9165| 0.6373 | 0.6272 4 0.733
2 0.5007]0.9198] 0.6300 | 0.6134 3 0.811
3 0.5001{0.9214] 0.6360 | 0.6108 5 0.764
4 0.5005(0.9338] 0.6136 | 0.5829 5 0.718

7.2 Evaluacion de la clasificacion zero shot para el viaje del
héroe

Con el fin de evaluar la calidad de las fases del viaje del héroe
detectadas en los guiones, se ha aplicado un algoritmo de programacién
dindmica para extraer, por cada pelicula, la secuencia maés larga de fases
que respeta tanto el orden tedrico del esta estructura narrativa, como
la progresion temporal dentro del guion.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos para las
cuatro peliculas analizadas:

» 12 anos de esclavitud (2013): Se identifican cuatro fases conse-
cutivas del viaje del héroe, comenzando con refusal of the call y ter-
minando con resurrection, todas ubicadas entre las posiciones 0.33
y 0.42 del guion. Esta secuencia muestra una progresion coherente,
aunque limitada en extension y fases cubiertas.

= Toy Story (1995): Se detecta una secuencia de tres fases: crossing
the first threshold, ordeal y reward, distribuidas de forma amplia a
lo largo del guion, desde el primer tercio hasta el climax. Aunque la
progresion narrativa respeta el orden teérico, se observa una omisiéon
de las fases iniciales.

» Twilight Zone: The Movie (1983): Esta pelicula presenta la
secuencia mas extensa, con siete fases consecutivas que abarcan
desde el call to adventure hasta el return with the elixir, siguiendo
de forma notable la estructura canénica del wviaje del héroe. Las
fases estan razonablemente distribuidas a lo largo del guion, con
una cobertura narrativa amplia y una progresiéon coherente.

» Invencible (Unbroken, 2014): La secuencia méaxima consta de
cuatro fases: refusal of the call, crossing the first threshold, reward
y the road back. Aunque el orden de apariciéon es correcto, las fases
iniciales y finales del wviaje del héroe no se detectan, lo cual limita
la cobertura de la estructura completa.
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Tabla 5: Estadisticas de calidad narrativa de las fases detectadas
(threshold = 0.5)

Pelicula| Min | Max |Media|Mediana|Diversidad |Coherencia
1 0.5119]0.6853| 0.5923 | 0.5860 3 0.667
2 0.5059(0.5497| 0.5346 | 0.5482 2 0.500
3 0.5200(0.7425| 0.5749 | 0.5528 5 0.556
4 0.5316]0.6221]| 0.5769 | 0.5769 2 1.000

Estas secuencias fueron posteriormente visualizadas en diagra-
mas de linea temporal, permitiendo comprobar de forma grafica el grado
de alineacion entre las fases detectadas y sus rangos esperados. En ge-
neral, se ha observado que las fases centrales del viaje del héroe son
las mas detectadas por el modelo, mientras que fases como ordinary
world o meeting with the mentor aparecen con menor frecuencia o no
forman parte de las secuencias vélidas. Esto puede estar relacionado
con la ambigiiedad seméntica de estas fases o con limitaciones del cla-
sificador para distinguir momentos mas sutiles o introspectivos por no
poder tener en cuenta el contexto del conjunto global de escenas.

En resumen, los resultados muestran que es posible identificar
estructuras narrativas consistentes en los guiones analizados, aunque
aun existen desafios en cuanto a cobertura y precision en las fases de-
tectadas. La secuencia més completa encontrada pertenece a Twilight
Zone: The Mowvie, lo que demuestra el potencial de esta técnica para
analizar la progresion del viaje del héroe en relatos cinematograficos.

7.3 Interpretacion de los resultados del viaje del héroe

Los resultados obtenidos a partir del analisis cuantitativo de
las fases del Viaje del Héroe detectadas en los guiones revelan ciertas
limitaciones y desafios en la aplicacion del enfoque zero-shot para esta
tarea.

Las estadisticas de puntuacién muestran que, aunque los valores
minimos se sittian ligeramente por encima del umbral de confianza,
que tuvo que ser reducido a 0.30, los valores maximos y las medias no
alcanzan niveles altos (méaximos entre 0.54 y 0.74, medias en torno a
0.53 a 0.59). Esto indica que la confianza del modelo en la asignacion de
fases del Viaje del Héroe es moderada-baja, lo que puede estar asociado
a la complejidad de las escenas, la ambigiiedad en la definicién de estas
fases, o a limitaciones inherentes del modelo para capturar con precisién
los matices narrativos sin entrenamiento especifico.

En cuanto a la diversidad de fases detectadas, que oscila entre
2 y b por guion de un total de 14, se observa una presencia limitada en
algunos casos, lo que sugiere que el modelo puede no estar identificando
completamente la riqueza y variedad esperadas en las estructuras na-
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rrativas. Esto puede ser sintoma de una asignaciéon conservadora o de
confusion entre fases similares.

La métrica de coherencia narrativa temporal, que evalia el res-
peto al orden esperado de las fases del Viaje del Héroe, presenta va-
lores muy variables, desde 0.5 hasta 1.0. En varios casos, el indice se
encuentra cercano a 0.5, lo que indica que en muchas secuencias el orde-
namiento temporal no sigue fielmente la progresion teédrica del modelo.
Esto pone de manifiesto dificultades del sistema para captar la continui-
dad narrativa o refleja desviaciones reales en la estructura de algunos
guiones analizados.

En conjunto, los resultados muestran que aunque el enfoque
zero-shot permite una deteccion inicial de fases narrativas sin necesidad
de datos anotados, la calidad y precision de esta deteccion son limitadas.
La confianza moderada, la diversidad reducida y la coherencia narrativa
irregular indican que es necesario complementar esta metodologia con
técnicas adicionales, posiblemente supervisadas o que integren contexto
més profundo, para mejorar la fidelidad y utilidad en el anéalisis de
estructuras narrativas complejas como el Viaje del Héroe.

Estadisticas de fa puntuacion Diversidad de etiquetas Coherencia narrativa temporal

Figura 21: Evaluacién de la clasificaciéon para el viaje del héroe

7.3.1 Viaje del héroe Estos resultados, aunque no sustituyen una
evaluacion supervisada con datos anotados, ofrecen una visién cuantita-
tiva y cualitativa valiosa sobre el desempeno y la fiabilidad del sistema
zero-shot aplicado a la deteccién de momentos clave narrativos en guio-
nes cinematograficos.

8. Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados obtenidos y del valor que puede apor-
tar el sistema desarrollado para el analisis estructural de guiones, este
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trabajo presenta una serie de limitaciones que es necesario tener en
cuenta tanto en la interpretacion de los resultados como en su posible
extension futura.

En primer lugar, la detecciéon de momentos clave narrativos
se ha realizado mediante un enfoque zero-shot, lo cual permite evitar
procesos de anotaciéon manual extensivos, pero también introduce una
fuerte dependencia del modelo lingiiistico subyacente. Los modelos de
lenguaje generalistas utilizados pueden no estar especificamente entre-
nados para reconocer estructuras narrativas formales como las propues-
tas por Field, McKee o Vogler, lo que puede afectar a la precision de la
deteccion.

En segundo lugar, el sistema asume una estructura narrativa
estandar y lineal en los guiones analizados, lo cual no siempre se cumple
en la practica. Muchas peliculas emplean narrativas no lineales, estruc-
turas fragmentadas o miltiples lineas temporales que desafian los es-
quemas convencionales. Esto limita la aplicabilidad directa del anélisis
a obras con estructuras mas experimentales.

Otro aspecto a tener en cuenta es que las escenas estan re-
presentadas tinicamente por sus encabezados, didlogos y descripciones
textuales, sin considerar elementos audiovisuales o semi6ticos clave que
influyen en la progresion narrativa (como mtsica, montaje o interpre-
tacion actoral). Esta simplificacion puede reducir la fiabilidad de los
resultados, especialmente en escenas con carga visual significativa y po-
co dialogo.

Ademas, cabe destacar la ambigiiedad semantica inherente a
muchos de los momentos narrativos definidos. En algunos casos, una
misma escena podria interpretarse como un change of plans o un point
of mo return, en el caso de la clasificacion para la estructura del viaje del
héroe. Dependiendo del contexto narrativo general o de interpretaciones
subjetivas. Esta ambigiiedad seméantica plantea un reto importante tan-
to para modelos automaticos como para la anotaciéon manual, y limita la
posibilidad de establecer una tinica "verdad"narrativa para cada guion.
En consecuencia, incluso con buenos resultados cuantitativos, siempre
existiran discrepancias interpretativas que deben ser tenidas en cuenta
en el analisis.

Por dltimo, el tamano del corpus y su distribucién por género
o década puede condicionar los resultados. Ademas, el sistema no con-
templa las variaciones culturales o contextuales que pueden influir en
la estructura narrativa segin el pais o el tipo de produccién.

Estas limitaciones no invalidan los resultados obtenidos, pero
s{ invitan a interpretarlos con prudencia y a considerar mejoras meto-
dologicas en futuros trabajos.
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9. Conclusiones

En conclusioén, el presente trabajo ha logrado cumplir con el
objetivo principal planteado: desarrollar una herramienta capaz de ge-
nerar una representacion visual de la estructura narrativa de un guion
cinematografico, permitiendo representarla de forma explicita sobre un
modelo narrativo. Esta visualizacion facilita la comprension de la pro-
gresion dramaética y el anélisis estructural de las historias, aportando
un recurso 1til tanto para el estudio académico como para el &mbito
creativo.

Asimismo, se han alcanzado los objetivos secundarios mediante
un enfoque sisteméatico que ha combinado técnicas de procesamiento
del lenguaje natural, clasificacién automatizada y analisis narrativo.
En particular, se ha implementado un proceso de deteccién de mo-
mentos clave a partir de guiones estructurados, utilizando modelos de
clasificacion zero-shot para asignar etiquetas narrativas sin necesidad
de entrenamiento supervisado. Esta estrategia ha permitido una mayor
flexibilidad y adaptabilidad del sistema, especialmente 1til en contextos
donde no se dispone de corpus etiquetados.

Los resultados obtenidos en la evaluacion del sistema confirman
la viabilidad y utilidad del enfoque propuesto. Se ha logrado una co-
bertura alta en la asignacion de etiquetas a las escenas, mostrando que
el modelo identifica momentos relevantes en buena parte del guion.

Ademas, la diversidad de etiquetas asignadas indica que el sis-
tema es capaz de discriminar diferentes tipos de momentos narrativos,
aportando riqueza y detalle al analisis estructural. Finalmente, la mé-
trica de coherencia narrativa temporal, con valores entre 0.72 y 0.81,
evidencia que las etiquetas respetan en gran medida el orden espera-
do en la progresién dramética, reforzando la validez del modelo para
representar estructuras narrativas clasicas.

Estos hallazgos sugieren que la combinaciéon de técnicas de pro-
cesamiento de lenguaje natural con modelos zero-shot es una via prome-
tedora para el analisis automatizado de guiones, especialmente en au-
sencia de datos anotados. No obstante, la evaluacion realizada también
pone de manifiesto la necesidad de futuras investigaciones que permitan
integrar evaluaciones supervisadas y métricas cualitativas mas avanza-
das para mejorar la precision y robustez del sistema.

En definitiva, este trabajo contribuye a ampliar las herramien-
tas disponibles para el estudio y la creaciéon narrativa, facilitando el
acceso a analisis estructurados y visuales que pueden ser aprovechados
tanto por investigadores como por profesionales del guion y la narrativa
audiovisual.
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10. Lineas de trabajo futuras

10.1 Lineas futuras

Finalmente, estos resultados abren multiples vias de investiga-
ci6n en la automatizacion del analisis narrativo de guiones cinemato-
graficos:

1. Comparaciones por género y cultura. Estudiar de forma siste-
mética como varfan las estructuras narrativas entre géneros (drama,
comedia, accion. .. ) y contextos culturales, para identificar patrones
y peculiaridades especificas.

2. Meétricas estructurales avanzadas. Disenar indicadores mas ob-
jetivos —basados en alineamiento secuencial, teoria de grafos o dis-
tancias estructurales— que midan con precision la semejanza entre
guiones o la adaptaciéon a modelos como la Pirdmide de Freytag.

3. Nuevos clasificadores y LLMs. Explorar otras técnicas de apren-
dizaje automético, en particular grandes modelos de lenguaje ca-
paces de procesar secuencias completas, para capturar relaciones
contextuales y semanticas méas profundas en la narrativa.

4. Expansion multilingiie. Crear y anotar corpus de guiones en cas-
tellano y otras lenguas, validando los métodos desarrollados en dis-
tintos entornos lingiiisticos y ampliando su aplicabilidad global.

5. Analisis multimodal. Incorporar datos de video y audio sincroni-
zados con el texto del guion, enriqueciendo el analisis de la dindmica
dramatica y ofreciendo una visién integral del relato audiovisual.

En conjunto, estas lineas futuras potenciaran la lingiiistica compu-
tacional aplicada al cine, con repercusiones tanto en la investigacion
académica como en la practica profesional de guionistas y producto-

133
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Resumen Este trabajo aborda la utilizacién de inteligencia
artificial para asistir en el alineamiento del laser de alta poten-
cia Vega del Centro de Laseres Pulsados (CLPU), una tarea
realizada manualmente y propensa a errores. Se ha desarrolla-
do un prototipo experimental utilizando caAmaras y actuadores
piezoeléctricos para capturar datos del centroide del haz en
campo cercano y lejano. Numerosas medidas sobre este mon-
taje han proporcionado un conjunto de datos posteriormente
ampliado sintéticamente sobre el que se aplicaran modelos de
aprendizaje supervisado tales como regresiéon polindémica, bos-
que aleatorio y perceptréon multicapa, optimizados mediante
ajuste de hiperparametros y validaciéon cruzada siendo el per-
ceptrén multicapa el que obtuvo los mejores resultados. Final-
mente, se construyé un gemelo digital del sistema que permite
simular su comportamiento con gran precision. La validacion
en un entorno experimental demostro la viabilidad del enfoque,
confirmando que el uso de inteligencia artificial puede mejorar
el proceso de alineamiento de sistemas laser de alta potencia.

Keywords: Laser, CPA, Control alineamiento, Aprendizaje
supervisado, Perceptréon multicapa, Gemelo digital.

1. Introduccion

Desde que en 1960 T.H. Maiman construyera el primer laser [1],
sus aplicaciones no tardaron en aparecer en el campo de la medicina [2],
en procesos industriales de corte por laser (3], [4], en el mundo de las
telecomunicaciones [5] y en aplicaciones de uso general para el gran
publico [6], [7].

Rapidamente, el laser estaba totalmente introducido en la socie-
dad. De igual forma a como se desarrollaron las aplicaciones, también
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lo hicieron nuevas técnicas de generaciéon laser para conseguir nuevas
utilidades en el mundo cientifico.

En 1985, Dona Strickland desarroll6 la técnica conocida como
CPA por sus siglas en inglés Chirped Pulse Amplification, que marcaria
el camino posterior para el desarrollo de los sistemas laser de alta po-
tencia y que le haria merecedora del Premio Nobel de Fisica en 2018 [8].
Gracias a esta técnica, se pudieron conseguir facilmente laseres pulsados
que proporcionaban potencias pico del orden de gigavatios (GW) y tera-
vatios (TW), proporcionando unas intensidades en foco de 10*°W/em?2,
a partir de concentrar energias, ¥ moderadamente altas, de decenas de
Julios (J) en pulsos de duracion temporal, At, extremadamente corta,
del orden de femtosegundos (10715 s, aprovechando la definicién de la
potencia P 1:

E

P= v (1)

Esta tecnologia aprovecha la anchura espectral de los laseres

cuyo medio activo es un cristal de titanio:zafiro, para estirar tempo-
ralmente el pulso hasta centenas de picosegundos en el elemento opti-
co compuesto por redes de difraccion llamado estirador de pulsos, que
aprovecha que cada longitud de onda del pulso que incide en ellas se
difracta en un angulo @ diferente dado por la ecuaciéon de difraccion 2

nA = 2d sin(6) (2)

donde n es el orden de difraccién, A la longitud de onda y d la distancia
entre las lineas de la red de difraccién. Siguiendo la definicion dada
para la potencia en la ecuacién 1, al aumentar la duraciéon temporal del
pulso, disminuye la potencia, por tanto, ahora es posible amplificar la
energia de los pulsos propagandolos en aire, hasta valores de decenas de
Julios. Tras obtener la energia deseada, el haz pasa de nuevo por otro
sistema de redes de difraccion que deshacen el estiramiento temporal
hecho anteriormente, juntando de nuevo todas las longitudes de onda
temporalmente, haciendo que la potencia se incremente hasta valores
de teravatios (TW) o petavatios (PW).

. FRONT-END

ZONA
EXPERIMENTACION

Figura 1: Esquema del laser Vega del CLPU |[9]

El laser Vega del CLPU esta basado en esta tecnologia. En la
figura 1 se muestra el plano de la instalacion de dicho laser en la que se
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marcan las distintas etapas para llevar a cabo la generaciéon de pulsos
ultracortos de alta potencia. Vega tiene tres salidas, cada una de ellas
con una etapa de amplificacion diferente, Vega 1 con energia maxima
de E = 600 mJ, Vega 2 con energia maxima de E = 6 J y Vega 3 con
energia maxima E = 30 J.

En estas etapas de amplificacion el laser pasa miltiples veces
por un cristal de titanio zafiro que es bombeado por laseres de neodi-
mio:YAG, en un sistema 6ptico conocido como amplificador multipaso.

Una de las principales aplicaciones de los laseres pulsados ba-
sados en la tecnologia CPA es la aceleracion de particulas a partir de la
interaccion laser-materia, la cual se consigue al hacer incidir un pulso
de alta intensidad en un objetivo en estado, normalmente, gaseoso. His-
toricamente, los experimentos relacionados con particulas se realizan en
sincrotrones, aceleradores de forma circular y de grandes dimensiones,
que utilizan campos magnéticos para acelerar protones o neutrones y
hacerlos colisionar entre si. Estas instalaciones pueden tener una cir-
cunferencia que va desde cientos de metros, como el sincrotron ALBA
en Barcelona con 270 m [10], hasta varios kilometros, como el gran co-
lisionador de hadrones (LHC por sus siglas en inglés) del CERN, con
una circunferencia de 27 km ubicado en Ginebra, Suiza [11].

Construir este tipo de colisionadores de particulas es un gran re-
to técnico, pero también econémico, por eso el desarrollo de los sistemas
laseres de alta potencia utilizado para replicar esta clase de experimen-
tos se presenta como un gran avance tanto para el mundo de la fisica de
particulas como de la 6ptica fisica, pues son mucho méas compactos y
baratos de construir, permitiendo operar en salas de decenas de metros.
Es en esta clase de aportaciones cientificas donde entra en juego el laser
Vega, que ya ha demostrado ser capaz de llevar a cabo experimentos de
aceleracion de particulas [12].

Sin embargo, para conseguir ser una alternativa real a los sin-
crotrones, el desarrollo tecnologico de los sistemas laser atin debe mejo-
rar en varios aspectos, en concreto, para conseguir replicar la reprodu-
cibilidad y estabilidad de un sincrotrén. Es en esta clase de retos donde
entran en juego los desarrollos que utilizan técnicas de inteligencia ar-
tificial, con el objetivo de maximizar la optimizacion de los diferentes
parametros del laser. Se han presentado ya miltiples estudios que uti-
lizan redes neuronales para el control de la estructura temporal de los
pulsos laser [13], para el control adaptativo del frente de onda [14] o
para el control del alineamiento del sistema [15].

Es en este dltimo escenario donde se va a centrar este trabajo
cuyo punto de partida es optimizar, mediante técnicas de inteligencia
artificial, el alineamiento del haz laser en la cadena de amplificacion.
En los amplificadores multipaso de las distintas salidas de Vega, el haz
recorre decenas de metros, por lo que un pequeno cambio en el alinea-
miento a la entrada de estos amplificadores se incrementa rapidamente
debido a la larga propagacion que sufre. Este desvio en el alineamiento



156

puede afectar a la eficiencia de la amplificaciéon, por lo que el control
del alineamiento es fundamental para mantener la eficiencia tanto en
esta etapa como en el apuntado posterior en el objetivo de impacto en
la zona de experimentacion.

La monitorizaciéon del alineamiento se realiza mediante siste-
mas Opticos que dividen el haz en dos réplicas, una para analizar el
campo cercano o NF por sus siglas en inglés (Near Field) y otra para
analizar el campo lejano o FF por sus siglas en inglés (Far Field). Am-
bos haces son mandados a camaras que permiten ver el perfil espacial
de los mismos y medir su centroide para determinar su posicién y, por
tanto, su alineamiento en la cadena del laser.

Este control de la direccionalidad del haz es uno de los grandes
retos en esta clase de sistemas laser de alta potencia. Habitualmente el
control del apuntado del laser se realiza de forma manual por personal
experto, antes de empezar con experimentos que se llevan a cabo duran-
te varias horas de operacion, dificultando su optimizacion durante su
realizacién. En este trabajo se propone una solucién para aumentar la
eficiencia del control del alineamiento del sistema laser, de manera que
sirva de apoyo al personal técnico que realiza estas tareas, reduciendo el
tiempo dedicado a ello y, por lo tanto, las posibilidades de error debido
a la fatiga.

Para ello, el objetivo de este trabajo es desarrollar un montaje
optico paralelo al sistema Vega para poder recoger datos experimentales
para entrenar y validar modelos basados en aprendizaje supervisado que
sirvan para desarrollar un gemelo digital que se pueda utilizar como
herramienta para la optimizaciéon y apoyo al personal experto en la
tarea de alineamiento del laser y que después sea escalable al sistema
Vega original.

2. Estado de la cuestion mediante un mapeo
sistematico de la literatura.

El estado de la cuestion en el panorama cientifico en los temas
tratados en este estudio se estudia mediante un mapeo sistemético de
la literatura siguiendo el modelo PRISMA 2020 [16] en el que se define
un protocolo de accién con una serie de criterios para determinar cuales
son los articulos que aportan valor para este trabajo. El objetivo de este
mapeo sistematico es:

“Estudiar técnicas y métodos de control de alineamiento de un
sistema laser aplicando técnicas de inteligencia artificial, de manera que
se pueda comprender cudles son los elementos basicos para construir
estos sistemas y como aplicarlos en un sistema laser de alta potencia
como el laser Vega del CLPU”.

En total, el Corpus del mapeo lo formaron 16 articulos distri-
buidos como se muestra en la figura 2 segtin las categorias dadas por
las preguntas del mapeo (PM) que se responden a continuacion.
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Figura 2: Resumen de la distribucién de los articulos segiin los atributos
estudiados y como se relacionan entre ellos.

2.0.1 PM1: ;Cuantos estudios se han realizado desde 20207
Si bien el ano en el que se realizé el estudio se tuvo en cuenta como
un criterio de inclusién, analizar como es la evolucion de esta clase de
estudios desde 2020, no solo da una respuesta cuantitativa de cuantos
estudios se han realizado en los tltimos anos, sino que también puede
dar una idea de la tendencia de investigar el uso de la inteligencia
artificial en sistemas laser de alta potencia, que histéricamente no ha
sido un nicho de aplicaciones de este tipo.

Los resultados muestran que la tendencia es totalmente al alza,
siendo el ano 2024 el que presenta més articulos dentro de este trabajo.
Ademés, en los primeros meses de 2025 se presentan ya dos de los ar-
ticulos mas interesantes encontrados en el mapeo. Por un lado, en [15]
aplican redes neuronales con una arquitectura de perceptrén multicapa
para corregir el alineamiento del sistema laser BELLA, que cuenta con
las mismas caracteristicas que la salida Vega 3 del CLPU, que propor-
ciona pulsos de 1IPW a 1Hz. En este estudio, describen que el sistema
sufre perturbaciones mecanicas y ambientales que llevan a una deriva
en el alineamiento del laser a la hora de realizar experimentos, por lo
que desarrollan un modelo para poder corregirlos de forma preventiva,
lo que es clave a la hora de realizar experimentos de aceleracion de
particulas.

En la otra contribucién publicada en 2025 [17], se describe una
combinacién entre técnicas de inteligencia artificial como las redes neu-
ronales convolucionales con sistemas PID clésicos, con la intencién de
que las virtudes de cada técnica compensen las carencias de la otra.
En este caso, no se aplica a ningin laser de alta intensidad, pero el
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sistema que se describe seria escalable a estas estructuras més grandes
y delicadas.

Estos resultados demuestran que la aplicaciéon de la inteligencia
artificial en el alineamiento de laseres estéd completamente de actualidad
y esta justificado aplicar estas técnicas para esta tarea.

Sin embargo, también hay que fijarse que el nimero de estudios
encontrados no es demasiado numeroso, lo que demuestra que aunque
cada vez haya mas, sigue siendo un nicho atn por explorar. Es por todo
esto por lo que el estudio del control del alineamiento mediante técnicas
de inteligencia artificial demuestra ser un tema de actualidad e interés
para su desarrollo.

2.0.2 PMZ2: ;En qué paises se estan realizando estos estudios?
La distribucion geografica de las instalaciones en las que se hacen estos
estudios es importante, ya que no hay una gran cantidad de ellas a
lo largo del planeta y por lo general en cada lugar estan enfocadas a
propositos diferentes. China y Estados Unidos son los paises que ms
contribuciones aportan a este estudio, pero Europa no queda lejos.

El estudio presentado en [18] muestra como aplicar redes neu-
ronales para el alineamiento de interferometros laser usados para de-
tectar ondas gravitacionales en los observatorios LIGO (acronimo del
nombre Laser Interferometry Gravitational-waves Observatory), en Es-
tados Unidos, y Virgo, en Alemania. En el caso del estudio de [19], se
presenta un estudio que combina multiples laseres de diodo, que son
econdmicos, robustos y faciles de construir, para obtener un sistema de
alta potencia, aunque en este caso orientado al procesado laser.

Esta tecnologia de combinaciéon de multiples laseres, se usa tam-
bién por el estudio [24] realizado en China, que aplica redes neuronales
convolucionales para poder monitorizar el alineamiento de miiltiples 14~
seres con una sola cAmara para mejorar la eficiencia del efecto de combi-
nacién de laseres coherentes. Esta técnica también es la que se pretende
mejorar mediante el uso de redes neuronales en el estudio [21] realizado
en Estados Unidos, para mantener el alineamiento de multiples laseres
de fibra. Estas técnicas son muy importantes en experimentos de fusién
nuclear por confinamiento laser, que principalmente son llevados a ca-
bo en Estados Unidos y China, lo que explica por qué se realizan estos
estudios en dichos paises.

Por ultimo, también cabe destacar cémo los aceleradores de
particulas también impulsan en desarrollo en otras areas, como en este
caso es el desarrollo de sistemas laser. En el estudio [22] hecho en Italia
y en [23] de Estados Unidos, se trata de mejorar el alineamiento de los
sistemas, laser auxiliares de aceleradores de particulas y laseres de elec-
trones libres. Como se ha comentado previamente, estas instalaciones
tienen un tamano muy grande y necesitan una gran inversion econoémi-
ca, que en este caso se ve como es devuelta en forma de apoyo a otras
tecnologias.
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En cuanto a los paises de procedencia de los articulos encontra-
dos, se puede concluir que China y Estados Unidos son los que aportan
la mayoria de ellos, ademas aplicando las técnicas a distintas tecnolo-
gias como la deteccion de ondas gravitacionales [18], los aceleradores de
particulas [23] y la fusion nuclear [24]. Por otro lado, los paises europeos
no quedan lejos, a base de fomentar los trabajos entre varios paises y la
conexion de redes conectadas para promover el conocimiento cientifico
en el continente.

2.0.3 PMa3: ;Qué técnicas de inteligencia artificial se han em-
pleado en el estudio? La gran mayoria de articulos emplea redes
neuronales, incluyendo redes neuronales convoluciones, lo que es un in-
dicativo que en esos articulos se pretende controlar el alineamiento del
laser a partir de imagenes tomadas con cdmaras.

En concreto, en [25] se emplean redes convolucionales para me-
jorar la estabilidad en sistemas de telecomunicaciones laser entre sa-
télites, de manera que puedan ser sistemas mas robustos frente a per-
turbaciones térmicas o atmosféricas que suelen ser habituales en estos
sistemas. En [26] también se pretende mejorar sistemas de telecomu-
nicaciones, en este caso submarinas, utilizando redes neuronales para
predecir el comportamiento del laser frente a perturbaciones.

Asimismo, cabe mencionar el estudio [17], que no solo aplica
redes convolucionales para el control del alineamiento de un laser, sino
que lo combina con un PID. En este articulo presentan una técnica en la
que primero se hace un primer alineamiento aplicando redes neuronales
convolucionales y después se utiliza un PID, cuando ya estd muy cerca
del objetivo, para hacer un ajuste mas fino. Ademaés, en este caso se
plantea un problema de clasificacion y no de regresion, siendo el objetivo
de la red convolucional determinar en que region de la caimara que mide
el alineamiento se encuentra el laser, para actuar después con unos
ajustes preestablecidos y ligados a esas regiones.

No solo se aplican redes neuronales, también se utilizan otras
técnicas de predicciéon de valores por aprendizaje supervisado como en
[23], que aplican modelos bayesianos para estudiar las deformaciones
térmicas del sistema y maquinas de vectores de soporte para corregir las
derivas que proceden de esas deformaciones. Ademaés, usan las técnicas
de bosque aleatorio o Random Forest y redes neuronales para los mismos
cometidos con objeto de encontrar efectos que se expliquen con términos
no lineales.

2.0.4 PMa4: ;Qué tipo de instrumentos se utiliza para medir
el alineamiento del sistema laser? El alineamiento de un laser se
controla con dos tipos de instrumentos, cAmaras con sensores sensibles
a las longitudes de onda del laser de estudio y fotodiodos de posicion. El
hecho de elegir camaras esta intrinsecamente relacionado con la eleccién
previa de usar redes neuronales convolucionales. Sin embargo, no todos
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los estudios aplican esta relacién. En el estudio [15] utilizan camaras
para medir el centroide del laser y que este sea el pardmetro a corregir
por el sistema inteligente. Asi se aplica también en [27] y [28]. Esto es
debido a que en la cadena de los laseres de alta potencia, el control
del alineamiento se realiza mediante caAmaras, llevando el laser a una
referencia establecida. Las caAmaras tienen la ventaja de que no solo
permiten controlar el alineamiento, sino controlar el perfil espacial del
haz o estimar la energia de cada pulso laser. Ademas, la sefial del cen-
troide es mucho mas sencilla de analizar que las senales eléctricas que
proceden de un fotodiodo, que requieren montajes especiales dedicados
para procesar estas senales.

2.0.5 PMS5: ;Se utilizaron datos reales o simulados para cons-
truir el sistema de alineamiento? A la hora de entrenar los modelos,
se pueden recoger datos de un sistema laser real o se pueden simular y
generar de forma sintética para después aplicar los resultados al siste-
ma laser del laboratorio. Por la complejidad de los montajes épticos de
laseres de alta intensidad, es muy complicado implementar estos siste-
mas para la toma de datos fuera de los sistemas de control instalados,
por ello se construyen pequenos montajes aislados para probar estos
sistemas de control. Esto es lo que se hace en [17], [24] o [15] donde
construyen un pequeno prototipo del sistema, pero pensando en esca-
larlo a un sistema més grande una vez los resultados fueron validados.

En este apartado destacan los estudios en [18] o [22] que utili-
zan datos histéricos de las instalaciones previamente etiquetados para
entrenar los modelos de prediccion.

También destaca el caso del articulo [29], donde se aplica direc-
tamente en un oscilador, el cual tiene la ventaja de ser un sistema mas
pequeno y que se puede construir de cero en un laboratorio.

En conclusién, para un primer trabajo es recomendable cons-
truir un sistema 6ptico mas pequeno y manejable que permita tomar
datos reales de forma rapida para poder entrenar con ellos los modelos
de prediccion.

La dltima pregunta del mapeo es si se aplicaron los modelos
construidos a un sistema laser de alta potencia o su funcionalidad que-
do aislada a un sistema mas pequeno construido iinicamente para hacer
el estudio que se presenta en los articulos. Como se explico previamente,
poder aplicar estas técnicas es muy complicado en laseres de alta in-
tensidad, ya que son montajes muy artesanales, con sistemas de control
cerrados y hechos a medida para los elementos originales de la confi-
guracion de la cadena del laser, donde incluir automatizaciones es muy
complicado.

Hay casos como [25] o [23] que directamente son completamente
simulados, aunque los resultados que se ensenan demuestran que estos
estudios son un buen punto de partida para aplicarlo a sistemas reales.
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Es por eso que destaca el caso de [15] que si que aplica el modelo
al laser BELLA (Berkeley Lab Laser Accelerator), aunque no lo hace
a plena potencia, ya que lo aplican con pulsos atenuados a energias de
pocos miliJulios (mJ).

2.1 Conclusiones del mapeo sistematico

En este mapeo sistematico de la literatura se ha hecho un es-
tudio buscando encontrar estudios que combinan el uso de técnicas de
inteligencia artificial aplicadas al control del alineamiento de un laser.
Desde 2020, este tema ha cobrado interés dentro de la comunidad l&a-
ser, tanto en los desarrollos orientados a la investigaciéon como en otras
materias como en el estudio de ondas gravitacionales [18], las telecomu-
nicaciones [25], [26] y en la industria de procesado por laser [19].

Los estudios que tienen un objetivo similar al de este trabajo,
controlar el alineamiento del laser a partir del control de unas monturas
Opticas con actuadores motorizados [28], [?], emplean caAmaras para me-
dir el centroide y después aplican redes neuronales, aunque también se
emplean otras técnicas como maquinas de vectores de soporte y arboles
de decision [23], por lo que en este trabajo se tratara de incluir este tipo
de técnicas para comparar con las redes neuronales.

Ademas, los resultados obtenidos en este mapeo también de-
muestran la importancia de usar datos reales, a pesar de que después
su implementacién en un sistema laser de alta potencia sea complicada
por la complejidad propia de esta clase de instalaciones. Es por eso por
lo que la conclusion final orientada a este trabajo es que sera necesario
construir un sistema 6ptico para la toma de datos de entrenamiento de
los diferentes modelos, con la intencién de que después el método sea
escalable y se pueda utilizar en el sistema Vega del CLPU. Los modelos
que se construiran utilizaran redes neuronales, ya que son las que des-
piertan mayor consenso en la comunidad cientifica, pero también sera
importante comparar sus resultados con otras técnicas como los arboles
de decision.

3. Toma de datos de entrenamiento a través de un
prototipo 6ptico.

La figura 3 muestra el montaje 6ptico construido para la toma
de datos de entrenamiento. Los elementos principales son un, la fuente
de luz, un laser de Helio - Neon (A = 633nm) y cuatro actuadores pie-
zoeléctricos modelo 8301NF de Newport distribuidos en dos monturas
opticas para el control de la posicion en los ejes horizontal y vertical,
manejados mediante el controlador 8742 de Newport. Por dltimos se
utilizan dos camaras CCD modelo acA640-120gm de Basler para con-
trolar la referencia de NF y modelo acA1440-73gm de Basler para el
FF.
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Figura 3: Montaje 6ptico experimental

El recorrido que sigue el laser es el siguiente. Sale de la fuente
de emisién y es dirigido con los espejos E1 y E2 hacia el primer espejo
con actuadores, E3, que serd el que controle el alineamiento ajustando
la referencia de la caAmara de NF. Tras incidir en el espejo E3, el haz im-
pacta en el espejo E4 cuya montura estd controlada por los actuadores
piezoeléctricos que llevaran el haz a la referencia de la caAmara de FF.
Tras estas dos monturas, que son las que controlan el alineamiento, el
laser pasa por el espejo E5 que lo dirige al divisor de haz que divide el
laser en 2 réplicas iguales. Una de ellas se refleja en el divisor de haz y
pasa por una lente de focal f = 30mm que focaliza el laser en la caAmara
de FF. Por otro lado, la parte que se transmite por el divisor de haz es
reflejada en el espejo E6 y llega a la camara de NF.

3.1 Recogida de datos para construir el dataset de
entrenamiento de los modelos

La recogida de datos se realizan tomando los datos de los des-
plazamientos en horizontal y en vertical por separado.

Se parte del extremo superior izquierda de la cAmara de NF y
se recorre la fila hasta el extremo derecho. Acto seguido, se parte del
extremo derecho y se recorre la fila en sentido inverso. Asi se barre todo
el espacio de la cAmara de NF. Posteriormente, se realiza lo mismo con
los movimientos verticales partiendo del mismo punto y yendo hacia el
extremo inferior. Después, se desplaza el haz hasta un nuevo punto y
se repite el proceso.
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De esta manera se registraba el movimiento necesario de cada
actuador para llegar a un punto concreto desde un punto de partida,
que sera diferente en cada caso.

Para el calculo de los centroides con las camaras de NF y FF
se tomaban iméagenes en cada punto y se aplicaban las ecuaciones 3 y

4 [30]:
Day @ L(x,y)
ey Lzy)
vay Y- I(’JJ, y)
Yy L(7,y)

donde C, y C, son los centroides en los ejes horizontal y vertical y
I(x,y) es la intensidad del pixel en la posicion (z,y).

Cy = (4)

3.2 Aumento artificial del conjunto de datos

La informacion obtenida con los datos recogidos previamente
estd limitada a movimientos desde los extremos del sensor de la caAmara.
Se propone expandir de forma artificial los datos para obtener informa-
ci6on de movimientos desde cualquier punto de la cAmara, pues obtener
esos datos del experimento real llevaria demasiado tiempo. Para ello se
supone la lineal de los datos.

En el caso del eje horizontal, se tomaron varios puntos dentro
de una misma linea, es decir, sin mover el actuador vertical, y en cada
uno de ellos se recalculd la posiciéon como si se partiera de ese punto
utilizando los datos recogidos previamente. De esta manera, se consigue
tener la informacion completa de todos los movimientos posibles en cada
uno de estos puntos. El proceso se realiza de manera anéloga en el caso
del conjunto de datos para los movimientos verticales.

De esta manera, ademés de tener la informacion de los puntos
dentro de la camara de NF, se expande esta informacién a puntos que
estan fuera, es decir, posiciones en las que el laser esta tan desalineado
que esta fuera del sensor de esta camara, lo que expande aiin mas las
posibilidades de los modelos que se van a generar.

4. Resultados y discusion

Los conjuntos de datos para los movimientos horizontal y ver-
tical tras realizar la expansiéon detallada previamente se muestran en
las figuras 4, 5 y 6, 7 respectivamente. Para el modelo horizontal se
obtuvieron 3033 datos y para el vertical 3002 antes de la expansion y
70846 para el modelo horizontal y 68815 para el modelo vertical tras la
expansion sintética.

Con estos nuevos conjuntos de datos se entrenan los modelos
de aprendizaje supervisado. En este estudio se ha optado por utilizar
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las técnicas de bosque aleatorio y de perceptréon multicapa. La razéon
de elegir estos modelos es que presentan buenos resultados cuando hay
que captar comportamientos no lineales como son los de los actuadores
piezoeléctricos, descartando otros modelos lineales, ya que el compor-
tamiento del FF debido a la lente de focalizacién no es lineal.
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560

<300 =

= £

> >540

@ @

i=] i)

e [

g &

O 200 O
520

0 500 1000 600 650 700 750 800 850
Centroide x (px) Centroide x (px)
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Figura 6: Datos del centroide de NFFigura 7: Datos del centroide de FF

Como el alineamiento se realiza separando movimientos hori-
zontales y verticales, pero de manera que tanto el haz de NF, como el
de FF lleguen a las referencias al mismo tiempo, los centroides de NF y
FF se tendran que calcular a la vez usando modelos con multisalida. Es-
tos modelos puede aplicar técnicas que relacionan o no las dos salidas a
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predecir. Cuando no se tiene en cuenta la relacién entre ambas variables
se utiliza MultiOutputRegressor [31] de la libreria Scikit-learn [32] y
cuando si tiene en cuenta esta relacién, se aplica la técnica de encadena-
do de regresores mediantes RegressorChain [33] de la misma libreria.
En este tltimo caso, se asume que existe una dependencia entre la varia-
ble que se predice antes y la que se predice después. En este estudio, se
calculara primero NF y después FF, pues es el procedimiento habitual
al alinear manualmente un sistema 6ptico.

Las métricas obtenidas para estos modelos usando los conjuntos
de datos expandidos se muestran en las tablas 1 para el caso de los
movimientos en horizontal y la tabla 2 para los movimientos verticales.
En estas tablas se puede apreciar que el valor de R? es practicamente 1
en todos los casos, y que el modelo del bosque aleatorio obtiene mejores
resultados que con el perceptrén multicapa.

En cuanto a la comparaciéon entre la dependencia de las varia-
bles de salida, se puede ver como los datos son iguales para las métricas
de NF, ya que en el caso dependiente se calcula primero y no le afecta
la dependencia. Esta diferencia si se aprecia en las métricas de FF, que
son ligeramente mejores en los casos en los que se ha calculado esta
salida usando el centroide de NF como variable dependiente. Esto se
puede apreciar en las figuras 8 y 9 en el caso de movimientos horizon-
tales y en las figuras 10 y 11 para los movimientos verticales, en las que
se ha representado los valores MAE y RMSE descartando las otras dos
métricas, R? por ser igual en todos los casos y MSE por no tener las
mismas unidades que MAE y RMSE. En estas figuras, en concreto en
9 y 11 se puede ver claramente que el modelo con salidas dependien-
tes obtiene mejores resultados en el modelo del perceptréon multicapa,
siendo mas sutiles en el caso del bosque aleatorio.

Tabla 1: Métricas obtenidas entrenando los modelos para predecir la
posicion horizontal de NF y FF.

Modelo Meétricas de NF Meétricas FF
R? MAE MSE RMSE R? MAE MSE RMSE

Bosque aleatorio Independiente 0.99 1.37 3.23 1.79 0.990.39 0.29 0.53
Bosque aleatorio Dependiente 0.99 1.37 3.23 1.79 0.990.36 0.24 0.49
Perceptron multicapa Independiente 0.99 12.67 262.95 16.22 0.99 3.03 14.86 3.85
Perceptron multicapa Dependiente 0.99 12.67 262.95 16.21 0.99 2.94 14.00 3.74
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Tabla 2: Métricas obtenidas entrenando los modelos para predecir la
posicion vertical de NF y FF.
Modelo Meétricas de NF Meétricas FF
R®> MAE MSE RMSE B> MAE MSE RMSE

Bosque aleatorio Independiente 0.99 1.83 5.48 2.34 0.990.42 0.30 0.55
Bosque aleatorio Dependiente 0.99 1.83 5.48 2.34 0.990.41 0.29 0.54
Perceptron multicapa Independiente 0.99 1.96 6.42 2.53 0.990.94 1.43 1.19
Perceptron multicapa Dependiente 0.99 1.96 6.42 2.53 0.99 0.87 1.22 1.11
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Figura 8: Métricas modelos para NFFigura 9: Métricas modelos para FF
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Figura 10: Métricas modelos paraFigurall: Métricas modelos para
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4.1 Biusqueda de hiperparametros

Tras concluir que los mejores modelos son aquellos que apli-
can la técnica de encadenado de regresores a los modelos de bosque
aleatorio y de perceptréon multicapa, se optimizan mediante la basque-
da de hiperparametros con validacion cruzada. Los resultados de los
mejores parametros obtenidos son, para los modelos con el perceptréon
multicapa:

= Neuronas en capas ocultas: (100,100) en ambos modelos.

= Funcién de activacién: tanh en ambos modelos.

= Regularizacion L2: 0.0001 para el modelo de movimientos horizon-
tales y 0.001 para el modelo de movimientos verticales.

Y para los modelos de bosque aleatorio:

= Numero de arboles: 500 en ambos modelos.
= Profundidad del arbol: 10 en ambos modelos.

Con estos parametros entreno nuevos modelos y comparo las métricas
obtenidas tras la evaluacién de cada uno de ellos. Los resultados se
muestran en la tabla 3 para el modelo de prediccion de movimientos
horizontales y en la tabla 4 para la prediccién de movimientos vertica-
les. Ademas, igual que se hizo previamente, se representan los errores
MAE y RMSE en las figuras 12 y 13 para el modelo de movimientos
horizontales y en las figuras 14 y 15 para el vertical.

Tabla 3: Métricas obtenidas tras hacer el ajuste de hiperparametros en
los modelos de prediccion de movimientos horizontales.
Modelo Meétricas de NF Meétricas FF
R?> MAE MSE RMSE R? MAE MSE RMSE
Bosque aleatorio 0.99 8.61 180.33 13.43 0.99 1.60 6.48 2.54
Perceptron 0.991.04 1.76 1.32 0.990.27 0.12 0.35

Tabla 4: Métricas obtenidas tras hacer el ajuste de hiperparametros en
los modelos de prediccion de movimientos verticales.
Modelo Meétricas de NF Meétricas FF
R?> MAE MSE RMSE R?> MAE MSE RMSE
Bosque aleatorio 0.99 6.57 89.959.48 0.991.35 3.71 1.92
Perceptron multicapa 0.99 0.64 0.70 0.83 0.99 0.16 0.04 0.21
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Como se puede ver en las figuras 12-15, los resultados obtenidos
con el modelo del perceptréon multicapa son muchisimo mejores que los
obtenidos con la técnica del bosque aleatorio, aunque cabe mencionar
que los valores obtenidos para este ultimo son peores que los mostrados
en las tablas 1 y 2, si bien los datos obtenidos en este ultimo caso para
el perceptron multicapa son los mejores que se han obtenido en este
trabajo.

Por tanto, se puede concluir que el modelo del perceptrén mul-
ticapa es el que mejor reproduce los movimientos del sistema 6éptico y
que mejor serviré para poder simular el comportamiento de los centroi-
des de NF y FF con los movimientos de los distintos actuadores.
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4.2 Evaluacion sobre el prototipo.

Una vez se determiné cudl era el modelo que mejores métricas
obtenia con el conjunto de datos de entrenamiento, se valida directa-
mente sobre el montaje 6ptico del laboratorio.
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Figura 16: Caminos realizados porFigura17: Caminos realizados por
el centroide de NF. el centroide de FF.

Para hacer esta validacién, se obtuvo un nuevo conjunto de da-
tos del montaje real compuesto por seis subconjuntos de datos. En cada
subconjunto se recorria un camino partiendo de un punto inicial dife-
rente y se iban moviendo los actuadores en orden arbitrario, recogiendo
el centroide antes y después de cada movimiento, asi como el ntmero
de pasos movidos de cada actuador en cada iteraciéon. De esta manera,
se espera recorrer un rango lo méas amplio posible dentro del sensor de
la cAmara y ademaés no partir siempre desde el mismo punto inicial. Los
centroides de estos movimientos se muestran en la figura 16 para el NF
y 17 para el FF.

Una vez obtenidos los datos reales, se pasan al modelo previa-
mente entrenado para predecir las posiciones finales de los centroides.
Para evaluar los resultados obtenidos se recurre a las mismas métricas
que para la evaluacion anterior de los modelos que se muestran en la
tabla 5. Ademas, en las figuras 18 y 19 muestran las comparativas en
los datos de los centroides de NF reales frente a los predichos y en 20 y
21 los de FF.

Como se puede apreciar, los resultados son bastante buenos,
aunque todavia mejorables, principalmente en el caso del centroide de
FF. Se puede apreciar en la figura 20 como el modelo subestima el valor
real del centroide de forma sistematica, ademaés en la figura 21 se puede
ver como los datos, estin mucho més dispersos que en el caso del eje
horizontal, de ahi que el valor de los errores MAE y RMSE sea mayor.



170

Tabla 5: Métricas obtenidas tras evaluar los valores de los centroides de
NF y FF predichos.

Variable R? MAE MSE RMSE

Centroide NFx 0.97 12.48 229.46 15.15

Centroide NFy 0.97 9.60 134.94 11.62

Centroide FFx 0.93 4.05 25.77 5.08

Centroide FFy 0.85 4.57 29.24 5.41

5. Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un gemelo digital de un
sistema de control de alineamiento de un laser basado en un montaje
optico que replica el sistema 6ptico de monitorizacién del alineamiento
en la cadena de un laser de alta potencia.

El resultado obtenido tras realizar el mapeo sistematico de la
literatura demuestra que el uso de modelos de inteligencia artificial en
instalaciones laser cada vez va tomando més protagonismo, si bien to-
davia queda mucho trabajo por hacer en diversas tareas como el control
de la energia, del frente de onda o en el tema que se trata este trabajo,
el control del alineamiento del laser. Para el caso que trata este trabajo,
la comunidad cientifica opta por construir sistemas auxiliares para no
poner en peligro la integridad de las instalaciones laser, ya que pequenos
danos y errores conllevarian grandes perdidas econémicas y dejarian el
sistema obsoleto durante el tiempo de reparacion.

Tras el estudio de los elementos mas 6ptimos, se construyo el
montaje 6ptico que replica el sistema de control de alineamiento con
dos referencias, la de campo cercano o NF y la de campo lejano o FF,
mediante el uso de cdmaras para medir el centroide del haz y actuadores
piezoeléctricos para determinar su posicion.

Con este montaje se realizo la toma de datos del conjunto de
datos para entrenar los modelos de predicciéon. Durante este proceso
se decidi6 dividir la toma de datos en dos partes determinadas por los
ejes horizontal y vertical, para entrenar dos modelos que predijeran los
datos separados de la misma manera. Estos datos son expandidos sin-
téticamente posteriormente para aumentar la informacién que se pasa
al modelo.

El resultado obtenido demostré la dependencia entre estas dos
variables al aplicar el método de encadenado de regresores, por lo que
este ultimo fue el elegido para la construccion del gemelo digital del
sistema de control de alineamiento.

Por ultimo, para comprobar su funcionalidad, se realizé una
prueba en el laboratorio, recreando los movimientos aleatorios dados
por el montaje real, fuera del entorno simplificado de la toma de da-
tos de entrenamiento, demostrando ser capaz de reproducir los mismos
movimientos aunque con resultados mejorables.
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En conclusién, este trabajo demuestra la utilidad de los méto-
dos de inteligencia artificial aplicados al control de alineamiento de un
laser de alta potencia. Se ha conseguido generar un gemelo digital que
recrea el sistema de monitorizacion de alineamiento mediante el uso de
una red neuronal con arquitectura de perceptrén multicapa, obteniendo
unos resultados buenos pero mejorables. Es esta mejora donde deberian
de centrarse los trabajos futuros.

En esta memoria se ha descrito como se ha llevado a cabo la
expansion del dataset de entrenamiento para cubrir la mayoria de posi-
ciones dentro de las cAmaras de monitoreo, por lo que una mejora seria
aumentar el conjunto de datos utilizado con medidas reales en lugar de
sintéticas.

Otro aspecto a mejorar seria la elecciéon de los elementos uti-
lizados en el sistema de control, como utilizar los actuadores en lazo
cerrado para evitar esa no linealidad que existe al mover el actuador en
un sentido u otro, si bien esto no solucionaria los problemas de precisién
de sus movimientos.
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El altimo punto para un trabajo futuro seria la implementacion
en la cadena del laser Vega de este gemelo digital para asistir en la tarea
de alineamiento del sistema, ayudando a los operadores dedicados a ello
y pudiendo operar en los casos en los que un operador no pueda hacer
estas correcciones durante el proceso de experimentacion.
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Resumen La eficiencia energética se ha convertido en una
prioridad estratégica en sistemas industriales automatizados.
Esta investigacion desarrolla una metodologia hibrida que in-
tegra mapas autoorganizados (SOM) con redes LSTM bidirec-
cionales y mecanismos de atencién para establecer un marco
predictivo de eficiencia energética. La contribucién principal
radica en la creaciéon de un sistema que combina descubrimien-
to automatico de patrones energéticos con predicciéon temporal
avanzada, reduciendo la dependencia de conocimiento experto
especifico del dominio. El enfoque contribuye al avance de los
objetivos de desarrollo sostenible 7, 9 y 13, facilitando la transi-
cién de gestion energética reactiva hacia estrategias predictivas
en entornos industriales automatizados.

Keywords: Eficiencia energética, Mapas autoorganizados, Re-
des LSTM, Sistemas intralogisticos, Optimizacién industrial

1. Introduccion

La demanda energética del sector industrial constituye un reto
en la transicion ecologica europea. En 2022, la industria fue responsable
de aproximadamente el 25 % de la energia final consumida en la Union
Europea, segtin datos de Eurostat®. Esta categoria hace referencia a la
energia utilizada por los sectores, excluyendo las pérdidas por trans-
formacion y transporte. Para abordar esta situacion, la Directiva (UE)
2023/1791 sobre eficiencia energética establece un objetivo vinculante
de reduccién del consumo de energia final del 11,7 % para el ano 2030,
respecto a las proyecciones de referencia, duplicando los compromisos
anteriores y reforzando las obligaciones legales para los Estados miem-
bros?. En linea con esta politica, el Plan Nacional Integrado de Energia

! Eurostat. (2024). Final energy consumption in industry — detailed statis-
tics. European Commission.

2 Unién Europea. (2023). Directiva (UE) 2023/1791 del Parlamento Europeo
y del Consejo de 13 de septiembre de 2023 relativa a la eficiencia energética
y por la que se modifica el Reglamento (UE) 2023/955. Diario Oficial de
la Unién Europea.
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y Clima 2021-2030 (PNIEC)? identifica a la eficiencia energética in-
dustrial como uno de los pilares estratégicos para la descarbonizacion
de la economia espanola, subrayando el potencial de mejora mediante
tecnologias inteligentes de gestion energética y automatizacion.

En este contexto, las organizaciones industriales enfrentan pre-
sién creciente por parte de inversores, clientes y reguladores para demos-
trar compromiso con la reducciéon de emisiones de carbono, convirtiendo
la eficiencia energética en un imperativo tanto econémico como estra-
tégico. Los sistemas de almacenamiento automatizados representan un
ejemplo paradigmatico de esta problemética. Estos sistemas, amplia-
mente utilizados en entornos industriales para gestion de inventarios y
transporte automatizado de materiales, integran multiples componentes
electromecéanicos que operan coordinadamente: cintas transportadoras,
railes verticales motorizados, sensores de posicién y sistemas de control
programable. La complejidad inherente resulta en patrones de consumo
energético dinamicos y multivariados, donde la eficiencia global depende
tanto del rendimiento individual de cada componente como de las inter-
acciones temporales entre ellos.Paralelamente, el desarrollo de marcos
regulatorios para autoconsumo energético renovable, como los sistemas
de net-metering y net-billing implementados en diversos paises [?], esta
configurando un ecosistema energético que favorece la integracion de
soluciones de optimizacion energética en entornos industriales. A pesar
de que estos sistemas generan continuamente grandes volimenes de da-
tos operativos a través de sensores integrados, incluyendo mediciones
de potencia, voltaje, posicion y estados de activacion, existe una brecha
tecnologica fundamental entre la abundancia de datos disponibles y su
utilizacion efectiva para optimizaciéon energética [?]. La problemética
central radica en que los sistemas de control actuales se basan predomi-
nantemente en logicas reactivas que responden a eventos ya ocurridos,
careciendo de capacidades de anticipacion que permitan ajustar proacti-
vamente parametros operativos para minimizar consumo energético sin
comprometer funcionalidad. Esta limitacion se agrava por la naturaleza
estocastica de los patrones de consumo, donde transiciones entre esta-
dos operativos generan picos de demanda energética impredecibles [39].

La motivacién para desarrollar soluciones inteligentes encuen-
tra fundamento en tres pilares criticos: el econémico, donde la optimi-
zacién puede alcanzar reducciones de costes del 15-30 % segtin estudios
recientes [40]; el regulatorio, que impone obligaciones legales crecientes
con sanciones por incumplimiento; y el ambiental, donde Los sistemas
inteligentes de gestion energética no solo mejoran la eficiencia, sino que
también aportan valor estratégico. Su implementacion refuerza la ima-
gen corporativa, facilita el acceso a financiacion sostenible y contribuye
al cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo Sostenible estableci-

3 Gobierno de Espafia — Ministerio para la Transicién Ecologica y el Reto
Demografico (MITECO). (2020). Plan Nacional Integrado de Energia y
Clima (PNIEC) 2021-2030.
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dos en la Agenda 2030, en particular los ODS 7, 9 y 13%. El contexto
tecnologico actual presenta una convergencia tnica de factores que ha-
cen viable la aplicacién de técnicas avanzadas de inteligencia artificial
para optimizaciéon energética industrial. La proliferacion de sensores
IoT de bajo coste y alta precision ha democratizado el acceso a da-
tos operativos en tiempo real, mientras el incremento exponencial de
capacidad de procesamiento computacional hace posible la implemen-
tacion de algoritmos de aprendizaje automatico complejos en entornos
industriales [?]. La disponibilidad de frameworks de aprendizaje auto-
maético como TensorFlow y PyTorch, junto con el creciente volumen de
datos operativos generados por sensores [oT industriales, ha facilitado
el desarrollo de sistemas basados en inteligencia artificial para anéalisis
energético. Los mapas autoorganizados (SOM) permiten identificar pa-
trones en datos multivariados y generar eventos discretos a partir de
sefiales continuas [36]. En el contexto de sistemas energéticos comple-
jos, esta capacidad de segmentaciéon automatica puede combinarse con
redes neuronales LSTM que incorporan mecanismos de atencién para
prediccion de secuencias temporales [44], y con algoritmos de anélisis
de grafos que facilitan el modelado de transiciones entre estados opera-
tivos.

La integracion de estas técnicas en sistemas de optimizacion
energética industrial constituye el objeto de investigaciéon de este tra-
bajo.

1.1 Objetivo del trabajo

El objetivo general de este trabajo es disefiar un sistema basado
en inteligencia artificial que permita caracterizar y predecir el compor-
tamiento energético en un entorno intralogistico automatizado, con el
fin de identificar oportunidades de optimizaciéon que puedan traducirse
en mejoras de eficiencia energética.

De forma especifica, se persigue caracterizar los distintos es-
tados energéticos del sistema a partir de datos reales de operacion,
identificar patrones de transicion entre dichos estados, y desarrollar un
modelo predictivo capaz de anticipar secuencias ineficientes mediante
técnicas de aprendizaje profundo. Ademas, se pretende evaluar el im-
pacto potencial de las estrategias propuestas en términos energéticos,
econdémicos y ambientales.

2. Estado del arte

El presente apartado tiene la finalidad de revisar el estado ac-
tual del conocimiento sobre estrategias de optimizacion energética apli-

* Naciones Unidas. (2015). Transformar nuestro mundo: la Agenda 2030 para
el Desarrollo Sostenible. Resolucion A/RES/70/1 de la Asamblea General
de la ONU.
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cadas a sistemas de transporte intralogistico, como cintas transporta-
doras automatizadas empleadas en entornos industriales. El anélisis se
organiza en torno a dos ejes principales que reflejan la evolucién reciente
del campo:

1. En primer lugar, se examinan las soluciones convencionales de efi-
ciencia energética, que abarcan mejoras mecénicas, eléctricas y es-
trategias de control l6gico en sistemas de transporte continuo.

2. En segundo lugar, se analizan las técnicas basadas en inteligencia
artificial, aplicadas a la caracterizacion del comportamiento energé-
tico, la prediccion de la demanda y el control operativo de dichos
sistemas.

2.1 Relevancia energética de los sistemas de transporte
intralogistico

Los sistemas de transporte intralogistico, tales como cintas trans-
portadoras, sistemas de manipulaciéon automatizada y vehiculos guia-
dos, representan un componente critico del consumo energético en en-
tornos industriales. En plantas con automatizaciéon media, las cintas
transportadoras pueden llegar a consumir hasta el 15% del total ener-
gético, concentrando el 90 % de dicho consumo en la propia cinta motriz,
mientras que los motores y convertidores de frecuencia representan una
fraccién menor [?].

Este alto consumo se agrava en condiciones de operacion in-
eficiente, como los modos inactivos, donde la cinta sigue consumiendo
entre el 51 % y el 92 % de su potencia nominal sin transportar material
alguno, causando un desperdicio energético significativo [?].

Este tipo de ineficiencias ha motivado la adopcion de mejoras
en hardware como motores de alta eficiencia, variadores de velocidad
(VFD) y tecnologias regenerativas. Un estudio reciente destaca que los
VFD, al modular la velocidad en funcién de la carga, permiten ahorros
energéticos de entre un 10% y 75 %, con una media europea estimada
del 2% al 30 % en consumo eléctrico de motores [?,4|. Estas conclusio-
nes reflejan y amplian las estimaciones de investigaciones previas sobre
la importancia de los sistemas motorizados en la transiciéon energética
industrial [?].

Paralelamente, se han implementado estrategias de control y
monitorizacion avanzada. El uso de controladores inteligentes y sistemas
de medicién en tiempo real permite ajustar dinAmicamente la operacién
segun la demanda real. En cintas, estos sistemas han mostrado reduc-
ciones superiores al 60 % en pérdidas por operacion en vacio [?]. En re-
des industriales, los sistemas de compensacion reactiva y controladores
adaptativos mejoran la calidad de la energia y reducen pérdidas [?,?].

Para justificar inversiones, es fundamental cuantificar los aho-
rros y emplear indicadores de rendimiento energético. Técnicas de simu-
lacién de flujos de energia permiten estimar de forma precisa la desvia-
cion de consumo y emisiones antes y después de las intervenciones [?].
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Ademas, estudios de adopcion en PYMEs muestran céomo los anéalisis
coste-beneficio y ROI son clave para impulsar la eficiencia energética
industrial [?].

En conjunto, estos estudios refuerzan la importancia de abordar
la eficiencia energética desde una perspectiva sistémica, incorporando
tanto mejoras en hardware (motores, variadores, sistemas regenerativos)
como estrategias avanzadas de control y monitorizacion. La cuantifica-
cion de los ahorros y el desarrollo de indicadores especificos permiten
justificar econémicamente las inversiones y alinearlas con objetivos de
sostenibilidad y reduccién de emisiones.

2.2 Mapeo sistematico de técnicas de inteligencia artificial
para la optimizacién energética en sistemas intralogisticos

El presente mapeo sistemético se fundamenta en la gufa PRIS-
MA 2020 (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses) [45] y sigue un procedimiento estructurado de seleccion en
cinco fases secuenciales: busqueda inicial, eliminaciéon de duplicados,
lectura de titulo y resumen, verificacién del acceso al texto completo y
evaluacion de calidad metodologica. En la primera fase, se realizé una
busqueda sistemética en dos bases de datos cientificas: Scopus y Web
of Science. Para ambas plataformas se definié una ecuacién de busque-
da general combinando términos relacionados con inteligencia artificial,
eficiencia energética y sistemas industriales reales, con especial atencién
a entornos intralogisticos. La estrategia se limité a publicaciones cien-
tificas revisadas por pares, escritas en inglés y publicadas entre 2020 y
2025. La ecuacion de busqueda principal fue la siguiente:

("artificial intelligence" OR "machine learning"

OR "deep learning" OR "self-organizing map" OR "LSTM")
AND ("energy efficiency" OR "energy optimization"

OR "energy consumption")

AND ("industrial system"OR "production"

OR intralogistics)

Esta formula se adapté a los requisitos de cada base de datos. Se obtu-
vieron un total de 120 resultados: 53 en Scopus y 67 en Web of Science.
A continuacion, se eliminaron 35 estudios duplicados, lo que dio lugar
a una coleccion depurada de 85 estudios tnicos. En la tercera fase, se
llevo a cabo una lectura critica de los titulos y restimenes para evaluar
su pertinencia temética. Se aplicaron criterios de exclusiéon que descar-
taban aquellos trabajos que no abordaban la optimizacion energética,
no utilizaban técnicas de inteligencia artificial o no estaban enmarcados
en entornos industriales. También se eliminaron estudios excesivamente
genéricos o conceptuales sin aplicacion técnica. Como resultado de esta
fase, se seleccionaron 38 estudios que cumplian los requisitos béasicos
de alineacion temaética con el objetivo de este trabajo. Posteriormente,
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en la cuarta fase, se verifico la disponibilidad del texto completo de los
38 estudios preseleccionados. Esta revision permitié confirmar el acce-
so integro a 36 estudios, mientras que 2 estudios fueron eliminados al
no estar disponibles para su analisis en profundidad. Finalmente, en la
quinta fase, se evalué la calidad metodolégica de los 36 estudios con
acceso completo. Se analizaron aspectos como la claridad en la descrip-
cién técnica de los métodos empleados, la aplicabilidad practica de los
enfoques propuestos, y la presentacion de resultados cuantificables o
replicables. Se eliminaron 6 estudios que, pese a su aparente relevancia,
no describian con suficiente detalle la técnica de IA utilizada. Asi, el
conjunto final quedd compuesto por 30 estudios, que constituyen la base
del analisis desarrollado en el presente trabajo. A continuacion, se pre-
sentan los criterios de inclusiéon y exclusion utilizados para la selecciéon
de estudios en esta revision:

Criterios de inclusién

El estudio debia aplicar técnicas de inteligencia artificial para optimizar el consumo
energético.

El contexto debia ser industrial.

El documento debia estar publicado entre 2020 y 2025.

Debia estar escrito en inglés.

Debia tratarse de un articulo cientifico o comunicacién en congreso revisado por pares.
El texto completo debia estar disponible.

El estudio debia aportar métricas o resultados cuantificables relacionados con la efi-
ciencia energética.

Tabla 1: Criterios de inclusion aplicados en la seleccion de estudios.

Criterios de exclusion

Estudios centrados en ambitos no industriales.

Publicaciones que no aplican técnicas de inteligencia artificial o se limitan a enfoques
clasicos.

Documentos sin acceso al texto completo.

Articulos que no presentan resultados relacionados con eficiencia energética.

Tabla 2: Criterios de exclusion aplicados en la seleccion de estudios.

Antes de incluir los estudios en el analisis final del mapeo, se
aplicé una evaluacioén de calidad con el objetivo de asegurar que cada
trabajo seleccionado aportara informacion util y relevante para respon-
der a las preguntas de investigacion planteadas. Esta evaluacion se llevd
a cabo tras la lectura completa de los articulos que superaron la fase
de seleccidn inicial. Para ello, se definieron una serie de preguntas que
permitieron comprobar si el estudio abordaba aspectos clave como: Se
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detallan los objetivos del estudio de forma clara y especifica? ;La meto-
dologia empleada es adecuada para alcanzar los objetivos planteados?
El estudio aplica una técnica de inteligencia artificial relacionada con
la optimizacién energética? ; Incluye métricas para evaluar el rendimien-
to energético o la eficiencia? jHace referencia al entorno de aplicacién
industrial? ;Se indican las herramientas o entornos utilizados para el
modelado o implementacion? ;El estudio proporciona informacion util
para al menos una de las preguntas de investigacion planteadas? Cada
pregunta se formuldé como un criterio binario (si o no) y se aplico a
todos los estudios seleccionados para su revision completa. Los estudios
fueron incluidos en el analisis final si respondian afirmativamente a la
tercera pregunta (uso efectivo de TA para optimizacion energética) y
obtenian al menos tres respuestas afirmativas del total de siete criterios
evaluados. Tras completar las fases de seleccion, exclusion y evaluacion
de calidad, se obtuvieron un total de 30 estudios que cumplen con los
criterios establecidos. El desarrollo completo de este proceso se resume
en la Figura 1.
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| Identificacion de estudios a través de bases de datos y registros |

'g Registros identificados: Registros eliminados antes
E Scopus (n=53) > del cribada:
'E Web of Science (n=67) Duplicados (n=35)
Registros cribados: Registros excluidos:
(n =85) (n=47)
Informes recuperados para .
evaluacion completa: - Info_rmes no recuperados:
g (n=138) n=2)
5 !
Informes evaluados para Informes excluidos:
elegibilidad: - » (n=6)
(n =36}
\ 4
g Informes incluidos
; (n=30)

Figura 1: Diagrama de flujo basado en la metodologia PRISMA 2020

El anélisis del corpus seleccionado identifica un conjunto de
trabajos que aplican técnicas de clustering para el analisis de patrones
energéticos en sistemas industriales. Otros trabajos como [8] proponen
un enfoque para la deteccion de anomalias en patrones de consumo
energético en sistemas ciber-fisicos industriales, aplicando técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado. Su metodologia se basa en la
premisa de que los patrones de consumo energético andémalos pueden
identificarse mediante anéalisis estadistico de datos histéricos de opera-
cion. Los mapas auto-organizados (SOM) aparecen como una técnica
recurrente en multiples estudios del conjunto analizado. [36] Desarrollan
una metodologia que utiliza SOM para aprender autématas temporales
hibridos en ausencia de eventos discretos explicitos. Los autores abor-
dan el problema de que las senales binarias o el conocimiento experto
para generar eventos discretos no siempre estan disponibles en plantas
industriales, imposibilitando el aprendizaje de autématas. Su propues-
ta combina SOM con transformaciones watershed como alternativa no
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supervisada y no paramétrica para esta limitacion. El trabajo de [44] ex-
tienden esta aproximacion, estableciendo que los SOM pueden utilizarse
para habilitar el aprendizaje de automatas temporales hibridos cuando
los eventos discretos no estan disponibles. La metodologia propuesta se
orienta hacia sistemas de diagnostico basado en modelos para identifica-
cion de anomalias y causas raiz en sistemas de produccién ciber-fisicos,
donde la creaciéon manual de modelos requiere esfuerzo considerable y
no resulta adecuada para sistemas que cambian rapidamente.

}'<, )

Figura 2: la matriz u de un SOM de 120x120. Fuente: von Birgelen y
Niggemann (2017).

De Santana et al. (2023) [9] aplican técnicas de mineria de da-
tos para mejoras de eficiencia energética en el suministro de servicios
auxiliares de una planta petroquimica. Su estudio se centra en el anali-
sis de datos operativos para identificar oportunidades de optimizacion
energética mediante técnicas de clustering y analisis de patrones. Los
autores reportan la implementaciéon de su metodologia en un entorno
industrial real. [12] desarrollan una metodologia que combina machi-
ne learning con algoritmos evolutivos para asignaciéon energéticamente
eficiente de buffers y tasas de servicio en sistemas manufactureros. Su
trabajo incorpora técnicas de clustering como componente de un siste-
ma mas amplio de optimizacioén energética, aplicado especificamente a
sistemas de manejo de materiales. Los autores proponen algoritmos hi-
bridos que integran multiples técnicas de optimizacién, incluyendo mé-
todos de aprendizaje automatico para caracterizaciéon de estados opera-
tivos. La aplicacién de técnicas de clustering en el contexto de sistemas
de almacenamiento automatizados se observa en el trabajo de [5], quie-
nes proponen algoritmos evolutivos multi-objetivo para programaciéon
integrada de produccién y mantenimiento considerando aspectos ener-
géticos. Su aproximacion incluye técnicas de segmentacion para iden-
tificacion de configuraciones operativas, aunque el enfoque principal se
orienta hacia optimizacion multiobjetivo més que hacia caracterizacién
energética especifica. Los trabajos analizados coinciden en identificar las
técnicas de clustering no supervisado como metodologias viables para
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analisis de patrones energéticos en sistemas industriales, particularmen-
te cuando no se dispone de conocimiento previo estructurado sobre los
estados operativos del sistema.

La aplicaciéon de redes neuronales recurrentes, particularmen-
te modelos LSTM, para prediccion de consumo energético constituye
una linea de investigaciéon consolidada en el conjunto analizado. [?]
implementan una red LSTM basada en mecanismo de atencién para
prediccion de consumo energético HVAC a ultra-corto plazo. Los au-
tores utilizan datos reales de consumo energético recolectados en el
Kitakyushu Science Research Park en Japon para entrenamiento y va-
lidacién del modelo. Su estudio incluye comparaciéon con cinco modelos
baseline: A-LSTM, LSTM, RNN, DNN y SVR, aplicando el algoritmo
Tree-structured Parzen Estimators para optimizacién de hiperparame-
tros. El trabajo de [?] reporta que el modelo A-LSTM alcanza mejor
rendimiento que los modelos baseline en multiples perspectivas de ana-
lisis, incluyendo comparaciones en diferentes tamanos de conjunto de
entrenamiento y diferentes modos de operacion del sistema. [39] desa-
rrollan un modelo que combina LSTM con optimizacién por enjambre
de particulas para gestion energética utilizando datos de bombas de ca-
lor del Reino Unido. Su trabajo se enfoca en pronéstico de carga a corto
plazo y compara LSTM con redes neuronales backpropagation, SARI-
MA, Random Forest y suavizado exponencial Holt-Winters. Los autores
reportan que LSTM alcanza el mejor MAPE promedio de 1.59 % para
el conjunto de datos de prueba, superando a otros modelos comparados.
El mismo estudio incluye validacién estadistica mediante test de ran-
gos signados de Wilcoxon, estableciendo que la mejora en precisiéon de
prediccion de LSTM comparado con otros modelos es estadisticamente
significativa, excepto cuando se compara con RF en datos de entrena-
miento. Los autores investigan el impacto de la resolucion de agregacion
de datos sobre la precision del prondstico, concluyendo que el modelo
LSTM propuesto presenta mejor rendimiento en datos de resolucion de
1 hora comparado con otros periodos temporales. [33] introducen una
red LSTM informada por fisica (Physics-Informed LSTM) para iden-
tificacién de flexibilidad en sistemas de refrigeraciéon evaporativa. Su
aproximacion integra conocimiento fisico del dominio en la arquitec-
tura de la red neuronal, orientandose hacia aplicaciones en sistemas
de control industrial. Los autores abordan el problema de modelado
de sistemas complejos donde las relaciones fisicas subyacentes pueden
incorporarse explicitamente en el proceso de aprendizaje. La aplica-
cion de técnicas de aprendizaje profundo para optimizacién energética
en sistemas de robotica se observa en [18], quienes desarrollan meto-
dologias de planificacion de trayectorias enérgicamente eficientes para
robots industriales utilizando aprendizaje por refuerzo profundo para-
lelo. Su trabajo se centra en una clase especifica de robots industriales,
aplicando técnicas de optimizacién para reducir consumo energético du-
rante operaciones de movimiento. Los autores proponen algoritmos que
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consideran tanto eficiencia energética como rendimiento operativo en
la planificacion de trayectorias. [2] desarrollan un modelo de pronosti-
co mejorado para carga eléctrica a corto plazo en empresas papeleras
orientado a optimizacién de lineas de producciéon. Su trabajo aborda
especificamente el contexto de industrias intensivas en energia, donde
la prediccién precisa de demanda energética resulta critica para opti-
mizacién operativa. Los autores se enfocan en el desarrollo de modelos
predictivos adaptados a las caracteristicas especificas de procesos in-
dustriales de manufactura de papel. [21] implementan redes neuronales
DeepESN para mantenimiento predictivo industrial mediante deteccién
de anomalias basada en datos de energia de produccion. Su aproxima-
cion se orienta hacia la identificaciéon de patrones anémalos en consumo
energético como indicadores de necesidades de mantenimiento. Los au-
tores aplican su metodologia a datos reales de produccién industrial. La
integraciéon de mecanismos de atencion en arquitecturas LSTM apare-
ce como una tendencia recurrente en los trabajos analizados. Multiples
estudios incorporan estas técnicas para mejorar la capacidad de los mo-
delos de enfocarse en aspectos temporales especificos relevantes para
la prediccién energética, aunque la implementacion especifica de estos
mecanismos varia entre diferentes aproximaciones metodologicas.

La implementacion de sistemas de control inteligente para op-
timizacién energética en entornos industriales constituye una linea de
investigacion prominente en el corpus analizado. [4] desarrollan me-
todologias de aprendizaje por refuerzo para control energéticamente
eficiente de maquinas paralelas e idénticas. Su trabajo aborda el pro-
blema de programacién de produccién considerando simultaneamente
aspectos de eficiencia energética y productividad operativa. Los auto-
res implementan algoritmos de aprendizaje por refuerzo que aprenden
politicas de control adaptativo para reducciéon de consumo energético
sin comprometer objetivos de produccion. [1] abordan analisis transi-
torio de desempeno productivo y consumo energético en sistemas de
produccion flexibles. Su estudio se centra en sistemas manufactureros
donde la configuracién geométrica afecta tanto la productividad como
el consumo energético. Los autores desarrollan modelos que integran
variables geométricas del sistema con métricas de eficiencia energética,
adoptando un enfoque que considera multiples objetivos operativos si-
multaneamente. [6] investigan el impacto de la inteligencia industrial
sobre la intensidad energética utilizando datos de China. Su estudio
analiza como la implementacion de tecnologias de inteligencia artifi-
cial en el sector industrial afecta el consumo energético por unidad de
produccion. Los autores utilizan datos de empresas manufactureras chi-
nas para examinar la relaciéon entre adopciéon de tecnologias inteligentes
y eficiencia energética sectorial, aunque no especifican las tecnologias
especificas de TA analizadas. [10] examinan si la inteligencia artificial
puede mejorar la eficiencia energética de empresas manufactureras, uti-
lizando datos de empresas chinas. Su investigaciéon se basa en datos
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de encuestas integrales de empresas manufactureras en la provincia de
Guangdong, midiendo la inteligencia artificial a través del uso de robots
industriales. Los autores concluyen que la inteligencia artificial mejo-
ra la eficiencia energética de empresas manufactureras, principalmente
mediante promocion del progreso tecnolégico, mientras que el impacto
sobre la eficiencia tecnologica de las empresas no resulta significativo. [7]
desarrolla sistemas de soporte a decisiones impulsados por inteligencia
artificial para gestion energética sostenible en ciudades inteligentes. Su
trabajo se orienta hacia aplicaciones urbanas mas que industriales es-
pecificas, pero incluye componentes relevantes para sistemas de gestion
energética industrial. El autor propone marcos conceptuales para in-
tegracion de multiples fuentes de datos y algoritmos de TA para opti-
mizacion energética en gran escala. [22] desarrollan algoritmos de en-
frentamiento energético eficiente basados en aprendizaje para redes de
sensores inalambricos verdes en colaboracion terminal-edge. Su traba-
jo, aunque orientado hacia redes de comunicacioén, incluye principios de
optimizacion energética aplicables a sistemas industriales distribuidos.
Los autores proponen algoritmos que balancean eficiencia energética con
rendimiento de comunicacion en entornos industriales conectados. [23]
implementan un sistema de control de instalaciones basado en TA ex-
plicable para ahorro energético y reducciéon de carbono. Su trabajo se
centra en el desarrollo de sistemas de control que no solo optimizan el
consumo energético sino que también proporcionan explicaciones com-
prensibles sobre las decisiones de control tomadas. Los trabajos anali-
zados en esta categoria reflejan una evoluciéon hacia sistemas de control
mas sofisticados que integran miiltiples objetivos operativos, incluyen-
do eficiencia energética, productividad y sostenibilidad ambiental. La
tendencia observada sugiere una transicion desde enfoques de optimiza-
cién single-objetivo hacia metodologias multi-objetivo que consideran
la complejidad inherente de los sistemas industriales modernos.

La aplicacién de técnicas de inteligencia artificial para manteni-
miento predictivo y monitorizacion de sistemas industriales representa
una linea de investigacion consolidada en el corpus analizado. [25] de-
sarrollan un sistema de mantenimiento predictivo basado en machine
learning para maquinas de hilado artificial. Su trabajo implementa algo-
ritmos de aprendizaje automatico para andlisis de datos operativos con
el objetivo de anticipar necesidades de mantenimiento y optimizar pro-
gramas de intervencion preventiva. [24] proponen un enfoque de machi-
ne learning para programacion energéticamente eficiente de transporte
inteligente en circunstancias dinamicas del mundo real. Su estudio abor-
da el problema de optimizacién de rutas y programacion de vehiculos
considerando eficiencia energética como objetivo primario. Los autores
desarrollan algoritmos que adaptan las decisiones de transporte a con-
diciones operativas cambiantes en tiempo real. [19] desarrollan un mé-
todo de optimizacion para refrigeracion industrial basado en datos que
considera prondstico de demanda. Su trabajo se centra en sistemas de
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refrigeracion industrial, implementando metodologias data-driven pa-
ra optimizaciéon de consumo energético. Los autores integran modelos
de prediccion de demanda con sistemas de control para optimizacién
operativa en procesos de refrigeracion continua. [32] contribuyen con
sensores suaves basados en aprendizaje profundo para mejora de flexi-
bilidad en automatizacion industrial. Su trabajo aborda el desarrollo de
sensores virtuales que utilizan técnicas de aprendizaje profundo para es-
timacién de variables de proceso no medidas directamente. Los autores
se enfocan en aplicaciones que requieren adaptabilidad y flexibilidad en
entornos de automatizacion industrial. [34] examina el ahorro energético
mediante innovacién sinérgica con digitalizaciéon en el contexto de la in-
dustria de pulpa y papel. Su trabajo analiza como la implementacion de
tecnologias digitales puede contribuir al ahorro energético en procesos
industriales especificos. El autor se centra en identificar oportunida-
des de sinergia entre innovacion tecnologica y eficiencia energética. [41]
analizan las oportunidades de la Industria 4.0 para sostenibilidad ener-
gética. Su trabajo examina cémo las tecnologias pueden contribuir a
objetivos de sostenibilidad energética en entornos manufactureros. Los
autores desarrollan un modelo estructural interpretativo para mapear
las interrelaciones entre varias funciones de sostenibilidad energética de
la industria 4.0.
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Figura 3: Presentacion esquematica de la arquitectura de la Industria
4.0. Fuente: Pathak (2024).

La convergencia observada en estos trabajos hacia sistemas de
monitorizacién y mantenimiento predictivo sugiere una evoluciéon del
campo hacia aproximaciones proactivas para gestion energética indus-
trial, donde la anticipacién de condiciones operativas permite optimi-
zacion preventiva més que correctiva.

Para complementar el analisis sisteméatico desarrollado, se im-
plementé un anélisis bibliométrico del corpus seleccionado utilizando
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técnicas de mapeo cientifico. El analisis de concurrencia de palabras
clave se realiz6 mediante VOSviewer.
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Figura4: Mapa de co-ocurrencias de palabras clave del corpus
analizado (2020-2025)

El area de color verde se articula en torno a términos metodo-
logicos centrales como “machine learning”, “artificial intelligence”, “deep
learning” y “neural networks”. Este cluster constituye el ntcleo técni-
co del dominio, reflejando la consolidacién de estas tecnologias como
paradigmas fundamentales. La presencia de términos especificos como
“LSTM” y “predictive maintenance” en estrecha proximidad propone
la integraciéon de técnicas de predicciéon temporal con mantenimiento
preventivo.La concurrencia frecuente entre “deep learning” y términos
especificos como “energy efficiency” sugiere la especializacion de estas
técnicas hacia aplicaciones energéticas, coherente con los hallazgos del
mapeo sistematico que identifican una consolidaciéon de arquitecturas
LSTM para predicciéon temporal energética.

El area de color azul agrupa conceptos relacionados con técnicas
de analisis no supervisado, destacando términos como “self-organizing
maps”, “clustering”, “anomaly detection” y “energy efficiency”. La proxi-
midad de estos términos indica su aplicacién conjunta en metodologias
de caracterizaciéon automética sin supervision previa. La posicion de
“self-organizing maps” como nodo central dentro de este cluster refuerza
la relevancia de esta técnica especifica para caracterizacion energética,
concordante con los precedentes establecidos por [36] y otros trabajos
que implementan SOM para segmentacion automatica de estados opera-
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tivos. La concurrencia entre “clustering” y “anomaly detection” sugiere
la aplicacion integrada de estas técnicas.

Los términos relacionados con sistemas de control sofisticados,
como “equipment-level control”, “building energy saving” y conceptos
emergentes como “explainable AI”. La emergencia de “explainable AI”,
particularmente en trabajos recientes como [23], refleja la tendencia
identificada hacia sistemas que proporcionan comprension sobre decisio-
nes operativas. La proximidad entre términos de control y explicabilidad
sugiere la consolidacién de aproximaciones que integran optimizacién
de rendimiento con interpretabilidad operativa, validando arquitectu-
ras metodologicas que combinen técnicas automaticas con capacidades
explicativas.

La presencia de términos como industrial “automation” y “smart
manufacturing” en proximidad con energy “consumption” indica la in-
tegracion de objetivos de eficiencia energética en sistemas de automa-
tizacion industrial mas amplios. La aparicion de “facility-level control”
como término emergente sugiere una evolucion hacia enfoques de con-
trol mas granulares y especificos por nivel de sistema, coherente con la
tendencia observada en el mapeo hacia aplicaciones industriales reales
validadas en sistemas operativos.

3. Metodologia

3.1 Descripcion del sistema HRSS

Este trabajo utiliza el conjunto de datos High Rack Storage Sys-
tem (HRSS), un sistema desarrollado por SmartFactoryOWL en cola-
boracion con el instituto inI'T, ambos situados en Lemgo (Alemania). El
sistema funciona como demostrador de tecnologias de la Industria 4.0 y
fue disenado con el proposito de analizar la eficiencia operativa y detec-
tar anomalias en procesos industriales automatizados. El proceso estéa
compuesto por cuatro cintas transportadoras (BLO, BHL, BHR, BRU)
y dos railes verticales (HR, HL). Las cintas centrales (BHL y BHR) es-
tan montadas sobre los railes y pueden moverse verticalmente, mientras
que BLO y BRU permanecen fijas. Cada cinta estd equipada con tres
sensores de inducciéon que permiten detectar el paso y la posicién de los
objetos transportados. El ciclo estandar de funcionamiento comienza
con la colocacion de la carga en el extremo derecho de la cinta BRU.
Desde ahi, se desplaza horizontalmente hasta alcanzar el extremo dere-
cho de la cinta BHR. A continuacion, las cintas BHR y BHL ascienden
en paralelo mientras la carga permanece sobre BHR. Una vez alcanzada
la altura deseada, la carga es transferida horizontalmente desde BHR al
extremo derecho de la cinta BHL, continuando el recorrido hasta llegar
al extremo opuesto de BLO. El archivo HRSS normal standard.csv
contiene 25.907 registros correspondientes al funcionamiento normal,
compuesto por 20 variables que recogen mediciones sincronizadas de
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distintos componentes del sistema, incluyendo variables temporales, de
posicién, potencia y voltaje.

3.2 Modelado de estados con SOM

El objetivo del SOM dentro del sistema de optimizacion ener-
gética consiste en crear una representacion topoldgica de los estados
operativos normales del sistema HRSS, clasificando cada estado segin
su indice de desempeno energético. Esta representacion sirve como base
para establecer un mapa de referencia del comportamiento energéti-
co normal, identificar regiones de alta y baja eficiencia energética, y
proporcionar una segmentaciéon automética de estados operativos. El
modelo se entrend con las variables potencia, voltaje y posiciéon corres-
pondientes a los seis componentes principales. El preprocesamiento con-
sisti6 en la imputacion de valores nulos mediante interpolaciéon lineal,
la deteccién de valores atipicos mediante el criterio de rango intercuar-
tilico, y una normalizaciéon Z-score para asegurar escalas homogéneas
entre las variables. La arquitectura del SOM se configur6é como una reji-
lla rectangular bidimensional cuyas dimensiones se calcularon mediante
una heurfstica adaptativa basada en el tamano del conjunto de datos.
El nimero total de neuronas se establecié siguiendo la regla empirica
de 5+/n, donde n representa el nimero de muestras de entrenamiento.
Para los 25.907 registros disponibles, esto resulté en aproximadamente
806 neuronas, distribuidas en una rejilla de 32 x 26 neuronas. El proceso
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completo de entrenamiento puede resumirse en el siguiente algoritmo:
Algorithm 1: Algoritmo de Entrenamiento SOM

Input: X = {2, 79,...,2,} € R"*¢ (datos HRSS
normalizados),
grid _size = (rows, cols), og, ag, max_iter
Output: W = {w; ;} € Rrowsxcolsxd (matriz de pesos
entrenada)
1 Inicializar matriz de pesos W aleatoriamente desde
distribucion uniforme [—1,1];

2 Calcular constantes de decaimiento: 7, ma%—im7
o max _iter
g 8 b
3 for t =1 to maz_iter do
4 a(t) + ag - exp (—%);
5 | o(t) < op-exp (—TL);
6 Seleccionar muestra aleatoria z(t) de X;
// Encontrar Best Matching Unit forall neuronas
(i,j) do
7 | dist[i, j] = [|(t) — wi;(t)]2;
8 (c1,c2) + arg min(dist);
// Actualizar vecindario forall neuronas (i,7) do
9 dgrid — ||(Za.7) - (01302)”2;
2
10 h <+ exp (—;ﬁ%;ﬁ);
11 w; ;i (t+1) < w; () +at) - h-[z(t) —w, ;)]

12 return W;

La evaluacion del desempeno energético por estado se funda-
menta en el calculo de un indice de desempeno energético que relaciona
el consumo observado con el baseline energético establecido. El indice
de desempeno energético para cada componente ¢ se define como:

baseline
IPE. = < (1)

potencia_media,

El indice global del sistema se calcula como la media ponderada de los
indices individuales:

> . (baseline, - IPE,)

IPEgistema = . 2
sistema > . baseline, @)

3.3 Modelo LSTM para predicciéon de ineficiencias
energéticas

La fase de predicciéon implementa un predictor basado en redes
neuronales LSTM bidireccionales con mecanismo de atencién multi-
cabeza para la predicciéon preventiva de ineficiencias energéticas en
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secuencias temporales. El proceso comienza con la extraccién de se-
cuencias de estados energéticos previamente identificados, donde cada
muestra temporal del dataset HRSS se asigna a uno de los clusters
energéticos mediante el calculo de BMU correspondiente.

La arquitectura neuronal implementada emplea un diseno je-
rarquico de tres componentes para capturar dependencias temporales
en secuencias de estados energéticos. Comienza con una capa LSTM bi-
direccional de 128 unidades que procesa secuencias en ambas direcciones
temporales, seguida de una capa LSTM unidireccional de 64 unidades
que acttia como mecanismo de compresion de caracteristicas tempora-
les. El componente principal de innovacién es un mecanismo de atencién
multi-cabeza con 4 cabezas que identifica automéaticamente los times-
teps mas relevantes para la prediccion, cuya salida se procesa mediante
capas densas de 64 y 32 unidades antes de la neurona de salida con ac-
tivacion sigmoide. Para el entrenamiento, se utilizan 25898 secuencias
generadas por ventanas deslizantes de 10 timesteps del dataset original,
divididas estratificadamente en 60 % entrenamiento, 20 % validacion y
20 % testing, manteniendo la distribucién equilibrada de clases (55,4 %
eficientes, 44,6 % ineficientes). El proceso de entrenamiento emplea op-
timizador Adam con learning rate inicial de 0,001, funcion de pérdida
binary cross entropy, vy se extiende hasta 150 épocas con early stopping
y reduccién adaptativa del learning rate para garantizar convergencia
estable y prevenir overfitting.

4. Resultados y Evaluacién

La aplicacion del algoritmo Watershed sobre la matriz-U resul-
t6 en la identificacion automatica de 52 regiones tedricas, de las cua-
les 48 presentaron asignaciones de muestras suficientes para el analisis
estadistico posterior, constituyendo los clusters efectivos del modelo.
Esta segmentacion automatica establece una taxonomia operativa del
sistema HRSS que captura la variabilidad energética de los seis compo-
nentes principales. La estructura topologica aprendida se visualiza me-
diante tres representaciones complementarias (Figura 5). La Matriz-U
bidimensional revela fronteras de alta disimilitud (amarillo) que sepa-
ran configuraciones operativas diferenciadas de los componentes BLO,
BHL, BHR, BRU, HR y HL, mientras que las regiones de baja disimili-
tud (azul) agrupan estados con patrones de consumo similares. Adicio-
nalmente, la representacion tridimensional identifica valles topolégicos
que corresponden a configuraciones estables del sistema, proporcionan-
do una perspectiva espacial de la distribucién energética. Por su parte,
el mapa de eficiencia energética clasifica cada cluster segin su indice
de desempeno respecto al baseline energético establecido, donde las re-
giones verdes representan configuraciones que operan cerca del baseline
6ptimo y las rojas identifican estados con gaps energéticos elevados. El
SOM ha aprendido que el sistema HRSS presenta configuraciones ope-
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rativas heterogéneas con diferentes niveles de eficiencia energética. En
particular, la predominancia de clusters en rangos de eficiencia media-
baja confirma los gaps energéticos identificados previamente, especial-
mente en componentes BHL, HR y HL. Por tanto, la estructura topo-
logica obtenida establece la base para la identificacion automética de
transiciones hacia estados energéticamente eficientes, permitiendo que
el modelo discrimine entre configuraciones operativas que mantienen la
funcionalidad del sistema con diferentes demandas energéticas.

Matizu20 | (¢ MapadeEficiencia Energética W
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Figura5: Matriz-U y mapa de eficiencia energética del SOM entrenado.
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Una vez establecida la taxonomia energética de estados median-
te el SOM, el anélisis se enfoca en caracterizar las dindmicas tempora-
les de transicion entre estas configuraciones operativas identificadas. La
construccion del Grafo de Transiciones entre estados (Figura 6 ) se reali-
z6 mediante el analisis secuencial de las asignaciones BMU de las 25907
muestras temporales a los clusters identificados por el SOM, generando
cadenas de estados discretos que permitieron cuantificar las dindmicas
de cambio operativo del sistema HRSS. El grafo resultante mostré una
red compuesta por 48 nodos y 929 aristas, con una densidad de cone-
xion de 0,41. La estructura del grafo presenta una alta conectividad en
la region central, indicando estados operativos hub desde los cuales el
sistema puede transitar hacia multiples configuraciones alternativas. Se
observo una mayor conectividad entre estados con eficiencia energética
similar, mientras que las transiciones entre categorias opuestas fueron
menos frecuentes. La matriz de probabilidades de transicion (Figura
6) muestra una estructura diagonal dominante con probabilidades de
auto-transicién superiores a 0,8 en la mayoria de los estados, indicando
una fuerte inercia operativa donde el sistema tiende a permanecer en
su configuracion actual. Las probabilidades de transicion entre estados
distintos se concentran mayoritariamente por debajo de 0,2, confirman-
do que los cambios de configuracion constituyen eventos relativamente
infrecuentes en la operaciéon normal del sistema HRSS.
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Figura 6: Grafo de Transiciones entre estados y matriz de probabilidades
de transicion

Los estados centrales dentro del grafo de transiciones repre-
sentan configuraciones desde las cuales el sistema accede a multiples
trayectorias operativas, convirtiéndolos en puntos estratégicos para in-
tervenciones orientadas a la mejora de eficiencia. La identificacion de
estos nodos criticos delimita regiones del sistema con mayor capacidad
de influencia sobre el comportamiento energético global.

El analisis de ciclos operativos mencionado en la metodologia
previamente completa la caracterizacion del comportamiento temporal
del sistema HRSS, presentando patrones de duraciéon y variabilidad en
las secuencias operativas identificadas mediante el grafo de transiciones.
El coeficiente de variaciéon del 71,7 % caracteriza una alta inconsisten-

Tabla 3: Caracteristicas de ciclos operativos del sistema HRSS

Meétrica Valor
Ciclos operativos completos detectados 183
Duracion promedio (muestras) 141,1
Desviacion estandar (muestras) 101,2
Coeficiente de variacién 71,7%
Ciclo mas frecuente (muestras) 240

Duracion minima observada (muestras) 25
Duracién maxima observada (muestras) >325

cia en los tiempos de ejecuciéon de la secuencia estdndar de transporte,
donde los ciclos prolongados indican permanencias excesivas en estados
intermedios con consumo energético activo pero sin progreso efectivo de
carga. Los ciclos excepcionalmente cortos (25 muestras) corresponden
a transferencias directas que minimizan el tiempo en configuraciones
de espera, mientras que los ciclos largos (>325 muestras) reflejan de-
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tenciones prolongadas en componentes especificos como BHL, HR y
HL, que coinciden con los componentes identificados previamente como
generadores de los mayores gaps energéticos. Esta variabilidad tempo-
ral proporciona una base cuantitativa para priorizar intervenciones en
las secuencias que exceden el umbral de 240 muestras, donde el tiempo
adicional se traduce directamente en consumo energético improductivo.

4.1 Dinamica operativa y transiciones

Una vez establecida la taxonomia energética de estados median-
te el SOM, el analisis se enfoca en caracterizar las dinamicas temporales
de transiciéon entre estas configuraciones operativas identificadas.

Figura7: Grafo de transiciones con probabilidades superiores a 0,1

El grafo de transiciones con probabilidades superiores a 0,1 (Fi-
gura 7) muestra que los nodos, codificados por colores segtin su clasifica-
cion energética (verde oscuro para OPTIMAL, verde claro para EFFI-
CIENT, amarillo para NORMAL, naranja para SUBOPTIMAL y rojo
para INEFFICIENT), no forman cltsteres cohesivos por tipo de eficien-
cia, sino que se distribuyen de manera heterogénea en la topologia. Esta
disposicion indica que el sistema HRSS carece de rutas preferenciales
directas hacia estados de alta eficiencia, requiriendo transitar frecuen-
temente por estados de menor eficiencia para alcanzar configuraciones
Optimas.

4.2 Evaluacion del predictor LSTM de eficiencia energética

El anélisis de convergencia del entrenamiento muestra estabili-
zacion del loss desde valores iniciales de 0,14 hasta 0,0064 en validacién
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tras 65 épocas. Esta convergencia indica que el modelo ha aprendido a
distinguir entre secuencias temporales de los 6 componentes del HRSS
(BLO, BHL, BHR, BRU, HR, HL) que resultan en configuraciones ener-
géticamente eficientes versus ineficientes, basandose en los patrones de
transicion identificados en la fase SOM. El accuracy alcanza 99,81 % en
validacion, significando que el modelo clasifica correctamente 9981 de
cada 10000 secuencias temporales de 10 timesteps del sistema HRSS.
Esta precision en la clasificaciéon permite identificar cuando las tran-
siciones entre los 48 clusters efectivos del mapa SOM conducen hacia
estados de mayor o menor eficiencia energética. La métrica AUC-ROC
de 0,999 indica que el modelo discrimina adecuadamente entre secuen-
cias eficientes e ineficientes en diferentes umbrales de decision. Para el
sistema HRSS, esto significa capacidad de detectar transiciones proble-
maéticas antes de que se materialicen en consumos energéticos elevados
en los componentes del sistema de almacenamiento.
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Figura8: Evolucion de las métricas de rendimiento del modelo LSTM

La precision de 99,69 % y recall de 99,97 % en validacion indi-
can que el modelo identifica 9969 de cada 10000 secuencias ineficientes
reales (recall) y que 9969 de cada 10000 predicciones de ineficiencia
son correctas (precision). En términos del HRSS, esto significa detec-
ci6n confiable de secuencias temporales que conducen a estados de alto
consumo energético en las cintas transportadoras y railes de elevacion,
minimizando falsas alarmas y secuencias ineficientes no detectadas.
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Meétrica Entrenamiento Validacion Test

Loss 0,0064 0,0064 0,0064
Accuracy 99,81 % 99,81 % 99,88 %
Precision 99,69 % 99,69% 99,83 %
Recall 99,97 % 99,97% 99,91 %
AUC-ROC 0,999 0,999 0,998

Tabla 4: Métricas finales del predictor LSTM Bi-direccional con aten-
cién

La matriz de confusion del conjunto de test muestra 2306 se-
cuencias ineficientes correctamente identificadas y 4 falsos positivos,
junto con 2868 secuencias eficientes correctamente clasificadas y 2 fal-
sos negativos. Esto representa que de 5180 secuencias temporales de 10
timesteps del sistema HRSS evaluadas, el modelo clasifica incorrecta-
mente solo 6 secuencias (0,12 %).
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- 1500
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- 1000

Ineficiente Eficiente
Prediccién

Figura9: Matriz de confusion del conjunto de test

Los resultados del sistema de alertas muestran estimaciones de
desperdicio entre 5,0, kW y 18,0,kW por secuencia ineficiente detectada.
Estas estimaciones se calculan aplicando factores de ineficiencia prees-
tablecidos basados en el consumo diferencial entre estados eficientes e
ineficientes del sistema HRSS. Las alertas nivel CRITICO indican se-
cuencias donde el consumo energético proyectado supera significativa-
mente el baseline establecido para las configuraciones 6ptimas de cintas
transportadoras y railes de elevacion.

El sistema de alertas automaéticas genera notificaciones para
las secuencias ineficientes detectadas, calculando estimaciones de des-
perdicio energético mediante la aplicacién de factores de ineficiencia
preestablecidos por categoria de estado.
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5. Conclusiones

Este trabajo presneta la viabilidad de aplicar técnicas de in-
teligencia artificial para la identificacion automéatica de ineficiencias
energéticas en sistemas intralogisticos automatizados. La metodologia
desarrollada establece un marco replicable que combina clustering no
supervisado con prediccién temporal para analisis energético industrial.

5.1 Contribuciones principales

La integracion de mapas auto-organizados con redes LSTM bi-
direccionales proporciona una aproximacién dual que complementa la
caracterizacion de estados energéticos con capacidades predictivas. Es-
ta combinacién permite tanto la comprensiéon del comportamiento del
sistema como la anticipacion de configuraciones ineficientes, superando
las limitaciones de enfoques puramente reactivos empleados en sistemas
de control convencionales.

La automatizacion del proceso de identificacién de ineficiencias
limita la dependencia de conocimiento experto especifico del sistema,
facilitando la transferencia metodologica a otros entornos industriales.
El enfoque no supervisado del SOM permite descubrir patrones energé-
ticos, mientras que la arquitectura LSTM presenta capacidad suficiente
para discriminar secuencias operativas problematicas.

La cuantificaciéon de gaps energéticos por componente propor-
ciona una base objetiva para la priorizacién de intervenciones de opti-
mizacion.

5.2 Implicaciones teoéricas

Los hallazgos confirman que la hipdtesis de que se puede op-
timizar todo el proceso de manera uniforme no se sostiene empirica-
mente. La variabilidad energética observada sugiere que los factores de
implementacion, configuraciéon y degradaciéon tienen un impacto méas
significativo que las caracteristicas nominales de diseno.

La efectividad de las técnicas de aprendizaje automatico para la
intralogistica valida la aplicabilidad de estas metodologias desarrolladas
para otros campos y para la optimizacién energética industrial.

5.3 Limitaciones y restricciones

La validacién experimental se limita a un tnico sistema ope-
rando bajo condiciones controladas, lo que restringe la validez externa
de los resultados. La escalabilidad de la metodologia a sistemas con
configuraciones diferentes o patrones operativos mas complejos requie-
re verificaciéon empirica adicional.

La evaluacion se centra exclusivamente en la deteccion de in-
eficiencias sin abordar los mecanismos de implementacién de mejoras
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identificadas. Esta limitacion separa el diagnostico de la intervencion,
reduciendo la utilidad practica inmediata de los resultados obtenidos.

5.4 Trabajo futuro

La validacién en multiples sistemas de almacenamiento auto-
matizado constituye la extensiéon mas critica para establecer la robustez
metodologica. La implementacion de estudios longitudinales en entor-
nos operativos permitiria evaluar tanto la estabilidad temporal de los
patrones identificados, como la efectividad real de las intervenciones
propuestas.

La integracién con sistemas de autoconsumo industrial presenta
oportunidades para la optimizacién energética que considere tanto la
eficiencia de consumo como la gestion de generacion distribuida. Esta
direccién requiere el desarrollo de modelos que incorporen variabilidad
renovable y estrategias de gestion de demanda.

El desarrollo de interfaces de control en tiempo real representa
un paso necesario para transformar capacidades de diagnostico en siste-
mas de optimizacién operativa. Esta linea de investigacion debe abordar
aspectos de fiabilidad, seguridad operativa y degradacion elegante bajo
condiciones de fallo.
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Resumen La deteccion automética de violencia en video re-
quiere un equilibrio entre rendimiento, eficiencia y robustez.
Este estudio compara cuatro arquitecturas de aprendizaje pro-
fundo (I3D, SlowFast, TSM y ViViT) que representan distintas
filosofias en el reconocimiento de acciones. Tras un ajuste fino
en los datasets RWF-2000 y RLVS, y una evaluaciéon de ge-
neralizacién en Hockey Fights, los resultados revelan un claro
compromiso.

ViViT alcanza el mejor rendimiento en dominios conocidos (F1-
Score de hasta 0.992), pero a costa de un alto coste computacio-
nal y una robustez limitada. Por otro lado, TSM surge como un
modelo que tiene un rendimiento competitivo y una eficiencia
radicalmente superior. SlowFast destaca como la arquitectura
més robusta, generalizando eficazmente a dominios dispares.
Se concluye que la eleccién del modelo no es universal, y de-
pendiendo de los requisitos especificos de cada aplicacion, se
debera elegir una configuraciéon que priorice rendimiento, costo
computacional o robustez segin el caso de uso.

Palabras Clave: Deteccion de Violencia, Vision Artificial,
Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales Convolucionales, Trans-
formers, ViViT, TSM, SlowFast, I3D, Reconocimiento de Ac-
ciones.

1. Introduccion

La deteccion de violencia en video es un reto clave en seguri-
dad y vigilancia. El crecimiento exponencial del contenido audiovisual
presenta nuevos desafios. Por ejemplo, en 2022 se estimaba que exis-
tian casi 10 mil millones de videos en YouTube, con un promedio de 7
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millones de subidas diarias [1]. Esta enorme cantidad hace inviable la
supervision manual de estos videos. Lo mismo ocurre en videovigilancia;
el aumento de camaras de seguridad hace muy dificil que los operadores
humanos puedan detectar violencia durante largas jornadas de trabajo.
En [2]| se demuestra una alta ineficiencia de los operadores al trabajar
con multiples pantallas: con 4 pantallas, el 20 % de las anomalias no se
detectaron, y con 9 pantallas, este porcentaje se dispar6 al 60 %. Es-
to demuestra que es imprescindible desarrollar sistemas autométicos e
inteligentes.

El problema presenta un doble desafio: el reto técnico de inter-
pretar complejas dinamicas espacio-temporales, y el otro desafio es el
conceptual, de definir un término tan subjetivo como ‘violencia’. Para
establecer un marco de estudio riguroso, este trabajo acota la tarea a las
peleas fisicas, abordéandola como un problema de clasificacion binaria
entre ‘violencia’ y ‘no violencia’.

Este estudio aborda la problemética mediante un estudio com-
parativo de cuatro arquitecturas de vanguardia, seleccionadas por re-
presentar diferentes filosofias en el reconocimiento de acciones en video.
Se parte desde una base solida dentro de las Redes Neuronales Convo-
lucionales 3D (CNNs 3D) con el modelo Inflated 3D ConuvNet (I3D) [3],
se explora el enfoque de vias lentas y réapidas, inspiradas en la biologia,
propuesto en SlowFast Networks [4], se analiza un algoritmo eficiente
como Temporal Shift Module (TSM) [5], v se contrastan dichas arqui-
tecturas basadas en CNNs 3D con la arquitectura emergente de los
Transformers, representada por el modelo Video Vision Transformer
(ViViT) [6].

Para llevar a cabo este TFM, se disenara un riguroso protocolo
experimental con la finalidad de analizar no solo el rendimiento de los
modelos de aprendizaje profundo resultantes, sino también identificar
el impacto que tiene el propio conjunto de datos de entrenamiento en
los resultados y en la capacidad de generalizaciéon de los modelos.

Este documento se estructura de la siguiente manera: el aparta-
do 13 revisa el estado del arte en la detecciéon de violencia, describiendo
los conjuntos de datos y las arquitecturas fundamentales. El apartado
13 detalla la metodologia, el marco experimental y métricas utilizadas.
El apartado 13 presenta y analiza los resultados cuantitativos obteni-
dos en ambas fases experimentales. Se realiza la discusion global de los
hallazgos en el apartado 13, y por ultimo, el apartado 13 expone las
conclusiones finales del trabajo y lineas de trabajo a futuro.

2. Estado del Arte

2.1 Conceptualizaciéon de la Detecciéon de Violencia

Un desafio de la detecciéon de violencia se encuentra en la com-
plejidad y subjetividad que contiene el concepto de violencia. La tec-
nologia actual depende de grandes volimenes de datos y se encuentra
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Figura1: Ejemplos de fotogramas de los datasets RLVS, RWF-2000 y
Hockey Fights
La fila superior muestra ejemplos de una etiqueta violenta, mientras que la
inferior muestra escenarios no violentos. A la izquierda, se observa un
ejemplo de RLVS, en el medio de RWF-2000 y a la derecha de Hockey
Fights.

propensa a sesgos indeseados, como puede ser la definicion misma del
concepto de violencia, como se muestra en revisiones sistematicas rela-
cionadas [7], [8].

Este desafio genera una brecha entre la demanda de soluciones
y las que actualmente hay. Segin Avellaneda, et al. [9] y algunos de los
articulos que fueron analizados en su estudio [10], [11], los algoritmos de
aprendizaje profundo entrenados con conjuntos de datos de violencia no
tienen el poder de generalizacion suficiente para poder detectar eventos
violentos en el mundo real; existe una escasez de material sobre violencia
en diferentes escenarios. Esto conlleva a buscar nuevas soluciones que
permitan una mejor generalizacién de los modelos, asi como también
a generar conjuntos de datos mas amplios con distintos escenarios y
variados tipos de violencia.

2.1.1 Conjuntos de Datos de Violencia. Los conjuntos de datos
a describir se basan en distintas modalidades de aprendizaje débilmente
supervisado, donde a distintos niveles de granularidad se determinan las
clases que aparecen en el video, como el etiquetado a nivel de clip/video,
o etiquetados con anotaciones temporales para saber cuando ocurre la
accion.

Se detallan algunos de los conjuntos con contenido violento y
no violento mas utilizados por la literatura hasta la fecha.

1. Hockey Fights Dataset [12]: Contiene 1.000 videoclips de corta du-
racion (500 peleas, 500 no-peleas) de la Liga Nacional de Hockey
(NHL). Es un entorno controlado y especifico, lo que lo hace me-
nos desafiante para modelos modernos y limita su aplicabilidad a la
violencia general [10]. Este conjunto es de los méas utilizados respec-
to a agresiones fisicas segtn la revision de literatura realizada por
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Negre et al [7]. En la figura 1, a la derecha se observan fotogramas
de ejemplo para ambas clases.

2. Datasets de Violencia en Peliculas: Estos conjuntos se basan en pe-
liculas de Hollywood. El primer conjunto destacable fue presentado
en el articulo de Hockey Fights [12], llamado ‘Movie Fights’. Este
contiene 200 clips de acciones violentas y no violentas. El ‘ Violent
Scenes Dataset (VSD) [13] y su version ‘VSD2014’ [14], amplia-
ron la idea con un mayor volumen y diversidad de acciones (nuevas
clases ademas de ‘violencia’ o ‘pelea’). La principal limitacion de
estos conjuntos se basa en la brecha de dominio con la violencia
en el mundo real (por ejemplo respecto a videos de camaras de se-
guridad), ademas de su gran volumen de datos, que exige potentes
recursos computacionales.

3. RWF-2000 (Real-World Fighting) [15]: Incluye 2.000 videoclips de
corta duracion equilibrados (1.000 violentos/1.000 no-violentos) de
camaras de vigilancia del mundo real (obtenidos de YouTube). Pre-
senta desafios como baja calidad de imagen, oclusiones, multitudes
y movimientos de cimara, siendo muy utilizado para evaluar el ren-
dimiento en escenarios realistas. En la parte central de la figura 1,
se puede observar un fotograma del video de una pelea (arriba), y
debajo un fotograma de un video no violento.

4. RLVS (Real-Life Violence Situations Dataset): También incluye 2.000
videoclips de corta duraciéon de YouTube, pero con una variedad
més amplia de escenarios y puntos de vista. La distincion de clases
puede ser muy marcada, lo que a veces genera muy buenos rendi-
mientos de clasificacion, pero malas generalizaciones en otros domi-
nios. A la izquierda de la figura 1, se puede observar un ejemplo de
cada etiqueta.

Ademaés de los conjuntos vistos, existen otros conjuntos como
UCF-Crime Dataset [16], que extiende el numero de clases y contie-
ne videos de larga duracion , XD-Violence [17], que aborda el desafio
de violencia en formato multimodal (audio y video), o el Atomic Vi-
sual Actions (AVA) [18], que realiza anotaciones temporales con mayor
densidad, buscando una mayor comprension de las acciones humanas,
incluyendo aquellas que pueden ser violentas. A pesar de la existencia de
miltiples conjuntos de datos, existen limitaciones persistentes en todos
ellos [10]. Los datasets a menudo carecen de realismo en comparacion
con los escenarios de vigilancia del mundo real (mala iluminacién, baja
resolucion), presentan sesgos demograficos y de contexto, y no abarcan
una diversidad suficiente de situaciones, especialmente las méas sutiles.
A estos problemas de datos se suma la dificultad de la anotacion, que
es inherentemente subjetiva, y el elevado coste computacional para en-
trenar algunos modelos, especialmente los Transformers, que demandan
grandes cantidades de datos [19]. Estas limitaciones impactan la gene-
ralizaciéon y la fiabilidad de los modelos de deteccién de violencia.
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2.2 Arquitecturas para Clasificacion de Acciones en Video

Las soluciones para el reconocimiento de acciones en video han
evolucionado desde métodos basados en caracteristicas construidas ma-
nualmente, hacia modelos de aprendizaje profundo. A continuacion, se
describen distintas arquitecturas que actualmente obtienen resultados
de vanguardia y se utilizan hasta la fecha.

2.2.1 CNNs 3D. Estas redes utilizan filtros tridimensionales (D X
k x k) para capturar las caracteristicas espaciales y temporales del video
de forma conjunta, como se propuso en los primeros estudios sobre este
tipo de arquitectura [20], [21].

Para evitar pasar por procesos tan largos de entrenamiento que
conllevan este tipo de arquitecturas, surgié la arquitectura Inflated 3D
ConvNet (I3D) [3]. Se propuso ‘inflar’ los filtros de una CNN 2D, como
pueden ser los modelos de ResNet [22] o Inception [23], modelos que
obtienen resultados de vanguardia en clasificacion de imagenes (como
ImageNet [24]), para convertirlos en filtros 3D. Este método de transfe-
rencia de conocimiento fue fundamental para entrenar redes 3D profun-
das y robustas de manera eficiente, evitando el costoso entrenamiento
desde cero.

La transferencia de conocimiento, combinada con el entrena-
miento en el masivo dataset de acciones Kinetics [25], establecio a I3D
como una de las arquitecturas de referencia para el reconocimiento de
acciones en video. En particular, estudios como el realizado por David
Freire-Obregon et al. (2021) [26], utilizan I3D para clasificar videos de
violencia, obteniendo resultados de vanguardia, dejando claro el impac-
to de las CNNs 3D y, en particular, de las I3D en lo que respecta a la
clasificacion de videos.

A pesar de su buen rendimiento, 13D y otros tipos de CNNs
3D profundas tienen limitaciones por el alto costo computacional y
consumo de memoria tanto en entrenamiento como en despliegue.

2.2.2 Arquitecturas Eficientes y Enfoques Alternativos. Se
describiran dos arquitecturas que permiten mejorar la eficiencia y ob-
tener iguales o mejores resultados que las CNNs 3D tradicionales.

Redes SlowFuast. Inspiradas en la percepcién visual humana, la arqui-
tectura SlowFast [4] procesa el video a través de dos caminos paralelos.
Contiene un camino lento (slow pathway), que captura la seméntica
espacial y contextual para obtener informacién espacial y semantica
detallada, operando a una baja velocidad de fotogramas, mientras que
el camino rapido (fast pathway) trabaja a una alta resolucion temporal,
capturando los movimientos rapidos con una menor resoluciéon espacial
y capacidad de canales. Las conexiones laterales entre ambas vias fu-
sionan su informacioén, obteniendo un reconocimiento mas robusto.
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Este método requiere menos operaciones en punto flotante (FLOPs)
por clip que modelos basados en CNNs 3D, como C3D o I3D, demos-
trando ser mas eficiente, sumado a un igual o mejor rendimiento en el
reconocimiento de acciones.

Temporal Shift Module (TSM). Esta técnica [5] permite a una CNN 2D
estandar modelar relaciones temporales con una carga computacional
practicamente nula (cero FLOPs y cero pardmetros adicionales). Es-
to se logra mediante el desplazamiento de canales. Antes de aplicar las
convoluciones 2D de cada capa, una fraccion de los canales del tensor de
activaciones se desplaza en la dimension temporal. De esta forma, cuan-
do el filtro 2D opera sobre un fotograma, implicitamente tiene acceso a
la informacién de los fotogramas adyacentes.

Los autores también mencionan que su rendimiento de clasifi-
caciéon en benchmarks de reconocimiento de acciones iguala y supera en
algunos casos a otras arquitecturas como I3D; se muestran exactitudes
superiores en un dataset de reconocimiento de acciones, sin consumir
tantos recursos computacionales en términos del niimero de parametros,
FLOPs e incluso mostrando una latencia menor en los entrenamientos
realizados.

2.2.3 Arquitecturas Basadas en Transformers para Video. El
paradigma mas reciente en el reconocimiento de acciones proviene de la
arquitectura Transformer que revolucioné el Procesamiento de Lengua-
je Natural (NLP) [27]. Esta arquitectura ha impulsado una evolucion
importante en NLP y actualmente también se ha incursionado en la
vision artificial. La adaptacion al reconocimiento de acciones en video
proviene de modelos como el Video Vision Transformer (ViViT) [6].

ViViT extrae del video ‘tubelets’ espacio-temporales, que son
volimenes de pixeles (por ejemplo, de 16x16 pixeles a lo largo de 2
fotogramas). Estos tubelets se proyectan linealmente para crear una
secuencia de tokens. Esta secuencia se procesa mediante un codificador
Transformer estandar, utilizando el mecanismo de autoatencion, donde
el modelo aprende las relaciones entre todos los tubelets del video, sin
importar la separacion de espacio o tiempo.

Siguiendo la teoria, la capacidad de ViViT para modelar rela-
ciones globales y a largo plazo es excelente para la deteccién de violen-
cia, segln confirma el estudio realizado por Singh, et al. (2022) [28]. Sin
embargo, el mecanismo de autoatenciéon impone unos altos requisitos
computacionales y la necesidad de conjuntos de datos exageradamente
grandes para alcanzar su méaximo potencial. Son necesarias multiples
técnicas de preprocesamiento y de aumento de datos para sobreponerse
a este requerimiento.

2.2.4 Ventajas e Inconvenientes de Transformers para Video
Frente a CNNs. Las CNNs y los Transformers representan paradig-
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mas diferentes para el procesamiento de datos visuales, especialmente
en videos. La principal distinciéon radica en sus sesgos inductivos, que
son las asunciones que un modelo hace sobre la naturaleza de los datos
para facilitar el aprendizaje.

Las CNNs basan su éxito en dos sesgos inductivos que son ade-
cuados para imégenes y videos. El primero es la Localidad, donde las
capas convolucionales procesan la imagen aplicando filtros en conjun-
tos de pixeles adyacentes. Esto proviene por disenio de las CNNs, donde
se asume que los pixeles cercanos estan muy correlacionados y que las
caracteristicas visuales como bordes o texturas son locales. El otro es
la Invariancia a la traslacién, donde un mismo filtro convolucional se
aplica a lo largo de todo el fotograma o imagen. Esto asume que si una
caracteristica es importante en una parte de la imagen, también lo sera
en otra.

Por otro lado, los Transformers carecen de estos sesgos induc-
tivos. Estos dividen la imagen o el video en una secuencia de parches
o ‘tubelets’ y procesan las relaciones entre ellos. El mecanismo de au-
toatencion les permite modelar dependencias a larga distancia entre
cualquier par de parches o tubelets en la imagen o en el video. Esta
flexibilidad, sin embargo, conlleva dos desafios criticos: la ineficiencia
de datos ("Data Hungry’) exige un preentrenamiento masivo, y un al-
to coste computacional. Este dilema entre la eficiencia de las CNNs y
el poder expresivo de los Transformers es de gran importancia para la
deteccion de acciones complejas como la violencia, y justifica la necesi-
dad de una evaluacién comparativa para determinar qué modelo es mas
conveniente dependiendo de la situacién.

2.3 Resultados de Distintas Arquitecturas en Deteccion de
Violencia

Distintas revisiones de literatura sobre deteccién de violencia en
videos revelan tendencias claras tanto en el rendimiento de clasificacién
como en la eficiencia de las arquitecturas.

2.3.1 Rendimiento de Clasificacién. Segin lo visto en la biblio-
grafia, se realiz6 la tabla 1, que resume el rendimiento en validacién de
varias arquitecturas representativas del estado del arte.

Existen grandes avances en lo que respecta a la clasificacion
de videos de violencia, con un modelo basado en Transformers (Crime-
Net) con los mejores resultados en cuanto al rendimiento en todos los
conjuntos de datos presentados.

2.3.2 Costo Computacional y Eficiencia. Se realizé la tabla 2,
que compara distintas arquitecturas con informacién obtenida de la
bibliografia. Los modelos que fueron analizados tienen configuraciones
particulares: para los modelos basados en CNNs, la configuracién se
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Dataset Arquitectura Exactitud Referencia
Hockey Fights ViViT 97.14 % Singh et al. (2022) [28]
Hockey Fights SlowFast 97.30 % Diao et al. (2022) [29]
Hockey Fights 13D (RGB) 98.50 % Cheng et al. (2020) [15]
Hockey Fights CrimeNet 100% |Rendoén-Segador et al. (2024) [30]
RLVS 13D (RGB) 87.60 % Diao et al. (2022) [29]
RLVS SlowFast 91.20 % Diao et al. (2022) [29]
RLVS CNN 3D preent. (X3D) 98.00 % Santos et al. (2021) [31]
RLVS CrimeNet 100% |Rendon-Segador et al. (2024) [30]
RWF-2000 CNN 3D preent. (X3D) 84.75% Santos et al. (2021) [31]
RWF-2000 13D (RGB) 85.75% Cheng et al. (2020) [15]
RWF-2000 |CNN 2D Bi-LTMA + TSM| 90.25% Wang et al. (2024) [32]
RWEF-2000 CrimeNet 99.98 % |Rendon-Segador et al. (2024) [30]

Tabla 1: Rendimiento de arquitecturas representativas en datasets de
violencia (publicado en la bibliografia)

basa en ResNet-50 (R-50), con un namero de muestreo de fotogramas
particular por clip. Para el ViViT, se utiliza su modelo ‘Base’, con
tubelets de 16x16 pixeles y 2 fotogramas (16x2), en un clip muestreado
a 32 frames. Esta comparaciéon muestra el numero de parametros a
ajustar y la velocidad en operaciones de punto flotante por segundo
(FLOPs), segun los datos reportados por la bibliografia.

Arquitectura| Configuracién |Parametros (M)|GFLOPs! Referencia
13D R-50, 32 frames 28 76.5 Carreira y Zisserman (2017) [3]
TSM R-50, 8 frames 24.3 33 Lin et al. (2019) [5]
SlowFast | R-50, 8x8 frames 32.9 65.7 Feichtenhofer et al. (2019) [4]
ViViT  |Base - 16x2, 32fr. 88.9 455.2 Arnab et al. (2021) [6]

Tabla 2: Coste Computacional de Arquitecturas Representativas (Va-
lores de Referencia)

Entre las arquitecturas destacadas, se revela que TSM es la ar-
quitectura més ligera por diseno. En el otro extremo, se observa que
ViViT tiene el mayor ntumero de pardmetros y GFLOPs por amplia
diferencia. Estos datos sirven para mostrar un contexto donde se han
desarrollado modelos que alcanzan muy alta precision, pero a menudo
implica un alto costo computacional. El equilibrio 6éptimo entre ren-
dimiento y eficiencia sigue siendo, entonces, un area de investigacién
activa y relevante.

3. Metodologia

En este apartado se describe la metodologia seguida para cum-
plir con el objetivo de este trabajo, que es realizar una evaluacién com-
parativa de cuatro arquitecturas de aprendizaje profundo para la tarea
de clasificacion binaria de videos como ‘violentos’ o ‘no violentos’, que
sera llevada a cabo en dos fases, cada una bajo el ajuste fino de un
conjunto de datos diferente. Asimismo, también se realizaran pruebas
en dos configuraciones con recursos computacionales distintos.

Segun la revision del estado del arte (apartado 13), los datasets
elegidos, que contienen agresiones fisicas como forma de violencia, son
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Real-Life Violence Situations (RLVS) y Real-World Fighting (RWF-
2000) para realizar el ajuste fino de cada modelo, y el Hockey Fights
Dataset, con su dominio controlado y especifico, se utilizara solamente
para probar la robustez de los modelos.

Se seleccionaron cuatro arquitecturas que representan diferen-
tes filosofias del reconocimiento de acciones, basadas en el anéalisis del
estado del arte (apartado 13): I3D como una solida base de CNNs 3D,
SlowFast como un enfoque complejo de dos vias inspirado en la bio-
logia, TSM como el algoritmo con gran eficiencia, y ViViT como el
representante de la emergente arquitectura Transformer.

Respecto a la configuracion, las arquitecturas basadas en CNN
(I3D en su version RGB, SlowFast y TSM ) tienen una ResNet-50 de
backbone. Por el lado de ViViT, mantiene la arquitectura basica presen-
tada en su articulo (no tiene factorizaciones). Todos los modelos fueron
preentrenados en Kinetics-400 y se les cambi6 la cabeza de clasificacion
(capas finales de la red que transforman las representaciones profundas
en probabilidades de clase) a 2 clases (violencia y no violencia).

El diseno experimental se estructura en dos etapas principales:
una primera etapa donde se utilizaran elementos de computacion de
prestaciones estandar, y una segunda etapa con dispositivos con mayor
capacidad de computacién, permitiendo realizar una comparativa tanto
en entornos reducidos como en entornos mas potentes.

3.1 Primera Etapa: Marco Comun de Experimentacion

Para llevar a cabo la comparativa, se establece un marco co-
mun, adaptando algunos hiperparametros y configuraciones, buscando
también un buen rendimiento de cada arquitectura. Se utilizan recur-
sos computacionales estandar, en los que se incluye la GPU NVIDIA
GeForce RTX 3060 Ti con 8 GB de VRAM, un Intel(R) Core(TM)
i5-12600 y 32 GB de RAM.

3.1.1 Preentrenamiento y Ajuste Fino. Para establecer el mismo
contexto de trabajo, todos los modelos partirdn de pesos preentrenados
en el dataset Kinetics-400, y posteriormente se les realizarda un ajuste
fino con distintos parametros y configuraciones que se describen a conti-
nuacion. Para todos los modelos, se utilizo el optimizador AdamW [33]
por su mejora en el rendimiento, y la funcién de pérdida Cross Entropy
Loss, que es la comtnmente utilizada para estos casos. Respecto a los
hiperparametros, la tabla 3 muestra los valores de configuracion.

Modelo| LR |Weight Decay|Epocas|Batch Size|Frames Muestreados|Frame Step

ViViT [2 x 107° 1x 1077 5 2 32 4
13D [1x10° 7 1x107° 10 2 32 4
SlowFast[1 x 10 %]  1x10°° 10 2 32 (fast), 8 (slow) 4
TSM |1 x107° 1x107° 10 2 8 8

Tabla 3: Comparativa de hiperparametros de ajuste fino
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La selecciéon de estos hiperparametros se basdé en una combi-
naciéon de recomendaciones de la literatura, las configuraciones de los
modelos preentrenados, el tamano de los conjuntos de datos para hacer
el ajuste fino (respecto a Kinetics-400) y las limitaciones del hardware
disponible.

En la configuracion de los hiperparametros se siguen los linea-
mientos para el ajuste fino de cada arquitectura, donde a su vez se
hereda el uso de un numero de frames de entrada y el salto entre fra-
mes. El tamano de lote se fijo en 2 debido a restricciones de memoria
en ViViT.

Se busco Optimizar el uso del hardware mediante la utilizacion
de la Precision Mixta Automatica (AMP), pues reduce el consumo de
memoria y también disminuye el tiempo en operaciones aritméticas y
de memoria en redes neuronales profundas al reducir la precision numé-
rica [34]. ViViT ademéas cuenta con el ‘Gradient Checkpointing’ para
obtener un mayor ahorro en la memoria de la GPU. Esta técnica guar-
da algunas activaciones clave (checkpoints) y descarta otras durante la
retropropagacion, permitiendo ahorrar memoria (a costa de un tiempo
mayor de computacion) [35].

Respecto al Preprocesamiento, se realiz6 una normalizacién y
se toman los frames correspondientes segin la configuracion de hiperpa-
rametros. Si el video no permite obtener el ntiimero de frames requerido,
se aplican estrategias de padding, que se basan en repetir el ultimo fra-
me, ya sea copiandolo o haciendo una relectura.

Se emplearon técnicas basicas de Aumento de datos en la fase
de entrenamiento con el objetivo de incrementar la diversidad del con-
junto de datos. Las técnicas a destacar son dos: el Muestreo Temporal
Aleatorio del Clip, donde los frames de cada video se extraen desde una
posicion de inicio aleatoria y la segunda es el Redimensionamiento y
Recorte Aleatorio, donde a cada frame extraido del video se le imple-
ment6é un redimensionamiento a un tamano de 256x256 pixeles, para
posteriormente realizar un recorte aleatorio controlado y asi pasar a
224x224 pixeles con distinto posicionamiento entre épocas.

Cabe remarcar que todas estas técnicas solo se aplican en la
fase de entrenamiento para evitar un rapido sobreajuste y buscar mejor
generalizacion de los modelos. En validacion, se evita aumentar los datos
para que se pueda evaluar correctamente el entrenamiento realizado en
cada época.

3.2 Segunda etapa: Marco Comiin de Experimentacion
Revisado

En la Segunda Etapa, se utilizé una configuracion con mayores
recursos computacionales, en los que se incluye la GPU NVIDIA GeFor-
ce RTX 4090 con 24 GB de VRAM, un Intel(R) Core(TM) i9-13900KF
y 64 GB de RAM.
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A continuacioén se destacaran las principales diferencias respec-
to de la primera etapa, dada la mayor capacidad computacional. En la
tabla 4 aparecen los nuevos hiperparametros. Como se observa, ahora
el Tamanio de lote (Batch Size) es de 16 para todos los modelos; aun-
que no sea ideal, se mantiene el mismo para observar tanto métricas de
rendimiento como de eficiencia. Respecto a las épocas, ahora cada mo-
delo cuenta con 30 épocas, que, acompanado de un LR y Weight Decay
adaptados a esta situacion, se realiza un ajuste fino més prolongado
para observar el funcionamiento més a fondo de cada modelo.

Modelo|Learning Rate (LR)|Weight Decay|Epocas|Batch Size
ViviT 2x107° 1x10772 30 16
13D 1x107° 2x107° 30 16
SlowFast 1x107° 2x107° 30 16
TSM 1x107° 1x 10~ 30 16

Tabla 4: Hiperparametros de la segunda etapa

Se incluye ademas un Planificador (Scheduler) para ajustar la
tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. Se utiliza la técnica del
‘decaimiento del coseno’ (Cosine Decay), una técnica moderna y muy
adoptada para el entrenamiento de redes neuronales profundas [36]. En
cuanto al aumento de datos, se implement6 el volteo horizontal. Esto
esta ligado con el nimero mayor de épocas y la bisqueda de que los
modelos puedan generalizar mejor la informacién recibida de los clips.

3.3 Meétricas de Evaluacion

Se utilizaran tanto métricas de rendimiento en la clasificacién,
como métricas de eficiencia y del costo computacional. De esta manera,
se podra comparar con méas profundidad el funcionamiento de cada
modelo en estudio.

Las métricas de rendimiento de clasificacion serviran para eva-
luar y comparar el rendimiento en la clasificaciéon realizada por cada
modelo. Se basan en los resultados de clasificacién: Verdadero Positivo
(TP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) y Verdadero Negativo
(TN). Con estos valores se realiza la matriz de confusion, y también se
calcularan 4 métricas:

» Recall (Sensibilidad) = TP::_%
Permite visualizar la sensibilidad para detectar positivos correcta-
mente.

» Precision = —LF

TP+FP
Muestra la precision obtenida respecto a los elementos positivos.

» Accuracy (Exactitud) = %

La exactitud calcula las predicciones correctas, tanto positivas como
negativas, sobre todos los elementos.

_ 2x(Precisionx Recall)
F1-Score = Precision+Recall
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Esta métrica pondera la Precision y el Recall (sensibilidad) de un
sistema calculando su media armoénica. Cuanto mayor F1-Score,
mejor equilibrio entre el nimero de falsos positivos y de falsos ne-
gativos.

Respecto a las métricas que permiten comparar el costo compu-
tacional y eficiencia, se establecieron 4 métricas, cuyos valores, entre
otros factores, dependen del hardware que se utilice durante la experi-
mentacion.

» Velocidad de inferencia (FPS): Se calculara cuantos fotogramas son
los que puede procesar en un segundo cada modelo.

= Tiempo de entrenamiento total por modelo: Se contabilizaré el tiem-
po de entrenamiento total en cada modelo, resumido en minutos.

= Operaciones de Punto Flotante por Segundo (FLOPs): Se hara una
estimaciéon de FLOPs utilizando la libreria fvcore.

= Numero de pardmetros del modelo: Estos parametros son los que
los modelos ajustan durante el entrenamiento, lo que dictamina la
complejidad del mismo. También se obtendra con fucore.

3.4 Protocolo de Experimentacion

El diseno experimental de este trabajo se estructura en las dos
etapas descritas en los apartados 13 y 13, una con los recursos compu-
tacionales estdndar, y la segunda con un hardware de mayor capacidad
computacional. Se ejecuta el mismo procedimiento experimental en ca-
da etapa para evaluar el rendimiento y la robustez. Este procedimiento
tiene dos fases:

= Fase 1: Ajuste fino y evaluacion con RWF-2000 como dataset pri-
mario.
s Fase 2: Ajuste fino y evaluacion con RLVS como dataset primario.

Ambas fases siguen el mismo procedimiento, que incluye los siguientes
pasos:

1. Entrenamiento y Validacion Intra-Dataset: Cada modelo sera en-
trenado y validado mediante un ajuste fino en el conjunto de datos
segin la fase (RWF-2000 o RLVS), partiendo de sus pesos preen-
trenados en Kinetics-400.

2. Seleccion del Mejor Modelo: Se guarda el checkpoint del modelo que
alcance el mejor F1-Score en el conjunto de validacion del dataset
elegido durante el entrenamiento. El F1-Score asegura que el mo-
delo seleccionado sea aquel que ofrece el mejor compromiso entre
Precision y Recall.

3. Estimacion de Costo Computacional: Se hard un calculo de las mé-
tricas de costo computacional y eficiencia presentadas en el apartado
13.



215

4. Evaluacion en Conjunto Secundario: Los modelos ajustados harén
la inferencia en conjuntos de datos secundarios para medir el ren-
dimiento y asi observar la capacidad de generalizacion.

5. Anélisis de resultados: Se realizara un anélisis comparativo de to-
dos los modelos segtn los resultados, basado en el rendimiento, el
costo computacional, la robustez, la evoluciéon entre ambas etapas
y también se buscard determinar el balance entre rendimiento y
eficiencia.

4. Resultados

Este capitulo detalla los resultados cuantitativos derivados del
protocolo experimental, primero para la primera etapa y luego para la
segunda etapa, en cada una de sus fases (ajuste fino en RWF-2000 y
RLVS, respectivamente).

4.1 Resultados de la primera etapa

Esta etapa se realiz6 utilizando una GPU NVIDIA RTX 3060
Ti con 8 GB de VRAM, lo que impuso restricciones en hiperparametros
como el tamaiio del lote (2) y distintas configuraciones de los modelos.

La tabla 5 muestra las métricas de rendimiento del ajuste fino
en RWF-2000, con la época con el mejor F1-Score obtenido.

Modelo |Mejor Epoca|F1-Score|Precision|Exactitud|Recall
ViViT 4/5 0.876 | 0.927 0.882 | 0.83
13D 2/10 0.841 0.880 0.847 ]0.805
SlowFast 5/10 0.846 0.794 0.835 |0.905
TSM 6/10 0.845 0.908 0.855 |0.790

Tabla 5: Métricas de Rendimiento en validacion en RWF-2000

Observando la tabla se puede inferir que el mayor F1-Score
lo obtiene ViViT (0.876) en su cuarta época, mostrando la precision
(0.927) y exactitud (0.882) mas altas entre todos los modelos.

La tabla 6 refleja una comparativa de eficiencia en términos
de tiempo total de entrenamiento, nimero de parametros, FLOPs y
velocidad de inferencia (en FPS) en el hardware especificado. Antes
de analizar estas métricas, hay que remarcar que estan directamente
ligadas al nimero de frames y al tamano de la entrada de video.

Modelo l?i/r[?llll(l)flgs(;s GFLOPs|Inferencia (FPS) TletI:)ltI; (1) (d;ili;ltr'
ViViT 88.6 270.8 5 111.8 5
13D 27.2 114.2 16 177.7
SlowFast 33.6 50.6 38 167.7
TSM” 23.5 32.9 73 51.0

Tabla 6: Comparativa de Eficiencia y Coste Computacional en Fase 1
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El modelo TSM se destaca como el més eficiente. En el extremo
opuesto, se encuentra ViViT, que alcanz6 el F1-Score més alto a costa de
ser el modelo méas pesado y lento (88.6M de parametros y 5 FPS). Esta
comparativa subraya el claro compromiso existente entre rendimiento
y eficiencia. TSM ofrece un equilibrio excepcional, mientras que ViViT
exige un costo computacional muy elevado para alcanzar su maximo
potencial de clasificacion.

Para observar la capacidad de generalizaciéon de los modelos
ante cambios de dominio, los checkpoints entrenados en RWF-2000 se
evaluaron directamente en los datasets RLVS y Hockey Fights. Los
resultados se pueden observar en la tabla 7.

Modelo Dataset F1-Score|Exactitud |Precision|Recall

ViviT RLVS 0.887 0.884 0.861 |0.914
13D RLVS 0.825 0.811 0.769 ]0.890
SlowFast RLVS 0.741 0.674 0.614 ]0.936
TSM RLVS 0.867 0.859 0.820 ]0.920

ViViT |Hockey Fights| 0.396 0.604 0.833 |0.260
13D |Hockey Fights| 0.643 0.716 0.865 |0.512
SlowFast|Hockey Fights| 0.755 0.788 0.893 |0.654
TSM |Hockey Fights| 0.723 0.759 0.851 |0.628

Tabla 7: Inferencia Cruzada en RLVS y Hockey Fights (Modelos entre-
nados en RWF-2000)

ViViT muestra la mejor capacidad de generalizacién al dominio
de RLVS, liderando en F1-Score (0.887), exactitud y precision, ademés
de obtener un muy buen Recall. Le sigue de cerca TSM, con un F1-
Score de 0.867 y mostrando un rendimiento muy robusto. Se destaca
también el muy alto recall de SlowFast (0.936).

En Hockey Fights el escenario es distinto; SlowFast se posiciona
como el mas robusto, obteniendo el mejor rendimiento en todas las
métricas principales. Se observa que ViViT resulta muy deficiente: tiene
un F1-Score de 0.396. Esto evoca la idea de que es incapaz de reconocer
la gran mayoria de peleas en este dispar contexto visual. I3D y TSM,
por su parte, muestran una generalizacién mas solida que ViViT en este
complejo escenario.

Se haré el mismo analisis que el realizado para RWF-2000, pe-
ro ahora aplicado a los modelos ajustados sobre RLVS como dataset
primario.

En la tabla 8 se pueden observar las métricas de rendimiento
en la mejor época de cada modelo bajo el ajuste fino en RLVS.

Los resultados en este caso son sobresalientes. ViViT tiene las
mejores métricas, con un F1-Score de 0.992, gracias a una precision de
0.995 y un recall de 0.993. El resto de los modelos también demuestran
un gran rendimiento: ninguna métrica se encuentra por debajo de 0.96,
lo cual indica un rendimiento casi perfecto en todos los modelos.

5 ViViT tiene la mitad de épocas (5) que el resto de los modelos (10).
7 TSM tiene 8 frames de entrada en lugar de 32.



217

Modelo |Mejor Epoca|F1-Score|Precision|Exactitud|Recall
ViVviT 4/5 0.992 | 0.995 0.993 |0.990
13D 10/10 0.970 0.961 0.970 ]0.980
SlowFast 5/10 0.967 0.975 0.968 | 0.960
TSM 9/10 0.983 0.980 0.983 ]0.985

Tabla 8: Métricas de Rendimiento en validacion en RLVS

Respecto a las métricas de eficiencia, se observo que el ajuste
fino en RLVS fue generalmente mas rapido que en RWF-2000. El tiempo
total para las 10 épocas de TSM fue de aproximadamente 44 minutos,
mientras que I3D y SlowFast tomaron alrededor de 140 y 135 minutos,
respectivamente. ViViT complet6 sus 5 épocas en unos 94 minutos.

Para observar la robustez, la tabla 9 refleja el rendimiento de
los modelos entrenados en RLVS al realizar una inferencia cruzada en
los conjuntos de datos RWF-2000 y Hockey Fights.

Modelo Dataset F1-Score|Exactitud |Precision|Recall
ViviT | RWF-2000 0.775 0.760 0.729 ]0.827
13D RWF-2000 0.692 0.709 0.735 ]0.654
SlowFast| RWF-2000 0.770 0.790 0.848 |0.705
TSM RWF-2000 0.700 0.624 0.582 |0.877
ViViT |Hockey Fights| 0.696 0.571 0.539 ]0.982
13D |Hockey Fights| 0.681 0.572 0.543 ]0.912
SlowFast|Hockey Fights| 0.796 0.811 0.864 |0.738
TSM |Hockey Fights| 0.684 0.539 0.520 ]0.996

Tabla 9: Resultados de Inferencia Cruzada en RWF-2000 y Hockey
Fights (Modelos entrenados en RLVS)

Los resultados de la inferencia cruzada en RWF-2000, muestran
a ViViT con el mejor F1-Score (0.775), seguido muy de cerca por Slow-
Fast, que obtuvo un F1-Score de 0.770 con la exactitud y precision més
altas (0.790 y 0.848, respectivamente). También se destaca el recall de
0.877 obtenido por TSM, indicando que omite menos peleas, a costa de
una precision mas baja.

En la inferencia cruzada con Hockey Fights, se aprecia un desta-
cable resultado de SlowFast, con el F1-Score (0.796), exactitud (0.811)
y precision (0.864) méas altos entre los 4 modelos.Por parte de ViViT,
se observa una respuesta més robusta en la generalizaciéon de RLVS a
Hockey Fights y, en conjunto con TSM, logran un Recall casi perfecto,
indicando que ambos modelos no se pierden casi ninguna pelea, pe-
se a generar falsas alarmas (por la baja precision se clasifican muchas
escenas no violentas como si lo fuesen).

4.2 Resultados de la segunda etapa

Se muestran los resultados de la experimentacion realizada ba-
jo un hardware con mayor capacidad computacional (GPU NVIDIA
RTX 4090 de 24 GB de VRAM), permitiendo un mayor tamario de lote
(16) y 30 épocas de entrenamiento. En esta etapa, dado lo extenso del
entrenamiento, se podra observar una evoluciéon més prolongada y asi
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interpretar como afecta la variaciéon de hiperparametros como el tamano
de lote en la generalizacion.

La tabla 10 muestra las métricas de rendimiento bajo el ajuste
fino en RWF-2000.

Modelo |Mejor Epoca|F1-Score|Precision|Exactitud|Recall
ViViT 25/30 0.897 | 0.904 0.898 |0.890

13D 16,/30 0.801 0.853 0.813 ]0.755
SlowFast 26/30 0.875 0.860 0.873 ]0.890
TSM 6/30 0.856 0.837 0.853 ]0.875

Tabla 10: Métricas de Rendimiento en validacion en RWF-2000

Las métricas muestran a ViViT alcanzar el mejor valor tanto de
F1-Score (0.897) como del resto de las métricas, posicionandolo como
el modelo que mejor clasifico los videos del conjunto RWF-2000. De
cerca lo sigue SlowFast (F1-Score de 0.875) que ademas obtiene el mas
alto recall junto a ViViT (0.890). TSM e I3D les siguen con buenos
resultados (F1-Scores de 0.856 y 0.801 respectivamente).

Ahora que se tiene una capacidad computacional més grande,
resulté interesante visualizar nuevamente las métricas de eficiencia y
costo computacional.

Parametros Tiempo de Entr.

Modelo (Millones) GFLOPs|Inferencia (FPS) total (min)
ViviT 88.6 270.4 22 190.8
13D 27.2 149.1 46 189.7
SlowFast 33.6 50.6 102 192.7
TSM 23.5 32.9 201 48.3

Tabla 11: Comparativa de Eficiencia y Coste Computacional en Fase 1

En la tabla 11 se pueden observar los resultados obtenidos con
el hardware de la segunda etapa. Si comparamos lo visto con la tabla
6 (eficiencia mostrada en la primera etapa), el cambio mas interesan-
te es visible en lo que respecta a los FPS: los modelos pueden inferir
aproximadamente entre 3 y 4 veces mas fotogramas por segundo. Otra
métrica que destaca es el tiempo de entrenamiento: en esta etapa, de-
bido al tamano de lote y las capacidades computacionales, el tiempo
de entrenamiento por época es alrededor de 3 veces inferior al de la
primera etapa.

Para observar la robustez, se hizo una inferencia cruzada en
los conjuntos RLVS y Hockey Fights. Se pueden observar resultados en
la tabla 12. Observando la inferencia cruzada en RLVS, se encuentran
buenos rendimientos. Este dataset tiene un dominio similar al de RWF-
2000, y a su vez, sus clases se encuentran bien definidas.

ViViT mantiene su liderazgo, con el F1-Score (0.890), la exac-
titud (0.883) y la precision (0.839) mas altos, igual que en la primera
etapa. Lo mismo se observa de SlowFast, con el recall méas alto (0.967),
pero que ahora obtiene mejores valores en el resto de métricas, mos-
trando una mejor generalizacién en esta etapa.
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Modelo Dataset F1-Score|Exactitud |Precision|Recall

ViVviT RLVS 0.890 0.883 0.839 |0.948
13D RLVS 0.826 0.805 0.746 ]0.925
SlowFast RLVS 0.860 0.843 0.775 10.967
TSM RLVS 0.830 0.812 0.758 ]0.916

ViViT |Hockey Fights| 0.507 0.628 0.752 ]0.382
I3D  |Hockey Fights| 0.685 0.718 0.775 |0.614
SlowFast|Hockey Fights| 0.791 0.760 0.700 ]0.910
TSM |Hockey Fights| 0.730 0.679 0.630 |0.870

Tabla 12: Inferencia Cruzada en RLVS y Hockey Fights (Modelos en-
trenados en RWF-2000)

En el caso de Hockey Fights, ViViT muestra una mejora en
la generalizacion, que obtiene un aumento de alrededor del 11% en
F1-Score respecto a la primera etapa. Aun asi, sigue siendo el modelo
que peor generaliza en este dominio. Nuevamente se destaca SlowFast,
que obtiene los mejores valores de F1-Score (0.791), exactitud (0.760)
y recall (0.910).

Se mostraran los resultados del ajuste fino con RLVS de todos
los modelos en la segunda etapa.

Respecto a los resultados de rendimiento, la tabla 13 muestra
las métricas de rendimiento en RLVS en esta segunda etapa.

Modelo |Mejor Epoca|F1-Score|Precision|Exactitud|Recall
ViVviT 10/30 0.990 0.995 0.990 |0.985

13D 23/30 0.971 1.000 0.973 ]0.945
SlowFast 9/30 0.985 0.990 0.985 ]0.980
TSM 9/30 0.971 0.952 0.970 0.990

Tabla 13: Métricas de Rendimiento en validacion en RLVS

Nuevamente se visualiza un rendimiento casi perfecto: ViViT
obtiene el mejor F1-Score y exactitud (0.990 en ambas métricas). Se
destaca también la mejora de I3D, con una precision del 100 %. TSM y
SlowFast también obtienen valores casi perfectos, al igual que ocurrié
en la etapa anterior.

Respecto a la eficiencia de esta fase, el tiempo de entrenamiento
es similar al de RWF-2000 y el costo computacional de los modelos es
el ya visto anteriormente.

En la tabla 14 se muestran los resultados de robustez mediante
la inferencia cruzada en los datasets RWF-2000 y Hockey Fights.

Los resultados de la inferencia cruzada en RWF-2000 de esta
etapa, al igual que la anterior, muestran a ViViT con el mejor F1-Score
(0.784), seguido por SlowFast (0.746) y también se vuelve a observar a
TSM con alto recall (ahora de 0.922) en esta evaluacion. La mas alta
precision (0.914) es obtenida por 13D.

En Hockey Fights, los resultados confirman el desafio del cam-
bio de dominio, y esto es observable en el decaimiento de las métricas
de rendimiento. Se vuelve a observar a SlowFast con el mas alto F1-
Score. I3D muestra un peor F1-Score (0.473) que en la primera etapa,
que aunque obtiene la mejor precision entre los 4 modelos (0.833), tiene
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Modelo Dataset F1-Score|Exactitud|Precision|Recall
ViVviT RWF-2000 0.784 0.760 0.713 |0.871
I3D RWF-2000 0.694 0.754 0.914 | 0.560
SlowFast| RWF-2000 0.746 0.758 0.784 |0.712
TSM RWF-2000 0.715 0.633 0.584 |0.922
ViViT |Hockey Fights| 0.695 0.577 0.543 |0.966
I3D  |Hockey Fights| 0.473 0.632 0.833 |0.330
SlowFast|Hockey Fights| 0.758 0.686 0.617 ]0.984
TSM |Hockey Fights| 0.684 0.540 0.521 |0.996
Tabla 14: Segunda etapa - Resultados de Inferencia Cruzada en RWF-
2000 y Hockey Fights (Modelos entrenados en RLVS)

un pésimo recall (0.330), clasificando a la mayoria de eventos como vio-
lentos y generando dicho F1-Score. Esto muestra un fuerte sobreajuste
sobre el conjunto de datos original, impidiendo la generalizacién de este
modelo en otros dominios.

5. Discusion

Los resultados de este estudio muestran que no existe una tnica
arquitectura superior para la deteccién de violencia. En su lugar, se ob-
serva un compromiso entre el rendimiento de clasificacion, la eficiencia
computacional y la robustez ante cambios de dominio. La eleccion del
modelo 6ptimo, por tanto, es una decision estratégica que depende de
los requisitos especificos de la aplicacion.

La figura 2 sirve como resumen de los resultados presentados
y analizados previamente. El panel izquierdo muestra el rendimiento
de los modelos en el dominio de entrenamiento (RWF-2000), donde
ViViT se consolida como el del mejor rendimiento. Fiel a la potencia
teorica de los Transformers, alcanza el F1-Score més alto, demostrando
su capacidad para aprender los patrones complejos de este desafiante
dataset.
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Figura2: Rendimiento de los modelos (F1-Score) en cada Etapa en
RWEF-2000

Sin embargo, a la derecha de dicha figura se observa la fragili-
dad de ViViT a la hora de generalizar. Al ser evaluado en un dominio
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visualmente distinto como el de Hockey Fights, el rendimiento de ViViT
colapsa. En este escenario, SlowFast es el modelo que resulta ser el méas
robusto, superando en rendimientos al cambiar de dominio a las deméas
arquitecturas. Esto sugiere que su disenio de dos vias es superior para
capturar las dindAmicas de movimiento universales, independientemente
del contexto visual.
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Figura 3: Comparativa de la eficiencia de los modelos

Ademas, en la seccion de resultados también se constaté que
la naturaleza del dataset de entrenamiento (el desafiante RWF-2000
frente al mas limpio RLVS) es un factor tan determinante como la
propia arquitectura.

Respecto a la eficiencia, como se observa en los resultados y
en la figura 3, TSM es indiscutiblemente el modelo més eficiente y que
igualmente mantiene buenas métricas de rendimiento. Ofreci6é un rendi-
miento muy competitivo, pero con una fracciéon del coste computacional
de sus rivales, siendo el modelo mas ligero, rapido y estable. Su sobre-
saliente equilibrio lo convierte en la opcion mas logica para sistemas del
mundo real con restricciones de recursos. El estudio también demues-
tra que el entorno experimental es un factor muy importante, ya que
la segunda etapa permitié no solo mejores métricas de rendimiento en
modelos como ViViT, sino que también mejoro la eficiencia.

6. Conclusiones

Este estudio comparativo concluye que no existe una tnica ar-
quitectura superior para la tarea de detecciéon de violencia. En su lugar,
los resultados muestran un compromiso entre el rendimiento de cla-
sificacién, la eficiencia computacional y la robustez ante cambios de
dominio. La eleccién del modelo, por tanto, no es una cuestion de supe-
rioridad absoluta, sino una decision estratégica que debe alinearse con
los requisitos de la aplicacion final.

La investigacion posiciona a ViViT como el de mejor rendimien-
to en dominios conocidos; a TSM como el modelo pragmatico y mas efi-
ciente; y a SlowFast como la arquitectura mas robusta ante escenarios
impredecibles. Se demostro, ademéas, que factores como la complejidad
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del dataset de entrenamiento y la configuracion del hardware son criti-
cos e interactian directamente con la arquitectura para determinar el
resultado final.

A pesar de estos hallazgos, el estudio presenta ciertas limitacio-
nes que abren nuevas lineas de investigacién. Se utilizaron las versiones
béasicas de los modelos, por lo que un trabajo futuro clave seria evaluar
variantes optimizadas (como ViViT con factorizacién) para reevaluar
el equilibrio de eficiencia. Asimismo, una busqueda de hiperparametros
més exhaustiva y el uso de técnicas de aumento de datos méas avanzadas
podrian mejorar la robustez general, especialmente en los modelos basa-
dos en Transformers. Finalmente, extender esta comparativa a datasets
con formas més sutiles de violencia y explorar arquitecturas hibridas
que combinen, por ejemplo, la eficiencia de TSM con la robustez de
SlowFast, son direcciones prometedoras para avanzar hacia soluciones
mas completas y versatiles.



223

Referencias

1.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

R. McGrady, K. Zheng, R. Curran, et al., “Dialing for Videos: A Random
Sample of YouTube,” Journal of Quantitative Description: Digital Media,
vol. 3, 2023.

N. Sulman, T. Sanocki, D. Goldgof, et al., “How effective is human vi-
deo surveillance performance?,” in 2008 19th International Conference
on Pattern Recognition, pp. 1-3, 2008.

J. Carreira and A. Zisserman, “Quo Vadis, Action Recognition? A New
Model and the Kinetics Dataset,” feb 2018.

C. Feichtenhofer, H. Fan, J. Malik, et al., “SlowFast Networks for Video
Recognition,” oct 2019.

J. Lin, C. Gan, and S. Han, “Tsm: Temporal shift module for efficient
video understanding,” 2019.

A. Arnab, M. Dehghani, G. Heigold, et al., “Vivit: A video vision trans-
former,” 2021.

P. Negre, R. S. Alonso, A. Gonzalez-Briones, et al., “Literature review
of deep-learning-based detection of violence in video,” Sensors, vol. 24,
no. 12, 2024.

B. Omarov, S. Narynov, Z. Zhumanov, et al., “State-of-the-art violence
detection techniques in video surveillance security systems: a systematic
review,” PeerJ Computer Science, vol. 8, 2022.

J. A. Avellaneda Gonzalez, T. Matsukawa, and E. Suzuki, “Leveraging vi-
sion language models for understanding and detecting violence in videos,”
in Proceedings of the 20th International Joint Conference on Computer
Vision, Imaging and Computer Graphics Theory and Applications - Vo-
lume 2: VISAPP, pp. 99-113, INSTICC, SciTePress, 2025.

N. Mumtaz, N. Ejaz, S. Habib, et al., “An overview of violence detection
techniques: Current challenges and future directions,” 2022.

J.-H. Park, M. Mahmoud, and H.-S. Kang, “Conv3d-based video violence
detection network using optical flow and rgb data,” Sensors, vol. 24, no. 2,
2024.

E. Bermejo Nievas, O. Deniz Suarez, G. Bueno Garcia, et al., “Violen-
ce Detection in Video Using Computer Vision Techniques,” in Computer
Analysis of Images and Patterns (P. Real, D. Diaz-Pernil, H. Molina-
Abril, A. Berciano, and W. Kropatsch, eds.), (Berlin, Heidelberg),
pp- 332-339, Springer Berlin Heidelberg, 2011.

C.-H. Demarty, C. Penet, M. Soleymani, et al., “VSD, a public dataset for
the detection of violent scenes in movies: design, annotation, analysis and
evaluation,” Multimedia Tools and Applications, vol. T4, pp. 73797404,
sep 2015.

M. Schedi, M. Sjoberg, I. Mironica, et al., “Vsd2014: A dataset for vio-
lent scenes detection in hollywood movies and web videos,” in 2015 15th
International Workshop on Content-Based Multimedia Indexing (CBMI),
pp. 1-6, 2015.

M. Cheng, K. Cai, and M. Li, “Rwf-2000: An open large scale video
database for violence detection,” in 2020 25th International Conference
on Pattern Recognition (ICPR), pp. 4183-4190, 2021.

W. Sultani, C. Chen, and M. Shah, “Real-world anomaly detection in
surveillance videos,” 2019.



224

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

P. Wu, J. Liu, Y. Shi, et al., “Not only look, but also listen: Learning
multimodal violence detection under weak supervision,” 2020.

C. Gu, C. Sun, D. A. Ross, et al., “Ava: A video dataset of spatio-
temporally localized atomic visual actions,” 2018.

M. H. Habeb, M. Salama, and L. A. Elrefaei, “Enhancing video anomaly
detection using a transformer spatiotemporal attention unsupervised fra-
mework for large datasets,” Algorithms, vol. 17, no. 7, 2024.

S. Ji, W. Xu, M. Yang, et al., “3d convolutional neural networks for
human action recognition,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, vol. 35, no. 1, pp. 221-231, 2010.

M. Baccouche, F. Mamalet, C. Wolf, et al., “Sequential deep learning for
human action recognition,” in Human Behavior Understanding, (Berlin,
Heidelberg), pp. 29-39, Springer Berlin Heidelberg, 2011.

K. He, X. Zhang, S. Ren, et al., “Deep residual learning for image recog-
nition,” 2015.

C. Szegedy, W. Liu, Y. Jia, et al., “Going deeper with convolutions,” 2014.
J. Deng, W. Dong, R. Socher, et al., “Imagenet: A large-scale hierarchical
image database,” in 2009 IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, pp. 248-255, 2009.

W. Kay, J. Carreira, K. Simonyan, et al., “The kinetics human action
video dataset,” 2017.

D. Freire-Obregon, P. Barra, M. Castrillon-Santana, et al., “Inflated 3D
ConvNet context analysis for violence detection,” Machine Vision and
Applications, vol. 33, p. 15, dec 2021.

A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar, et al., “Attention is all you need,’
2017.

S. Singh, S. Dewangan, G. S. Krishna, et al., “Video vision transformers
for violence detection,” 2022.

X. Diao and Y. Xu, “A slowfast-based violence recognition method,”
in 2022 6th Asian Conference on Artificial Intelligence Technology
(ACAIT), pp. 1-6, 2022.

F. J. Rendén-Segador, J. A. Alvarez Garcia, and L. M. Soria-Morillo,
“Transformer and adaptive threshold sliding window for improving vio-
lence detection in videos,” Sensors, vol. 24, no. 16, 2024.

F. Santos, D. Duraes, F. Marcondes, et al., Efficient Violence Detection
Using Transfer Learning, pp. 65—75. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin
Heidelberg, 09 2021.

J. Wang, D. Zhao, H. Li, and D. Wang, “Lightweight violence detection
model based on 2d cnn with bi-directional motion attention,” Applied
Sciences, vol. 14, no. 11, 2024.

I. Loshchilov and F. Hutter, “Decoupled weight decay regularization,”
2019.

P. Micikevicius, S. Narang, J. Alben, et al., “Mixed precision training,”
2018.

T. Chen, B. Xu, C. Zhang, et al., “Training deep nets with sublinear
memory cost,” 2016.

I. Loshchilov and F. Hutter, “Sgdr: Stochastic gradient descent with warm
restarts,” 2017.



Incorporaciéon de técnicas de IA para asistir
al preprocesamiento de datos para usuarios
no expertos

Marta de Castro Leira, Alicia Garcia Holgado, and Andrea Vazquez
Ingelmo

Universidad de Salamanca
Departamento de Informéatica y Automatica
Facultad de Ciencias.

Plaza de los Caidos s/n
37008 Salamanca, Espana
{mardecalei,aliciagh,andreavazquez}Qusal.es

Resumen El preprocesamiento de datos es una etapa criti-
ca en el anéalisis y aprendizaje automatico, pero suele resultar
compleja y poco accesible para usuarios sin experiencia técni-
ca. Este trabajo propone un sistema interactivo que asiste el
preprocesamiento mediante técnicas de Inteligencia Artificial
(TA), orientado a usuarios no expertos. Para fundamentar el
desarrollo, se realiz6 una revision sistemética de la literatura
(SLR), que permiti6 identificar las técnicas més relevantes y
los principales vacios de accesibilidad y explicabilidad. Con es-
tos hallazgos se disené un prototipo que combina un backend
en Flask y un frontend en Angular, integrando procesos auto-
maticos de limpieza, normalizacion, seleccion de caracteristicas
y evaluacion con AutoML. La validacién practica con usuarios
no técnicos permitioé identificar mejoras y refinar la herramienta
para que resulte més accesible y comprensible. Los resultados
sugieren que esta solucién no solo automatiza el preprocesa-
miento, sino que también democratiza su uso, convirtiéndolo
en una herramienta educativa y practica. Como trabajo futu-
ro, se plantean mejoras generales que fortalezcan aiin mas la
accesibilidad y la personalizacion del proceso.

Keywords: Preprocesamiento automatizado - Inteligencia Ar-
tificial - Usuarios no expertos - Herramientas accesibles - Au-
toML - Interfaz grafica

1. Introduccion

El analisis de datos y el aprendizaje automético se han con-
vertido en herramientas fundamentales para la toma de decisiones en
diversos ambitos. Sin embargo, el éxito de cualquier proyecto de anéalisis
depende en gran medida de la calidad y preparacion de los datos utiliza-
dos. Esta fase inicial, conocida como preprocesamiento de datos, resulta



226

critica para transformar los datos en un formato adecuado, eliminando
errores, inconsistencias y valores atipicos que puedan comprometer los
resultados.

El preprocesamiento abarca tareas como la limpieza de datos,
la normalizacion y la seleccién de caracteristicas. Estas tareas, aunque
esenciales, suelen requerir conocimientos técnicos avanzados. Para pro-
fesionales de otras areas —como la salud o la educacion—, la falta de
formacioén especifica en ciencia de datos convierte el preprocesamiento
en un obstaculo importante. Ademas, los métodos manuales que suelen
emplearse son propensos a errores, consumen mucho tiempo y dependen
del criterio subjetivo de cada persona, lo que puede afectar la calidad
final de los modelos predictivos y los analisis.

En respuesta a estos desafios, la automatizacion del preprocesa-
miento mediante técnicas de inteligencia artificial ha surgido como una
soluciéon prometedora. Estas técnicas permiten reducir la intervencion
humana y minimizar los errores, facilitando la preparaciéon de datos con
mayor eficiencia y precision. Sin embargo, muchas de las herramientas
basadas en IA siguen orientadas a perfiles expertos, limitando su acce-
sibilidad y comprensiéon para usuarios no técnicos.

Ante esta problemética, el presente trabajo propone el desarro-
llo de una herramienta interactiva que combina un flujo de preproce-
samiento automatico con explicaciones visuales y una interfaz sencilla,
disenada especificamente para usuarios sin experiencia técnica avanza-
da. Esta solucién no solo busca facilitar el acceso a técnicas avanzadas
de preprocesamiento, sino también mejorar la calidad de los conjun-
tos de datos y, en consecuencia, la fiabilidad de los anélisis y modelos
resultantes.

Para fundamentar este desarrollo, se ha realizado una revisiéon
sistematica de la literatura que identifica las técnicas de IA mas rele-
vantes y accesibles para el preprocesamiento de datos, asi como las prin-
cipales barreras de accesibilidad y explicabilidad existentes. A partir de
estos hallazgos, se disena e implementa un sistema que integra dichas
técnicas en un flujo automatizado, ofreciendo explicaciones comprensi-
bles y fomentando la participacion del usuario. Finalmente, se valida
el sistema mediante pruebas con usuarios no expertos, analizando su
experiencia, comprension y utilidad percibida.

1.1 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es simplificar el preproce-
samiento de datos mediante técnicas de IA, orientado a usuarios no
expertos. Para ello, se plantean los siguientes objetivos especificos:

= Analizar las principales técnicas de IA para el preprocesamiento de
datos, identificando las méas relevantes y accesibles para usuarios
sin conocimientos técnicos.
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= Disenar e implementar una herramienta que combine un backend
robusto con una interfaz gréafica intuitiva, permitiendo procesar da-
tos de forma sencilla.

s Evaluar la usabilidad y efectividad de la herramienta mediante prue-
bas practicas con usuarios no expertos.

Por ultimo, el resto de este articulo se organiza de la siguiente
forma: la Seccion 2 describe la revision sistematica de la literatura que
fundamenta el desarrollo de la herramienta; la Seccién 3 presenta la
metodologia seguida y el diseno de la soluciéon propuesta; la Seccion 4
discute los resultados obtenidos y la validacién con usuarios; y, final-
mente, la Seccion 5 recoge las conclusiones principales y plantea lineas
futuras de mejora.

2. Revision sistematica de la literatura

Para fundamentar el desarrollo de la herramienta propuesta,
se llevd a cabo una revision sisteméatica de la literatura centrada en
técnicas de preprocesamiento de datos asistidas por IA, con especial
atencion a herramientas accesibles para usuarios sin conocimientos téc-
nicos. Esta revisiéon sigui6 las directrices metodologicas de Kitchenham
y Charters [1] y PRISMA 2020 [2], con el propoésito de sintetizar la evi-
dencia cientifica reciente (2020-2025) y detectar vacios y oportunidades
de mejora.

Se definieron dos bloques de preguntas para guiar y estructu-
rar el analisis: las preguntas de mapeo (MQ), que permiten caracterizar
el panorama de publicaciones, y las preguntas de investigacion (RQ),
orientadas a un anélisis cualitativo y critico de las herramientas y técni-
cas encontradas. Para complementar este marco, se emple6 el PICOC,
que define la poblacion (usuarios no expertos), la intervencion (técnicas
de TA para limpieza, normalizacion y seleccion), los resultados espe-
rados (herramientas accesibles y efectivas) y el contexto de aplicacion
(entornos sin formacion técnica especializada).

La busqueda se realizé en las bases de datos Scopus y Web of
Science (WoS), ampliamente reconocidas por su cobertura en el ambito
de la IA y las ciencias computacionales, usando términos clave relacio-
nados con el preprocesamiento, la IA y la accesibilidad para usuarios no
técnicos. Se aplicaron criterios de inclusion (estudios relevantes, publi-
cados en inglés o espafiol, recientes y completas) y de exclusion (dupli-
cados, sin acceso o fuera de tema). Ademas cada estudio se evalud con
siete criterios de calidad, reteniendo sélo los que superaron un umbral
minimo (4.5/7 puntos).

El proceso completo quedé reflejado en el diagrama PRISMA
(Figura 1): de los 666 registros iniciales se eliminaron 133 duplicados y se
cribaron los 533 restantes aplicando los criterios de inclusion, exclusiéon
y calidad. Finalmente, se seleccionaron 78 estudios que constituyen la
base para el analisis y la discusién de este articulo.
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El proceso completo se refleja en el diagrama PRISMA (Figu-
ra 1): de los 666 registros iniciales se eliminaron 133 duplicados y se
cribaron los 533 restantes aplicando los criterios de inclusién, exclusion
y calidad. Finalmente, se seleccionaron 78 estudios que constituyen la
base para el anélisis y la discusion del articulo. Los datos detallados y el
seguimiento de cada etapa de filtrado pueden consultarse en un archivo
Excel alojado en Zenodo: https://zenodo.org/records/15631262.

Records identified from:
Databases (n = 666) —
(382 de Scopus + 284 de WoS)

|

Records screened Records excluded after applying IC &
(n=533) EC (n=401)

l

Reports sought for retrieval Reports not retrieved
(n=132) (n=7)

!

Reports assessed for eligibility Reports excluded:
(n=125) Low quality according to quality

assessment criteria (n = 47)
l Studies included in review (n = 78)

Figura 1: Diagrama PRISMA: flujo de busqueda, selecciéon y revision de
los estudios.

Records removed before screening:
Duplicate records removed (n = 133)

2.1 Resultados y analisis

El analisis de los 78 estudios finales confirma un crecimiento
sostenido en el interés por herramientas de preprocesamiento automaéti-
co con A accesibles a usuarios no técnicos, desde 2020 en adelante. Se
identificaron autores recurrentes como Wang D., Zhang J. o McCombe
N. [3-5], y foros de publicacion diversos, destacando CEUR Workshop
Proceedings [6,7], Diagnostics [8,9] y Scientific Reports [10,11]. Los
dominios de aplicaciéon méas representados fueron salud y biomedicina
(40 estudios) [4,6,12,13], seguidos de ciencia de datos, agricultura, in-
genieria y otros.

La mayoria de herramientas priorizan la usabilidad y la explica-
bilidad (con interfaces graficas y modulos visuales [14-17]), y emplean
técnicas como KNN, Random Forest y autoencoders [17-20]. También
se identifico un uso creciente de AutoML [4] y de modelos preentrenados
(ResNet, VGG [20,21]). En limpieza y normalizacion, predominan es-
trategias como Min-Max Scaling y métodos de imputaciéon como KNN
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e Imputacion Iterativa [7,22,23]. Para la seleccion de caracteristicas, se
utilizan generalmente métodos basados en Random Forest [19,24].

En cuanto a la evaluacién de la accesibilidad y usabilidad de
estas herramientas, la mayoria de estudios (48) se centraron en la fa-
cilidad de uso y la interfaz intuitiva, mientras que sélo 10 utilizaron
métricas cuantitativas y 3 realizaron pruebas de usabilidad en entornos
reales [15,25-27], reflejando la necesidad de méas validacion empirica y
controlada.

Entre las principales ventajas destacan la automatizacion com-
pleta del flujo de trabajo [4,15,22,28], la interfaz grafica intuitiva y
accesible para usuarios no técnicos [5,14,16] y la mejora del rendimien-
to frente a los métodos tradicionales [21,29]. Sin embargo, persisten
limitaciones como el alto coste computacional [4,22], la falta de trans-
parencia en algunos modelos [16], lo que genera desconfianza, y la
necesidad de grandes voliumenes de datos [20,21]. Por ello, la combina-
cion de la TA con practicas tradicionales resulta clave para garantizar
un analisis de datos méas robusto y confiable. También se identificaron
carencias en la forma de hacer méas comprensible el proceso (explicabi-
lidad) y en adaptar las herramientas a distintos perfiles de usuario, asf
como en ofrecer interfaces accesibles [23,30,31].

En conjunto, esta revision sisteméatica destaca el crecimiento y
la diversidad de enfoques en el uso de la IA para el preprocesamiento
de datos, asi como la necesidad de disenar herramientas mas accesi-
bles, comprensibles y ajustadas a las necesidades reales de los usuarios
no expertos. Se concluye que la combinaciéon de soluciones basadas en
TA con estrategias centradas en la explicabilidad y la participacion del
usuario representa un camino esencial para democratizar el analisis de
datos en entornos donde el conocimiento técnico es limitado.

3. Metodologia

Esta secciéon presenta el enfoque metodologico seguido para di-
senar y construir el sistema de preprocesamiento automatizado de da-
tos, concebido como una solucién accesible y fiable para usuarios sin
formacién técnica avanzada. El desarrollo se abord6 de manera progre-
siva: primero se analizaron y seleccionaron las técnicas mas adecuadas
para cada etapa del flujo de preprocesamiento; luego se construyé un
prototipo inicial en Python para validar su eficacia; posteriormente se
desarrolld una interfaz web basada en Angular y Flask que permite in-
teractuar facilmente con el sistema; y, por dltimo, se realizoé una evalua-
cion practica con usuarios reales, incorporando las mejoras resultantes
para obtener una versiéon final robusta y adaptada a las necesidades
detectadas.
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3.1 Seleccién y analisis de algoritmos

A partir de la revision sistematica (Seccion 14), se identificaron
las técnicas més eficaces y accesibles para cada fase clave del flujo.
Todas las técnicas seleccionadas estan documentadas y validadas en la
literatura, lo que garantiza su idoneidad y fiabilidad para su uso en el
sistema propuesto.

Para la limpieza de datos, se seleccionaron tres técnicas com-
plementarias que representan enfoques distintos: KNN (estimacion local
a partir de vecinos méas cercanos), Imputacion Iterativa (modelos basa-
dos en boosting para predecir valores faltantes) y Random Forest (pre-
diccion no lineal mediante arboles de decision). Esta variedad garantiza
robustez y adaptabilidad ante diferentes patrones de datos incompletos.

En la normalizacion, se utiliz6 una combinacién de escalado
MinMax (rango [0,1]) y un autoencoder no supervisado. El escalado
asegura compatibilidad con redes neuronales y modelos de aprendizaje
profundo, mientras que el autoencoder reconstruye los datos de forma
mas estable y reduce el ruido presente.

La seleccién de caracteristicas se basa en modelos de &r-
boles (Random Forest y Extra Trees), que asignan una puntuacion de
importancia a cada variable. Se aplico un umbral fijo (0.02) para retener
solo las variables con contribucién significativa.

Finalmente, para la evaluacién automaéatica de modelos se
adopto H20 AutoML. Este sistema automatiza la seleccion de algorit-
mos y la validacion, comparando métricas como AUC para clasificacion
binaria, R? para regresién y error medio por clase para clasificacién
multiclase. Se convierte el mejor resultado a una escala 0-10 para faci-
litar su interpretaciéon, brindando transparencia y comprensiéon incluso
a perfiles sin formacién técnica.

3.2 Prototipo inicial

Antes de la integracion en la interfaz web, se desarrolld un pro-
totipo en Python ejecutable desde terminal. Este prototipo permiti
verificar la coherencia y efectividad de la secuencia completa de prepro-
cesamiento, integrando las técnicas seleccionadas y validando la solidez
técnica de cada fase.

La Figura 2 ilustra de forma esquematica el flujo de procesa-
miento implementado en este médulo inicial.
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PASO 1: PASO 2: PASO 3: PASO 4:
Carga del archivo y Deteccidn y validacién de Limpieza de datos Normalizacion de los
detecci6n del delimitador Ia columna objetivo datos

PASO 5: PASO 6: PASO 7:
Seleccion de Evaluacion automatica Generacion del conjunto
caracteristicas del modelo de datos final

Figura2: Diagrama del flujo de procesamiento del modulo inicial en
Python.

El prototipo facilité la depuraciéon de cada paso y la identifi-
cacion de posibles inconsistencias, sirviendo de base para la posterior
construccion de la interfaz web. Ademas, permitié asegurar que el sis-
tema final combinara precision técnica y facilidad de uso para usuarios
no expertos.

3.3 Diseno e implementacion del sistema web

Tras validar las técnicas seleccionadas mediante un prototipo
inicial en Python, se disefi6 un sistema accesible desde la web (Fi-
gura 3), orientado a usuarios sin experiencia técnica. La arquitectura
cliente-servidor combina un frontend en Angular, con una interfaz clara
e interactiva, y un backend en Flask, que orquesta automaticamente el
flujo completo: limpieza, normalizacion, selecciéon de caracteristicas y
evaluacion con AutoML.

Proprocesador 1A Custtess sbecsy

Preprocesamiento
inteligente de -
datos =

“Un sistema automitico que simplifica el
trabajo de quienes necesitan preparar datos
sin conocimientos técnicos.”

Figura 3: Pantalla inicial del sistema.

El frontend permite a los usuarios cargar sus propios archivos
CSV, seleccionar la columna objetivo y visualizar el progreso de cada
fase en tiempo real. Incluye explicaciones accesibles, graficos y botones
interactivos, facilitando la comprension de las técnicas utilizadas y los
resultados obtenidos, incluso para usuarios sin formacién técnica. La
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Figura 4 muestra la selecciéon de la columna objetivo, la Figura 5 la
barra de progreso y la secuencia de pasos en tiempo real, y la Figura 6
el resumen final con la puntuacién y opciones de descarga.

El backend expone una API RESTful que permite al frontend
iniciar el preprocesamiento (POST /procesar), consultar el progreso en
tiempo real mediante Server-Sent Events (GET /progreso/{id}) y re-
cuperar los resultados o descargar el archivo final (GET /resultado/{id},
GET /descargar/{nombre}). Los eventos SSE envian actualizaciones
automaéticas y continuas al navegador, evitando la necesidad de recargar
la pagina y permitiendo al usuario ver el progreso de forma dinamica.

Selecciona la columna objetivo

La columna objetivo es la variable que deseas predecir o clasificar
utilizando inteligencia artificial. Es crucial seleccionarla correctamente, ya
que define el propésito del modelo que se va a entrenar. Hemos sugerido
una columna autométicamente (si se detecté alguna), pero puedes

cambiarla si prefieres otra.

Sugerida autométicamente: Otherinfo1

Columna objetivo

Otherinfol

Por qué es importante elegir bien la columna objetivo?
+ Determina lo que el modelo aprenderé a predecir.
+ Un error en esta seleccién puede generar resultados incorrectos.
+ Debe ser coherente con el problema que deseas resolver (por ejemplo,
ingresos, clasificaciones, diagndsticos, etc.).

Confirmar y continuar

Figura4: Seleccion de la columna objetivo, con explicacion visual de su

importancia.

Sube tu CSV para comenzar

Examinar..  query.output.exome_summary(1).csv

Procesar con A

o)

Procesando archivo con 1A, por favor espera.

© Limpieza de datos completada

© Normalizacion con autoencoder aplicada
© Seleccién de caracteristicas realizada

o del CsV
Forest.
DA

17% completado de la evaluacién del CSV preprocesado.

Figura 5: Visualizacién en tiempo
real del progreso del flujo de pre-
procesamiento.

@ iPreprocesamiento Completado!
Tu archivo ha sido preprocesado y evaluado autométicamene.

Rendimiento del Preprocesamiento

&, Descargar CSV Procesado

Ver Més Detalles

Preprocesar Otro Archivo

Figura6: Resumen final con pun-
tuacion y opciones para descargar
o reiniciar.

Ademas, se habilito la politica de CORS (Cross-Origin Resour-
ce Sharing), lo que permite al cliente web (Angular) acceder sin res-
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tricciones a los recursos del backend, incluso si se ejecutan en distintos
puertos o dominios. Esto asegura un flujo de trabajo transparente y sin
bloqueos en entornos de desarrollo o produccion.

Gracias a esta arquitectura, el sistema ofrece una experiencia
accesible, fluida y técnicamente robusta para usuarios no expertos. Las
técnicas de TA y las etapas del preprocesamiento se integran en un flujo
visual y comprensible, eliminando barreras y simplificando el uso de
herramientas avanzadas desde un simple navegador.

3.4 Despliegue del sistema

El sistema se validé primero en un entorno local, con el fron-
tend en Angular en el puerto 4200 y el backend en Flask en el puerto
5000, probando la interaccion y la gestiéon de sesiones. Posteriormen-
te, se desplegd en produccion en https://smartcsv.grial.eu, utilizando
Nginx como proxy inverso y servidor de archivos estaticos, y Gunicorn
para ejecutar Flask en miltiples procesos. Esta arquitectura garantiza
escalabilidad y disponibilidad, ofreciendo una experiencia de usuario
fluida incluso con multiples usuarios concurrentes. La separaciéon mo-
dular facilita el mantenimiento y la ampliacion futura del sistema.

3.5 Evaluacién

Para validar la utilidad, comprensién y robustez del sistema
propuesto, se realizaron dos tipos de evaluaciones complementarias:
pruebas técnicas con distintos conjuntos de datos abiertos y una eva-
luacioén con usuarios reales. Esta seccion detalla ambos enfoques, desta-
cando los hallazgos y la adaptacion del sistema a diferentes escenarios
y necesidades.

3.5.1 Pruebas técnicas con distintos conjuntos de datos Se
realizaron pruebas técnicas con varios datasets de diferentes dominios,
disponibles en repositorios abiertos como datos.gob.es y UCI Machi-
ne Learning Repository. Estas pruebas permitieron validar la robustez
del sistema y su capacidad de adaptarse a flujos de datos diversos, in-
cluyendo problemas de clasificacion binaria, clasificacién multiclase y
regresion.

En resumen, estas pruebas demostraron que el sistema es capaz
de adaptarse a diferentes tamanos, dominios y caracteristicas de los
datos, manteniendo la consistencia y ofreciendo resultados confiables.

3.5.2 Evaluacién con usuarios Para validar la usabilidad, claridad
y utilidad del sistema, se realiz6 una evaluacién cualitativa con dos
grupos focales (cinco participantes en total): uno con dos residentes
clinicos sin conocimientos técnicos en ciencia de datos y otro con tres
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expertos en anéalisis de datos en el ambito sanitario. Aunque el siste-
ma esta dirigido principalmente a usuarios sin experiencia técnica, los
expertos ayudaron a detectar posibles carencias en la transparencia y
comprension de los resultados.

La evaluacion consistié en que los usuarios utilizaran el sistema
completo y respondieran las siguientes preguntas clave y la Tabla 1
resume las principales respuestas:

1. ;Te genera confianza que el sistema tome decisiones automaéatica-
mente por ti durante el preprocesamiento de datos?

cada paso?

dos?

| Preferirias tener la opcion de tomar ti mismo las decisiones en

;Comprendes claramente qué ha hecho el sistema con tus datos?
lSientes que falta informacion importante en el informe de resulta-

. Echas en falta alguna funcionalidad o caracteristica en el sistema?

Usuario

Confianza en
decisiones au-
tomaticas

Preferencia
por decisiones
manuales

Comprension
del preproce-
samiento

Falta informa-
ciébn en infor-
me

Faltan funcio-
nalidades o
mejoras

Residente
1

Valora la auto-
matizacién por
su falta de cono-
cimientos técni-
cos.

Le gustaria po-
der forzar la in-
clusién de algu-
nas columnas.

Entiende la
selecciéon de
caracteristicas,
pero no algorit-
mos como KNN
o autoencoder.

Echa en falta
mas informacién
bésica sobre los
algoritmos.

Sugiere mostrar
graficamente co-
lumnas elimina-
das y explicar
mejor como fun-
cionan los algo-
ritmos.

Residente
2

Agradece la
automatizacién,
pero desea
mas resumenes
intermedios.

Quiere mas con-
trol sobre lo que
ocurre en cada
etapa.

Identifica
variables
cionadas, pero
no comprende
el umbral ni el
score final.

las
selec-

Considera con-
fusa la explica-
cién del score.

Propone méas ex-
plicaciones cla-
ras y la posibili-
dad de revisar el
progreso en de-
talle.

Experto 1

Necesita ver qué
se hizo para con-
fiar.

Prefiere revisar
y modificar de-
cisiones.

No entiende co6-
mo se aplico la
normalizacion.

Falta expli-
caciéon de la
normalizacién

y los rangos
usados.

Sugiere avisar
sobre nulos
en la columna
objetivo.

Experto 2

Acepta la auto-
matizacién si se
explican bien las
fases.

No le interesa
ver todos los pa-
sos, pero si el re-
sultado final.

No entiende co6-
mo se calcula el
score ni la repre-
sentaciéon de las
variables.

Falta  explica-
cion del score
y del error de
reconstruccion.

Quiere ver deta-
lladamente qué
se hizo en cada
fase.

Experto 3

Confia si puede
revisar el flujo al
final.

Si, mejor si pue-
de avanzar paso
a paso.

Quiere méas de-
talle de las va-
riables seleccio-
nadas.

Confusa la ex-
plicacion del
score.

Quiere entender
mejor la gestion
de valores nulos
y el calculo del
score final.

Tabla 1: Resumen de respuestas a la evaluacion con usuarios.

En conjunto, los usuarios valoraron la automatizacion y la fa-
cilidad de uso, pero senalaron areas clave de mejora relacionadas con
la claridad del flujo interno, la explicaciéon de los algoritmos empleados,
el significado del score final y la gestiéon de la variable objetivo cuando
presenta valores nulos. Estos resultados ofrecen una base so6lida para
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continuar refinando el sistema y ajustarlo a las necesidades reales de

los usuarios finales.

3.6 Version final con mejoras aplicadas

Tras la evaluacién con usuarios, se rediseno el sistema para prio-
rizar la claridad y la comprensiéon de los resultados, especialmente para
usuarios sin conocimientos técnicos. Las principales mejoras incluyeron:

= Gestion de columnas objetivo con nulos: se implementd un
modal de advertencia (Figura 7) que informa al usuario cuando la
columna objetivo contiene valores faltantes, ofreciendo tres opciones
claras: cambiar de columna, continuar con la actual o subir otro
archivo. Esta mejora evita errores en el entrenamiento y fomenta la
toma de decisiones informadas.

A Atencién: columna con valores nulos

La columna seleccionada para predecir contiene valores.
faltantes. ;Qué deseas hacer?

Elegir otra columna sin nulos:

Confirmar nueva columna Continuar con la actua

Subir nuevo CSV

Figura7: Modal de advertencia cuando la columna objetivo contiene

valores nulos.

= Explicacion progresiva del flujo: se introdujeron botones de
“ver mas” en cada etapa del flujo , ofreciendo explicaciones visuales
y accesibles sobre qué ocurre en cada fase, qué técnicas se usan y
por qué. La Figura 8 muestra esta funcionalidad. Por ejemplo, la

Figura 9 muestra como se explica la limpieza de datos.
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@ Limpieza de datos completada Ocultar

£Qué hace esta fase?
Aqui el sistema busca valores que faltan en tus datos, como celdas
vacias o datos marcados como "N/A" o "None". Estos vacfos pueden
hacer que los modelos fallen o se confundan, por eso es importante
completarlos bien.

:Cémo lo resuelve?
En lugar de borrar datos, el sistema los rellena automiticamente
usando tres métodos diferentes. Cada uno intenta adivinar los valores

que faltan basé enla informacién que sf esta
@ Limpieza de datos completada [Vermas |  KNN: Busca otras filas parecidas y rellena los huecos copiando lo
més probable.
@ Normalizacién aplicada ‘ Ver més ‘ o Regresién iterativa: Usa las demas columnas para hacer una
prediccién del dato que falta.
© seleccién de caracteristicas completada [ vermas | © Random Forest: Usa un conjunto de reglas basadas en drboles

para predecir los valores perdidos.
< Iniciando evaluacién del CSV preprocesado...
ANANNANN NN NN |
39% de la evaluacién del CSV . 2Qué hace el sistema con esto?
Aplica los tres métodos y se queda con el que mejor haya rellenado
todos los huecos. Asf te aseguras de que los datos estén listos para el
andlisis, sin que tengas que decidir qué técnica usar.

Figura 8: Vista del flujo de pasos
Ej lo:

con botones de “ver més”’ para St " d un persons, o stemapusde stiara usando
su "ocupacién”, "ingresos" o "nivel educativo”.

cada etapa.

&Y si hay columnas con texto?

Primero se convierten en nimeros para que el sistema las entienda, y
luego se restauran para que ti veas los nombres originales. Todo esto
se hace autométicamente.

Figura9: Explicacién accesible
durante la fase de limpieza de
datos.

= Reorganizacion del informe final: el modal de resultados se
mejord la presentacion de resultados con iconos interactivos e in-
formacion detallada sobre las variables seleccionadas y los modelos
generados. Se muestran comparativas de limpieza, graficos comple-
tos con todas la caracteristicas sleccionadas, no solo las mejores
(Figura 10) y explicaciones claras del score y las métricas emplea-
das.

= Clarificacién del score final: se elimind de la vista principal y
ahora solo se muestra en el informe detallado, explicado como el
rendimiento del mejor modelo de AutoML segin la métrica corres-
pondiente (AUC, R? o error medio por clase), dependiendo del tipo
de problema identificado.

La Figura 11 muestra la nueva vista sin el score en la pantalla
principal.
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52 4. Seleccién de Caracteristicas @

Esta fase busca reducir las columnas del dataset a solo aquellas que realmente ayudan a predecir la variable objetivo. Evalda la importancia de
cada columna (caracteristica) segin su capacidad de ayudar al modelo a predecir correctamente.

a e idan més a tomar

» Extra Trees: Variante més aleatoria que explora més combinaciones posibles para encontrar patrones ities.

recibe. ion de i Solose Superan un umbral minimo. En este sistema, ese umbral estd
fijado en 0.02, so0lo se mantienen las col contribucién 21 2% del total. Este valor fue elegido
‘como equiibrio entre conservar informacion dtily evitar ruido o variables irelevantes. Las columnas que no alcanzan este umbral se consideran
poco tiles para predecir y se efiminan automticamente.

En esta tercera fase, el sistema analiza todas las columnas y se queda solo con las ms ttiles para hacer predicciones. Esto mejora la precision del
modelo, evita el uso de columnas irrelevantes y acelera el procesamiento,

Umbral de Importancia: 0.02
£ el valor minimo que una columna debe alcanzar para ser considerada relevante. Las que estdn por debjo se eliminan.
Columnas Seleccionadas:

Randorm Forest: casos_confirmados, altas, fallecimientos, codigo_ine

Extra Trees: casos_confirmados, altas, fallecimientos, codigo_ine

Estos grficos muestran las I das seglin los modelos ¥ Extrarees.

‘RandomForest ExtraTrees

© Colur

‘adas por Bajo Peso O

Lista de columnas efiminadas:

RandomForest: fecha, provincia, Posicion

ExtraTrees: fecha, provincia, Posicion

Ocuitar detales de importancia

Importancia (RandomForeso) Importancia (ExtraTrees)
Columna Importancia Columna importancia
Posicion 00056 Posicion 00072
fecha 00001 fecha 00002
provincia 00043 provincia 00051

Figura 10: Vista detallada de la seleccion de caracteristicas.

o iPreprocesamiento Completado!
Tu archivo ha sido preprocesado y evaluado automaticamente.

Datos preparados correctamente

El sistema ha limpiado, normalizado y seleccionado las caracteristicas més relevantes de tu archivo.
‘También ha evaluado automiticamente su rendimiento con varios modelos de inteligencia artificial,
eligiendo la configuracion més eficaz. Puedes consultar los detalles completos a continuacién.

L, Descargar CSV Procesado < Preprocesar Otro Archivo

® Ver Més Detalles

Figura 11: La pantalla principal ya no muestra el score final para evitar
confusion.

En conjunto, estas mejoras han permitido consolidar un siste-
ma que mantiene la potencia técnica del preprocesamiento automético,
pero con un enfoque mas comprensible y accesible para perfiles no téc-
nicos. Gracias a las explicaciones interactivas, la transparencia en las
decisiones y la gestion clara de los datos criticos como la columna ob-
jetivo, el sistema final ofrece ahora una experiencia de uso mas segura,
informativa y confiable.
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4. Discusion

La version final del sistema combina un flujo de preprocesa-
miento automaético basado en IA con una interfaz accesible y centrada
en usuarios no expertos, validada tanto técnica como practicamente.
Desde la revision sistematica previa (ver Seccién 14), se identificaron
necesidades clave que guian este desarrollo: la falta de claridad y trans-
parencia en los procesos de preprocesamiento, que dificulta a los usua-
rios no expertos entender como afectan las decisiones a los datos y
resultados [5,16,32]; la ausencia de herramientas accesibles que permi-
tan visualizar y explicar estos pasos de forma comprensible [33,34]; y la
carencia de flujos guiados e iterativos que ofrezcan control y opciones
al usuario durante el anélisis, fomentando su participacién y compren-
sion (7,23, 35].

Para solventar estos vacios, el sistema incorpora explicaciones
visuales e iconos informativos que describen cada técnica y muestran
de forma intuitiva los cambios que se producen en cada fase del flu-
jo [5,16,35]. Ademas, la interfaz grafica incluye barra de progreso y
avisos que guian al usuario paso a paso, con una pausa activa en caso de
encontrar valores nulos en la columna objetivo, siguiendo recomendacio-
nes de diseno iterativo y adaptado [7,14,22,23,36]. Por altimo, se integra
una evaluacion automatica adaptada al tipo de problema (con métricas
como AUC, R%, MAE o error medio por clase), asi como un sistema de
gestion de errores con mensajes claros para el usuario [4,15,22,28,29].

A nivel técnico, las pruebas demostraron que KNN e Impu-
tacion Iterativa lograron completar siempre los valores nulos, mientras
que la imputacién con Random Forest no lo consigui6 de forma consis-
tente. Esto sugiere que podria excluirse esta técnica en futuras versiones
para simplificar y reforzar la robustez del flujo. La normalizacién, ba-
sada en MinMax y autoencoder, mostr6 un comportamiento estable
en todos los conjuntos de datos, preservando las variables categoéricas.
Por otro lado, la selecciéon de caracteristicas mediante Random Forest
y Extra Trees funcioné bien en la mayoria de los casos con el umbral
fijo de 0,02, aunque en conjuntos con muchas variables irrelevantes a
veces quedaba con pocas caracteristicas. Una mejora futura podria ser
la adopciéon de umbrales adaptativos para garantizar al menos varias
caracteristicas relevantes. Finalmente, la evaluacion automatica (Au-
toML) fue eficaz, alcanzando puntuaciones transformadas entre 7 y 9
sobre 10 en las pruebas con distintos conjuntos de datos. Este rendi-
miento elevado no solo demuestra la efectividad del modelo final, sino
que también refleja la calidad y consistencia del preprocesamiento apli-
cado previamente.

La validacién practica con los cinco usuarios complementé las
pruebas técnicas y permitié confirmar la utilidad, comprensibilidad y
accesibilidad del sistema final. Todos completaron el flujo completo y
comentaron su experiencia, destacando la claridad de la interfaz y la
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reduccion del esfuerzo técnico. Los residentes valoraron especialmente
poder usarlo sin ayuda externa, mientras que los expertos reclamaron
maés transparencia y control sobre decisiones automaéticas.

Las observaciones recogidas sirvieron para identificar mejoras
clave: se anadié una verificacion de la columna objetivo si contiene nu-
los, se incorporaron iconos informativos desplegables para explicar téc-
nicas como KNN o Autoencoder, y se permitio revisar explicaciones de
fases anteriores mientras se ejecuta AutoML. También se aclaro el sig-
nificado de la puntuacion final, evitando que se interpretara como una
calificacion global del archivo. Estas adaptaciones no solo mejoraron la
comprensiéon y confianza en el sistema, sino que reflejan la importancia
de incluir a usuarios reales en la validacién de sistemas con enfoque
humanocéntrico. Como resultado, el sistema final combina automatiza-
cion robusta con explicaciones accesibles, haciendo el preprocesamiento
comprensible y confiable para perfiles no expertos.

En conjunto, los resultados confirman que el sistema logra equi-
librar la potencia técnica del preprocesamiento automatico con la clari-
dad y accesibilidad requeridas por perfiles no técnicos. Las decisiones de
rediseno y las mejoras aplicadas demuestran la importancia de validar
con usuarios reales para garantizar herramientas comprensibles, seguras
y confiables, reforzando asi el compromiso con la democratizacion de la
TA para la preparacion de datos.

5. Conclusiones y lineas futuras

Este trabajo ha disenado, desarrollado y validado un sistema
interactivo de preprocesamiento de datos asistido por IA, accesible pa-
ra usuarios sin conocimientos técnicos avanzados. Se han alcanzado los
objetivos definidos (Seccion 1), mediante un enfoque solido y bien fun-
damentado.

Primero, la revision sistemética de la literatura permitié identi-
ficar técnicas de TA relevantes, buenas practicas y vacios metodologicos,
cumpliendo el primer objetivo especifico (Seccion 2). A partir de estos
hallazgos, se disené e implement6é una herramienta funcional que inte-
gra imputacion, normalizacion, seleccion de caracteristicas y AutoML
en una interfaz intuitiva, respondiendo al segundo objetivo (Seccion 3).

Finalmente, la validaciéon préctica con usuarios no expertos
(técnicos y clinicos) mostré una alta tasa de comprension, usabilidad
y utilidad. Se incorporaron mejoras clave como explicaciones visuales
y gestion de errores, que fortalecen la comprension y confianza de los
usuarios (Seccién 3).

En conjunto, el sistema desarrollado es una soluciéon viable,
accesible y replicable para el preprocesamiento automético de datos,
contribuyendo a la democratizacion de la IA para el analisis avanzado.

De cara a préximas versiones, se identifican varias oportunida-
des de mejora que pueden reforzar la experiencia de uso y la confianza
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de los usuarios. Entre ellas, permitir la modificacion manual de decisio-
nes autométicas (por ejemplo, la revision de las columnas seleccionadas
tras la generacion del informe) y ofrecer un tratamiento mas flexible
para columnas con alto porcentaje de nulos, mediante umbrales confi-
gurables. Asimismo, se propone dar al usuario la posibilidad de ajustar
dinamicamente el umbral de seleccién de caracteristicas, garantizando
que no se excluyan variables relevantes y manteniendo la calidad del
modelo.

Otras posibles lineas de mejora incluyen la introduccion de ex-
plicaciones adaptadas al perfil del usuario (modo experto o no experto)
y la simplificacion del modulo de limpieza de datos, eliminando la impu-
tacion con Random Forest que mostré menor consistencia. Ademas, se
identificé la necesidad de ampliar la compatibilidad con otros forma-
tos de archivo (por ejemplo, .data y .x1lsx) y desplegar el sistema en
contextos reales, para recopilar retroalimentaciéon directa de usuarios fi-
nales en entornos practicos. Estas mejoras fortalecerian la accesibilidad
y la comprension, equilibrando la automatizacién con la participacion
del usuario, y consolidando la herramienta como un recurso fiable y
adaptable a distintas necesidades.

En resumen, el sistema desarrollado cumple su propésito de
acercar técnicas avanzadas de IA al preprocesamiento de datos, hacién-
dolas comprensibles y accesibles para usuarios no expertos. Combina
automatizacion con explicaciones claras y visuales, demostrando que
la TA puede actuar como facilitador y aliado, no como reemplazo, del
conocimiento humano. Asi, se amplian las posibilidades de anélisis de
datos en ambitos donde antes era dificil o inaccesible.
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Resumen La fase de reconocimiento es critica en cualquier ci-
berataque ya que permite a un atacante detectar posibles vul-
nerabilidades, por lo que anticiparse a estas actividades pronto
es vital para prevenir intrusiones. En este trabajo, se ha pro-
puesto e implementado un sistema de deteccién y prevenciéon de
intrusiones basado en aprendizaje profundo, orientado a iden-
tificar escaneos activos, los cuales son un indicio temprano de
intrusion. El sistema cubre el ciclo completo: desde la construc-
ci6n del laboratorio en GNS3, la generacién y etiquetado de
trafico, preprocesamiento, entrenamiento de un modelo MLP y
despliegue en tiempo real.

A diferencia de otros IDS/IPS tradicionales, este analiza el
comportamiento del trafico, lo que permite detectar ataques
desconocidos y patrones anémalos con mayor precision. El sis-
tema alcanz6 una precision superior al 98 % en un entorno
controlado. Ademas, para que fuera un sistema completo, se
incluyen mecanismos de respuesta automatica aplicando reglas
iptables y se integra Wazuh como plataforma SIEM para moni-
torizar las alertas con la matriz MITRE ATT&CK. Por ultimo,
este disefio permite extender el sistema hacia fases més avan-
zadas de la secuencia de ataque, facilitando su evolucion hacia
una soluciéon més integral de detecciéon basada en comporta-
miento.

Keywords: Reconocimiento activo - Aprendizaje profundo -
Analisis de comportamiento - Sistema de deteccion y preven-
cién de intrusiones
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1. Introduccion

La deteccién temprana de amenazas en redes es una prioridad
en la ciberseguridad, especialmente por el crecimiento del trafico en
Internet y la aparicion de nuevas técnicas de ataque. En este contexto,
el proceso de identificar actividades sospechosas antes de que lleguen
a comprometer los sistemas es algo critico. Por ello, los sistemas de
deteccion y prevencion de intrusiones (IDS/IPS) son muy decisivos,
pues permiten identificar y mitigar comportamientos maliciosos. Sin
embargo, muchos de estos siguen basandose en firmas o reglas estaticas,
lo que aumenta su fragilidad frente a ataques desconocidos o patrones
anomalos [1].

Ademés, con el aumento del volumen y complejidad del trafi-
co, técnicas de evasion como el cifrado o la ofuscacién, dificultan cada
vez més la capacidad de los IDS para adaptarse y reconocer trafico
malicioso que aparenta ser legitimo [2]. Esto ha impulsado el desarro-
llo de enfoques alternativos, como los modelos basados en aprendizaje
profundo.

El objetivo principal de este trabajo es disenar e implementar
un IDS/IPS basado en aprendizaje profundo, capaz de reconocer pa-
trones de comportamiento de la técnica T1595 de la matriz MITRE
ATT&CK, evitando el uso de atributos como direcciones IP o puertos.
Para ello, se ha creado un conjunto de datos realista en un entorno de
laboratorio controlado con GNS3. A partir de este dataset, se entre-
n6 un modelo MLP que se integra en un sistema funcional con Zeek y
Suricata como sensores de red, Kafka como middleware y Wazuh co-
mo plataforma SIEM para la monitorizaciéon de alertas y correlacion
de eventos. Este enfoque no solo mejora la precision, sino que permite
respuestas automaticas y extensibilidad hacia fases mas avanzadas de
la secuencia de ataque.

2. Revision de la literatura

La deteccion de intrusiones en redes constituye un érea en con-
tinua exploracion dentro de la ciberseguridad, con enfoques que han
progresado desde sistemas basados en firmas hasta modelos que em-
plean aprendizaje profundo. En primer lugar, se presentan los funda-
mentos de los sistemas IDS, definiendo sus tipos y el flujo tipico de
soluciones basadas en aprendizaje profundo. A continuacion, se anali-
za la fase de reconocimiento en la secuencia de ataque, destacando la
técnica T1595. Finalmente, se revisan las arquitecturas de aprendizaje
profundo aplicadas a la deteccién de amenazas en redes.

2.1 Ciberseguridad y deteccion de intrusiones

Los sistemas de deteccion y prevencion de intrusiones (ID-
S/IPS) son clave en la proteccion de redes, ya que permiten identificar
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comportamientos maliciosos antes de que comprometan la infraestruc-
tura [5]. Desde sus inicios con Anderson en los afos 70, estos sistemas
han evolucionado hacia soluciones maés sofisticadas, incorporando téc-
nicas de aprendizaje automéatico y profundo [3].

Entre sus variantes destacan los NIDS (Network Intrusion De-
tection System), que analizan trafico de red, y los HIDS (Host-based
Intrusion Detection System), centrados en eventos internos del sistema.
Recientemente, los DL-IDS (Deep Learning-based Intrusion Detection
System), han ganado relevancia al aplicar modelos de aprendizaje pro-
fundo sobre flujos de red, lo que les permite detectar amenazas incluso
desconocidas [4].

El flujo de trabajo tipico de un DL-IDS tiene varias etapas: (1)
recoleccion de datos en bruto, como el trafico de red; (2) almacenamien-
to eficiente; (3) parsing o estructuracion de los datos; (4) resumen de
la informacion para preservar los eventos criticos; (5) deteccion de pa-
trones anoémalos mediante modelos entrenados; y (6) investigacion de
las alertas generadas para comprender el alcance del ataque y tomar
decisiones de respuesta o mitigacion [4].

2.2 Reconocimiento activo en MITRE ATT&CK

La mayoria de los ciberataques siguen una secuencia estructu-
rada formada por varias fases, desde el reconocimiento inicial hasta la
exfiltracion de datos. Detectar las etapas iniciales, como el escaneo acti-
vo, es fundamental para detectar a un atacante y detener su progresion.
Modelos como la Cyber Kill Chain [6] o la matriz MITRE ATT&CK [7]
han estandarizado estas fases, facilitando su analisis y respuesta.

MITRE ATT&CK organiza el conocimiento sobre amenazas en
forma de TActicas, Técnicas y Procedimientos (TTPs). Las tacticas re-
flejan el objetivo del atacante, las técnicas describen como se logra y los
procedimientos detallan su implementacién concreta. Asociar las aler-
tas a técnicas especificas, como Active Scanning (T1595) dentro de la
tactica de Reconnaissance (TA0043), ayuda a interpretar el comporta-
miento del atacante y anticiparse a su siguiente movimiento [8,9].

El escaneo activo es una de las fases iniciales més frecuentes
y detectables dentro de la secuencia de ataque. Técnicas como T1595
Active Scanning, T1046 Network Service Discovery o T1018 Remote
System Discovery suelen producir mucho ruido, lo que las convierte
en un objetivo ideal para los IDS/IPS. Detectarlas a tiempo permite
bloquear o ralentizar a un atacante, reduciendo de manera drastica la
probabilidad de que un ciberataque evolucione a fases mas destructivas
como la explotacion [10]. Sin embargo, atn son pocas las soluciones
que mapean con precision los eventos de red a técnicas del MITRE
ATT&CK, lo que refuerza la importancia de modelos orientados a TTPs
como el que se propone en este trabajo [11].
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2.3 Aprendizaje profundo aplicado a seguridad de red

Los modelos de aprendizaje profundo (DL) han demostrado una
capacidad superior a los algoritmos clasicos de aprendizaje autométi-
co (ML) en tareas de deteccion de intrusiones. Mientras que enfoques
como Random Tree o Naive Bayes presentan buen rendimiento con ba-
jo coste computacional, las redes neuronales profundas destacan por
su habilidad para modelar relaciones complejas y adaptarse a entor-
nos cambiantes, alcanzando precisiones de entre 97 % y 98 % en ciertos
estudios [12,13].

Ademas, su capacidad para detectar anomalias permite identi-
ficar ataques desconocidos con menores tasas de falsos positivos, una
ventaja clave frente al creciente volumen y sofisticacion del trafico de
red [14, 15]. Entre las arquitecturas mas comunes en DL-IDS se en-
cuentran las redes multicapa (MLP), las convolucionales (CNN) y las
recurrentes (LSTM), cada una con ventajas particulares segun el tipo
de datos y contexto [16,17].

2.4 Conclusiéon de la revision

En los ultimos anos, se han propuesto diversas soluciones para
la deteccién de intrusiones en redes, avanzando notablemente gracias a
la integracién de modelos de aprendizaje profundo y al uso de estéan-
dares como MITRE ATT&CK. Sin embargo, muchos de estos trabajos
se centran en mecanismos de deteccion basados en firmas estaticas, lo
que limita su capacidad para adaptarse a nuevas amenazas. Esta in-
vestigacién propone un enfoque orientado al comportamiento, centrado
en la técnica T1595 Active Scanning de la matriz MITRE ATT&CK,
sin depender de atributos como direcciones IP o puertos especificos,
permitiendo asi una deteccién més flexible y generalizable.

3. Meétodos

En esta seccién se describe la metodologia utilizada para esta-
blecer la base del sistema IDS/IPS propuesto. Se explica en detalle el
disefio y topologia del entorno de laboratorio, la generacién de trafico
de red para construir un conjunto de datos realista y el entrenamiento
del Perceptron Multicapa (MLP) utilizado.

3.1 Diseno y topologia del entorno de laboratorio

Para generar de manera controlada todo el trafico de red se
disené un entorno virtualizado con GNS3, que ha permitido simular
una red realista compuesta por diversos nodos, como se puede ver en la
Fig. 1. En consecuencia, se ha conseguido un control total sobre el flujo
del tréafico y la posibilidad de capturar paquetes en diferentes segmentos
de red. La topologia esté formada por los siguientes nodos:
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» Kali Linux (10.1.1.10) utilizado como nodo atacante.

= Metasploitable2 (10.1.3.30) como primera méaquina victima.

= Windows 10 (10.1.2.20) como segunda maquina victima.

« IDS/IPS (10.1.4.40 / 20.1.1.10) Ubuntu con el sistema IDS/IPS
propuesto.

= Routers Cisco R1 y R2 permiten segmentar el trafico.

» Victima (20.1.2.20) maquina objetivo final.

10.1:3.30
Metasploitable2

N fi/0 fi/0
10.11.10 10.1.4.40 20.1.1.10

Windows10 Victima
10:1.2:20 20:1.2:20

Figura 1: Topologia del entorno de laboratorio implementado en GNS3.

La red se divide en dos segmentos: una red externa , formada
por los nodos Kali Linux, para lanzar los ataques, junto con Metasploi-
table2 y Windows10 como méaquinas objetivo, interconectadas mediante
un router R1; y una red interna a proteger, conectada a través de un
segundo router R2 y con el sistema IDS/IPS ubicado como pasarela
entre ambas redes. Este sistema, funciona sobre una maquina Ubuntu
y permite capturar los flujos del trafico completos entre los segmentos
10.1.x.z y 20.1.x.z, lo que ha permitido evaluar la capacidad del sistema
propuesto a la hora de detectar amenazas.

3.2 Generacion del conjunto de datos

El conjunto de datos se gener6é de forma controlada en el en-
torno de laboratorio. Para ello, se simul6 trafico malicioso mediante la
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técnica T1595 del MITRE ATT&CK con Nmap y trafico legitimo uti-
lizando servicios como FTP, SSH, HTTP, SMB, RDP, ICMP y DNS.
Los paquetes se capturaron en formato .pcap desde GNS3 a través de
Wireshark. Posteriormente, se realizo la extraccion y el etiquetado de
los flujos utilizando Zeek, pues permite enriquecerlos con las flags TCP
y el estado de conexién, procesando de esta manera las capturas y eti-
quetando los flujos segiin su categoria de ataque o normal.

Tabla 1: Namero de flujos por tipo de tréfico.

Tipo de trafico (Attack type) |Niumero de flujos
nmap _ack 232524
nmap _connect 158678
nmap_fin 215995
nmap _null 229679
nmap_syn 220834
nmap _xmas 227094
normal dns 650
normal ftp 1532
normal http 4079
normal _icmp 392
normal rdp 2820
normal _scp 17
normal _smb 185
normal ssh 3376

Como se puede observar en el Cua. 1, el nimero de flujos ge-
nerados para trafico normal es significativamente menor que el de los
ataques. Esto es debido a que la generacion de trafico legitimo requie-
re realizar interacciones auténticas que simulen comportamientos de
usuario. Por el contrario, los escaneos pueden automatizarse facilmente
y generar una gran cantidad de flujos. Esta diferencia justifica el des-
equilibrio en el namero total de muestras por clase y se abordard mas
adelante mediante técnicas de balanceo y estratificacion.

3.3 Preprocesado

Una vez etiquetado el trafico capturado, los conjuntos de da-
tos de entrenamiento y prueba, definidos independientemente, fueron
preprocesados para asegurar la calidad. Las partes mas importantes de
este proceso fueron:

1. Eliminar cualquier flujo con campos esenciales vacios (SrcAddr, Ds-
tAddr, Sport, Dport, Proto). De esta manera, se garantiza la inte-
gridad y coherencia del conjunto de datos, dados que estos campos
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son imprescindibles para representar de forma correcta un flujo de
red.

. Muestrear de manera estratificada el conjunto de ataques con el

objetivo de mantener la diversidad interna del trafico malicioso y
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. Ademas, esto
permite reducir el sobreajuste a patrones méas frecuentes.

. Muestrear de manera proporcional el conjunto de trafico normal

para preservar la distribucién natural del trafico y mantener el con-
junto lo més realista posible.

. Derivar métricas utiles con la finalidad de enriquecer el conjunto de

datos (ingenieria de caracteristicas), pues permiten capturar com-
portamientos que no son directamente observables con los campos
en bruto (por ejemplo el campo history), facilitando el aprendizaje
de patrones més complejos.
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3.3.1 Conjunto de entrenamiento Para el entrenamiento del mo-
delo, se utiliz6 un conjunto de datos realista y variado para que el este
fuese capaz degeneralizar. A continuacion, en las Fig. 2 y Fig. 3 se ob-
serva la distribucién por clase y por subtipo de trafico para el conjunto
de entrenamiento.

Distribucién general por clase

6000

5000 +

-

(=]

o

o
L

3000 +

Cantidad de flujos

2000 4

1000 4

T
Normal Ataque

Figura 2: Distribucién por clase en el conjunto de entrenamiento.

Distribucién por subtipo y categoria

Categoria
1750 4 . scan
normal
1500 1
1250 4

1000

750 4

Cantidad de flujos

500

2501

Figura 3: Distribucion por subtipo de trafico y categoria en el conjunto
de entrenamiento.

3.3.2 Conjunto de prueba Para la evaluacion del modelo, se empled
un conjunto de prueba con nuevos flujos siguiendo el mismo proceso de
etiquetado y preprocesamiento, pero con menor volumen. A continua-
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cion, en las Fig. 4 y Fig. 5 se observa la distribucién por clase y por
subtipo de trafico para el conjunto de prueba.

Distribucion general por clase
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1500 4
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Figura4: Distribucion por clase en el conjunto de prueba.
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Figura5: Distribucién por subtipo de trafico y categoria en el conjunto
de prueba.

3.4 Caracteristicas del dataset

Las caracteristicas extraidas del trafico representan tanto las
propiedades cuantitativas del flujo como informacion categoérica codi-
ficada. A continuacién, en el Cua. 2 se recogen las métricas generales
y flags, mientras que en el Cua. 3 se incluyen las variables codificadas
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mediante one-hot encoding, tanto para el protocolo como para el estado
de la conexién segin Zeek.

3.5 Entrenamiento y validacion

Una vez preprocesado el conjunto de datos, se eligi6 un Per-
ceptron Multicapa (MLP) para clasificar el trafico como normal o scan.
Este modelo se seleccioné por su eficiencia y ligereza, lo que lo hace
ideal para la implementacion futura en el sistema IDS /TPS.

Para el entrenamiento, se eliminaron las columnas irrelevantes
del conjunto de datos y las etiquetas de salida se codificaron en formato
one-hot. Las caracteristicas se dividieron en tres tipos (numéricas, flags
TCP binarios y categoricas one-hot) y se preprocesaron usando un Co-
lumnTransformer para evitar escalar columnas binarias o categoricas,
pues podria danar la interpretacion del modelo, por consecuencia, que
no generalice bien en el despligue. A continuacion, se observa un frag-
mento de codigo del ColumnTransformer:

# ColumnTransformer separado por tipo
preprocessor = ColumnTransformer (
transformers=[
"num", Pipeline ([
("imputer", SimpleImputer (missing_values
=-1, strategy="mean")),
("scaler", StandardScaler ())
1), numeric_real),
("flags", "passthrough", flags),
("cat", "passthrough", categorical)

La validaciéon del modelo se realiz6 mediante validacién cru-
zada estratificada de 5 folds para evaluar su estabilidad. Se configurd
un MLP con dos capas ocultas, incorporando técnicas como regulariza-
cion L2, Dropout y BatchNormalization. Se usé el optimizador Adam y
callbacks como FarlyStopping y ReduceLROnPlateau para optimizar el
entrenamiento.

Tras la validacion, se analizé la importancia relativa de las ca-
racteristicas observando los pesos absolutos de la primera capa del mo-
delo final. Gracias a esto, se puede identificar qué variables tiene un
impacto mayor en la toma de de decisiones del modelo.

A continuacion, en la Fig. 6 se puede visualizar mediante un
grafico de barras ordenado por importancia que las caracteristicas méas
importantes son aquellas relacionadas con el tamano medio de los pa-
quetes (sMeanPktSz o dMeanPktSz) y las relaciones entre los bytes/-
paquetes enviados y recibidos (PktRatio o ByteRatio), revelando que
la estructura y distribucién del trafico son claves en la deteccion.
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Tabla 2: Caracteristicas generales del dataset: métricas de flujo y flags

TCP.
Caracteristica |Significado
SrcAddr Direccién IP de origen del flujo
DstAddr Direccién IP de destino del flujo
Sport Puerto de origen
Dport Puerto de destino
Dur Duracién total del flujo en segundos
TotPkts Total de paquetes en el flujo
TotBytes Total de bytes en el flujo
SrcBytes Bytes enviados por el host de origen
DstBytes Bytes enviados por el host de destino
SrcPkts Paquetes enviados por el host de origen
DstPkts Paquetes enviados por el host de destino
Rate Tasa de transferencia total (bytes por segundo)
SrcRate Tasa de envio desde el origen (bytes/segundo)
DstRate Tasa de recepcién en destino (bytes/segundo)
Load Carga total de transferencia (Rate / Dur)
SrcLoad Carga de envio del origen (SrcRate / Dur)
sMeanPktSz Tamano medio de los paquetes enviados
dMeanPktSz Tamano medio de los paquetes recibidos
ByteRatio Relacién entre bytes enviados y recibidos
PktRatio Relacién entre paquetes enviados y recibidos
PktsPerSec Paquetes por segundo durante el flujo
BytesPerSec Bytes por segundo durante el flujo
has SYN Presencia del flag TCP SYN
has RST Presencia del flag TCP RST
has_FIN Presencia del flag TCP FIN
has  ACK Presencia del flag TCP ACK
has PSH Presencia del flag TCP PSH
has_ URG Presencia del flag TCP URG
has ECE Presencia del flag TCP ECE
has CWR Presencia del flag TCP CWR
attack type Subtipo especifico de ataque o trafico normal
attack category |Categoria general del flujo (normal, scan)
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Tabla 3: Caracteristicas categoricas codificadas mediante one-hot enco-

ding.

Caracteristica

Significado

Proto _icmp

El flujo utiliza el protocolo ICMP

Proto_tcp El flujo utiliza el protocolo TCP
Proto__udp El flujo utiliza el protocolo UDP
State SF Conexion establecida y finalizada correctamente
State SO Intento de conexién observado, sin respuesta del destino
State S1 Conexion establecida, pero no finalizada (sin FIN/RST)
State S3 Conexion establecida, el destino intent6 cerrarla pero sin respuesta
State_ REJ Intento de conexion rechazado por el destino
State_ RSTO  |Conexién establecida, el origen abort6 mediante RST
State_ RSTR  |El destino respondié con un RST
State_ RSTRH |El destino envi6 SYN-ACK seguido de RST, sin haber visto SYN
State OTH No se observo SYN, solo trafico intermedio
State_ SH El origen envié SYN seguido de FIN, sin recibir SYN-ACK
State  SHR El destino envié SYN-ACK seguido de FIN, sin haber recibido SYN
Importancia de caracteristicas (pesos primera capa)
sMeanPktSz
PktRatio
ByteRatio
dMeanPktsz
DstlLoad
has_RST
Load
Rate
DstRate
PktsPerSec
BytesPerSec
SrcRate
has_ACK
has_SYN
Proto_tcp
State_SO
has_FIN
© State_SF
2 Proto_udp
2 srcLoad
g srcPkts
S State_RSTRH
8 TotPkts
State_REJ
Dur
DstPkts
State_SHR
State_RSTR
State_RSTO
TotBytes
State_OTH
State_SH
DstBytes
Proto_icmp
SrcBytes
State_S1
State_S3
has_ECE
has_URG
has_CWR

has_PSH

2 4 6 8 10
Importancia (suma de pesos absolutos)

Figura 6: Importancia relativa primera capa.
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4. Sistema propuesto

El sistema IDS/IPS propuesto esta diseniado para la deteccion
y prevencion de intrusiones basada en el comportamiento del trafico de
red. Su arquitectura, detallada en la Fig. 7, garantiza una clara separa-
cion de responsabilidades, lo que facilita su despliegue, mantenimiento
y escalabilidad.

Como se observa en la Fig. 7, el sistema funcioana sobre una
base de Apache Kafka como middleware, permitiendo el procesamiento
de grandes volimenes de datos en tiempo real. Zeek y Suricata acttian
como sensores de red, generando eventos de trafico que son recolectados
y enviados a Kafka mediante Fluent Bit.

Un script desarrollado (myVerbraucher.py) consume estos even-
tos de Kafka, combinando los datos de ambos sensores y extrayendo las
caracteristicas necesarias. Posteriormente, aplica el modelo MLP pre-
viamente entrenado para clasificar el trafico como normal o scan.

Basandose en la prediccion del modelo, el sistema puede iniciar
mecanismos de respuesta automaéticos aplicando reglas iptables a la
direccion IP de origen para bloquear trafico malicioso. Adicionalmente,
se generan alertas especificas que son volcadas a un archivo de logs y
posteriormente integradas en Wazuh, una plataforma SIEM, para la
visualizacién y monitorizacién de eventos, contextualizando las alertas
bajo la matriz MITRE ATT&CK.

IDS/IPS

\ Victima /

a) /t

Arquitectura IDS/IPS \

<&
pEYASSS  SsURICATA® v
conn.log eve.json
Atacante o l = ‘ netfilter WAZUH
fluentbit

myVerbraucher.u

Figura7: Arquitectura general del sistema IDS/IPS propuesto.
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5. Resultados

Los resultados del sistema IDS/IPS se presentan tras evaluar
dos modelos MLP distintos sobre un conjunto de datos de prueba. La
evaluacion se centrdé en métricas estandar como Accuracy, Precision,
Recall y F1-score, calculando sus variantes macro y weighted para una
vision completa, especialmente dada la naturaleza desbalanceada de las
clases. En el contexto de un IDS /TIPS, la capacidad de detectar correcta-
mente todos los ataques es critica, por lo que se puso especial atencion
en el recall. Ademas, para facilitar el analisis y tener una evaluacién
més clara del rendimiento por tipo de ataque, se ha agrupado el trafico
legitimo bajo una sola clase (normal).

5.1 Meétricas de evaluacion

Para la evaluacion de los modelos, se emplearon las siguientes
métricas clave en problemas de clasificacion:

Accuracy representa el porcentaje total de flujos clasificados de ma-
nera correcta.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Donde TP son Verdaderos Positivos, TN Verdaderos Negativos, FP
Falsos Positivos y FN Falsos Negativos.

F1 macro calcula la media entre precision y recall para cada clase por
separado y luego promedia los resultados (util para clases desbalancea-
das como mi caso).

1 2 - Precision; - Recall;
N Precision; + Recall;

=1

F1 macro —

F1 weighted calcula lo mismo que F1 macro pero ponderando segiin
el namero de muestras de cada clase (tiene en cuenta la distribucion

real del dataset).
N

n;
Flweighted = Z # -F1;
i=1

donde n; es el nimero de muestras de la clase ¢, y n el total de muestras.

Recall macro es la media del recall (verdaderos positivos) de todas
las clases.
1 TP,

N TP+ FN;

Recall pacro =
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Precision macro es la media de la precision (porcentaje de verdaderos
positivos entre las predicciones positivas) para todas las clases.

N
1 TF;
Precisiongacro = N ; W

Clasificacion por attack_category El modelo de clasificacién bina-
ria demostré un rendimiento muy bueno, con una precisiéon general muy
alta, alcanzando una Accuracy de 98 %, asi como altos valores para F'1
macro (0.9804) y Recall macro (0.9792), como se detalla en el Cua. 4.
En la figura Fig. 8 se observa la matriz de confusién absoluta. Esta
matriz muestra que de un total de 1491 instancias normales, 1440 fue-
ron clasificadas de manera correcta, mientras que solo 51 se predijeron
erroneamente como scan (falsos negativos). Asimismo, de 1880 instan-
cias de scan, 1866 fueron identificadas de manera correcta, con solo 14
instancias clasificadas erroneamente como normal (falsos positivos).

Tabla 4: Métricas de evaluacion para el modelo con etiqueta
attack_category.

Meétrica Valor
Accuracy 0.98

F1 macro 0.9804
F1 weighted 0.9807
Recall macro 0.9792
Precision macro 0.9812
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Figura8: Matriz de confusion - attack category.

Clasificacion por attack type Aunque el problema de clasificacion
por tipo de ataque es mas granular, el modelo obtuvo resultados acepta-
bles, como se observa en el Cua. 5. Ademas, en la figura Fig. 9 se observa
la matriz de confusion absoluta. Esta revela que, si bien la mayoria de
los tipos de ataque fueron clasificados correctamente, existe una dificul-
tad particular a la hora de diferenciar ciertos sondeos. Especificamente,
se ha observado una falla significativa en la clasificacion de los escaneos
nmap_xmas, donde 344 instancias fueron erréneamente predichas co-
mo nmap_fin. Por otro lado, el trafico normal fue clasificado con alta
precisiéon, con un ntmero minimo de falsos negativos.

Tabla 5: Meétricas de evaluacién para el modelo con etiqueta

attack_type.

Meétrica Valor
Accuracy 0.88

F1 macro 0.7863
F1 weighted 0.8440
Recall macro 0.8321
Precision macro 0.7632




260

Matriz de Confusion - attack_type
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nmap_connect - 2 328 0 2 3 0 0
1000

nmap_fin - 2 0 344 1 2 0 1
800
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- 600

nmap_syn - 2 0 0 2 308 0 23]
- 400

nmap_xmas - 2 0 344 1 2 0 1
- 200

normal - 0 4 1 2 0 0 1484
I I | ' ' I -0
nmap_ack nmap_connect nmap_fin nmap_null nmap_syn nmap_xmas normal

Figura9: Matriz de confusion - attack type.

5.2 Resultados en el entorno controlado

Para validar el modelo en un contexto més cercano a la realidad,
se desplegd el sistema completo en el entorno de laboratorio descrito en
la §15. A continuacion, se presentan ejemplos selectos que demuestran la
efectividad del IDS/IPS, mostrando su capacidad para detectar correc-
tamente distintos tipos de ataques y para identificar el trafico legitimo
de manera precisa.

5.2.1 Deteccion de escaneo NULL Un sondeo TCP Null apro-
vecha una indefinicién en la RFC de TCP! que diferencia los puertos

abiertos y cerrados. En este caso, no se fija ningan bit (la cabecera de
flags TCP es 0).

En la Fig. 10 se muestra el comando utilizado en Kali para
lanzar un escaneo NULL a la maquina victima sobre los puertos 21, 22,
23.

! https://www.rfc-editor.org/rfc/rfc793.txt


https://www.rfc-editor.org/rfc/rfc793.txt
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/home/mosky
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arting Nmap 7.95 ( p.org ) a 2 19:12 CEST

STATE
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open|fil
open|fil

w
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Nmap done: 1 IP address (1 host up) scanned in 14.97 seconds

Figura 10: Escaneo NULL desde Kali.

Por otro lado, la Fig. 11 muestra como los flujos correspondien-
tes han sido clasificados de manera correcta por el IDS.

.625397] | 16.1.1.10:61057 - .1.2.28: predicha:
0s 21ms/step
.683596] | 16.1.1.10:61857 - .1.2.20: predicha:
s 30ms/step
.753590] | 10.1.1.10:61057 - ol Fda iR predicha:
0s 19ms/step

.621014] | 10.1.1.10:61059 - ERIRSE predicha:
0s 20ms/step
.681488] | 10.1.1.10:61059 - .1.2.28: predicha:
0s 20ms/step
.740425] | 16.1.1.10:61059 - .1.2.20: predicha:

Figura 11: Deteccién en tiempo real del escaneo NULL.

5.2.2 Deteccion de escaneo FIN Un sondeo FIN, al igual que el
anterior, aprovecha la misma indefinicién? en la RFC de TCP. Este, fija
tnicamente el bit TCP FIN en la cabecera de flags TCP.

En la Fig. 12 se muestra el comando utilizado en Kali para
lanzar un escaneo FIN a la méquina victima sobre los puertos 21, 22,
23 y 111.

2 Los paquetes enviados sin fijar los bits SYN, RST, ACK deben ser ignora-
dos si el puerto esta abierto, pero generan una respuesta RST si el puerto
esté cerrado
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/home/mosky
21

open|f
open|filt

Nmap done: 1 IP address (1 host up) scanned in 14.84 seconds

Figura 12: Escaneo FIN desde Kali.

Por otro lado, en la Fig. 13 se puede observar los flujos corres-
pondientes correctamente clasificados.

.625169] | 10.1.1.10:33569 - .1.2.20:23 | Clase predicha: scan
0s 21ms/step
.627731] | 16.1.1.10:33571 - .1.2.20:22 | Clase predicha: scan
0s 21ms/step
.692094] | 10.1.1.10:33569 - .1.2.20:111 | Clase predicha: scan
0s 19ms/step
.623204] | 10.1.1.10:33571 - .1.2.20:21 | Clase predicha: scan
0s 21ms/step

584366] | 10.1.1.10:33571 - .1.2.20: | Clase predicha: scan
0s 20ms/step

.631525] | 10.1.1.10:33569 - calo o HiE | Clase predicha: scan
0s 21ms/step

.689937] | 10.1.1.10:33569 - .1.2.20:22 | Clase predicha: scan
0s 19ms/step

8.623827] | 10.1.1.10:33571 - .1.2.20:111 | Clase predicha: scan

Figura 13: Deteccion en tiempo real del escaneo FIN.

6. Discusion

Los resultados presentados demuestran la efectividad general
del sistema IDS/IPS propuesto en la deteccion de intrusiones de red.
La alta Accuracy y los valores de F1-macro y Recall-macro obtenidos
en la clasificacion por attack category (superiores al 0.98) son un indi-
cador robusto de la capacidad del modelo para distinguir eficazmente
entre el trafico normal y las actividades maliciosas. Este rendimiento
es particularmente relevante en el contexto de un IDS/IPS, donde la
minimizacion de falsos negativos (priorizando el Recall) es crucial para
no pasar por alto ataques. La agrupacion del trafico legitimo bajo una
dnica clase simplifico el analisis y confirmé la fuerte discriminacion del
modelo para la clasificacién binaria.



263

La validacién del sistema en un entorno de laboratorio contro-
lado, mediante ejemplos concretos de deteccién de escaneos NULL y
FIN, refuerza la viabilidad practica del enfoque y su capacidad para
operar en escenarios cercanos a los reales. Esta demostracion précti-
ca complementa los resultados cuantitativos al ilustrar cémo el modelo
traduce su rendimiento teorico en detecciones efectivas en tiempo real,
un paso fundamental para su despliegue en infraestructuras reales.

No obstante, el analisis de los resultados por attack type (con
una Accuracy del 0.88 y un F'1-macro de 0.7863) revela una mayor com-
plejidad inherente a la clasificaciéon granular de ataques. La principal
limitacién identificada reside en la dificultad del modelo para diferenciar
entre ciertos sondeos con caracteristicas de trafico muy similares, espe-
cificamente la confusiéon entre los escaneos nmap zmas y nmap_ fin.
Este hallazgo sugiere que, si bien el modelo es competente para identifi-
car categorias amplias de amenazas, la especificidad en la deteccion de
variantes de ataques muy parecidas sigue siendo un desafio que podria
requerir caracteristicas de entrada méas discriminatorias o arquitecturas
de modelo aiin més especializadas.

En comparacién con sistemas tradicionales basados en firmas,
el enfoque propuesto, al ser orientado al comportamiento y centrado
en la técnica T1595 de la matriz MITRE ATT&CK, muestra una ven-
taja intrinseca en la adaptabilidad frente a amenazas desconocidas o
variantes. Los resultados sugieren que este método tiene el potencial
de ofrecer una defensa mas proactiva y flexible que los sistemas depen-
dientes de bases de datos de firmas predefinidas, los cuales suelen ser
menos efectivos contra ataques Zero-day o nuevas variantes. La inte-
graciéon completa del sistema (sensores de red, Kafka, Wazuh) subraya
la capacidad de desplegar soluciones de deteccién basadas en apren-
dizaje profundo en un pipeline operativo, lo cual es una contribucién
significativa en la aplicaciéon practica de estas técnicas.

7. Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un sistema IDS/IPS basado
en aprendizaje profundo capaz de detectar diversos ataques de red en
tiempo real, cubriendo el ciclo completo desde el diseno del laboratorio y
la generacion de datos, hasta la integracion con herramientas de monito-
rizacién como Wazuh. Las principales contribuciones incluyen el diseno
de un entorno de laboratorio realista en GNS3, la generacion sistematica
de trafico (malicioso y normal), la construcciéon y preprocesamiento de
conjuntos de datos propios, y el entrenamiento y validaciéon de modelos
MLP que lograron resultados notables (F1 >0.98 en attack category y
F1 >0.78 en attack_type). Ademas, se logro la integracion del modelo
con Kafka para inferencia en tiempo real, utilizando Zeek y Suricata
como sensores, completando el sistema con visualizaciéon y alertas en
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Wazuh, demostrando su capacidad para identificar ataques con alta
precision y bajos falsos positivos en el entorno de laboratorio.

Como trabajo futuro, se propone ampliar la cobertura a nuevas
técnicas de la matriz MITRE ATT&CK (como ataques de fuerza bruta
o denegacion de servicio), mejorar la precision de deteccion sustituyendo
sensores como Suricata por soluciones méas adaptadas (libpcap en C), y
enriquecer el STEM con Wazuh mediante notificaciones automaticas y
Active Responses. También seria beneficioso implementar un TAP vir-
tual para un monitoreo pasivo sin latencia y explorar el entrenamiento
incremental en tiempo real, incluyendo el uso de aprendizaje federado
y técnicas de eXplainable AI (zAI). Finalmente, se sugiere extender la
revision de la literatura con arquitecturas avanzadas como transformers
o modelos fundacionales para mejorar la deteccion de Zero-Days.
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Resumen Este estudio presenta un anélisis comparativo de
modelos de deteccion de objetos en imégenes. Se centra en una
evaluacion experimental utilizando diversos conjuntos de datos
a los que aplicamos distintas técnicas de preprocesado y filtra-
do. El objetivo principal es identificar como las variaciones en
los datos de entrada influyen en el rendimiento de cada mo-
delo y determinar cual se adapta mejor, evaluando la robustez
de los modelos frente a estas variaciones. El estudio concluye
con un analisis integral de los resultados, identificando el mejor
desempeno segin las caracteristicas de los datos y el contexto
de aplicacion. Ademés, se destacan implicaciones practicas y se
proporciona una guia para la seleccion de modelos basada en
la eficiencia, adaptabilidad y rendimiento de los modelos, con-
tribuyendo al avance de la visién artificial y la implementacion
de soluciones escalables y robustas en el analisis de imégenes.

Keywords: Vision artificial, modelos de detecciéon de objetos,
preprocesado de los datos, rendimiento, robustez, YOLO, Fas-
ter R-CNN, SSD, RT-DETR.

1. Introduccion

El rapido crecimiento de la vision por computadora ha conver-
tido la deteccion de objetos en una tecnologia clave con un impacto sig-
nificativo en multiples sectores. Su capacidad para identificar y localizar
elementos en imagenes y videos ha impulsado aplicaciones en seguridad,
transporte, comercio y medicina, donde la rapidez y precision son fun-
damentales. Sin embargo, la diversidad de modelos existentes plantea
un desafio relacionado con la eleccién del detector segun el contexto de
uso. Cada modelo esté desarrollado con arquitecturas avanzadas que
buscan equilibrar precision, velocidad y adaptabilidad a entornos cam-
biantes. Mientras algunos estan disenados para aplicaciones en tiempo



267

real, como vehiculos auténomos, otros priorizan la deteccién de deta-
lles complejos en diagnosticos médicos. Ademas, el creciente volumen
de datos visuales generados por sensores y dispositivos requiere mode-
los eficientes que puedan operar bajo restricciones computacionales y
condiciones adversas, como baja iluminacién o ruido visual. La com-
paraciéon exhaustiva de modelos es esencial para mejorar su aplicacion
y evolucion en distintos escenarios tecnolégicos. El objetivo principal
de este estudio consiste en la realizaciéon de una evaluaciéon practica
entre los detectores, utilizando dos conjuntos de datos a los cuéles se
les aplican varios tipos de procesados o filtros. Esto permite evaluar
la robustez de los modelos ante variaciones en la calidad de los datos
de entrada. Con los datos obtenidos, se realiza una comparacién para
identificar los modelos con mejor desempeno segun el procesado de las
imagenes empleado. Este estudio pretende ofrecer informacion valiosa
sobre el uso de ciertos modelos en determinados conjuntos de datos con
una disminucién en su calidad debido a la naturaleza de un problema.
Otros estudio relacionados estdn orientados en mejorar la calidad de
las iméagenes usando algoritmos de Stiper Resolucién [1] o en examinar
los desafios y estrategias para identificar elementos pequenos usando
varios detectores [2]. Esta investigacion pretende aportar un enfoque
relacionado con el rendimiento de los modelos sobre conjuntos de da-
tos con degradaciones en la calidad de las imagenes, comprobando la
robustez de los modelos e identificando aquellos que son menos sensi-
bles. Los resultados obtenidos en esta investigacién pueden ser tutiles
en la inferencia de los modelos sobre conjuntos de datos, que debi-
do a la naturaleza de los mismos, no presentan una calidad 6ptima.
Otro de los aspectos diferenciadores de este estudio es la comparacion
de Convolutional Neural Networks (CNN) [3-5] y Vision Transformers
(ViT) [3,4,6,7], ya que muestran caracteristicas diferentes que pueden
ser interesantes para la evaluacion y comparacion del rendimiento de los
detectores. También se aportan algunos modelos muy novedosos, como
You Only Look Once YOLO12 [8,9] y YOLO-World [10,11], siendo este
altimo un detector de vocabulario abierto.

2. Estado del arte

La deteccién de objetos es un campo de la vision artificial que
ha experimentado un auge gracias a los avances en el aprendizaje pro-
fundo y el aumento de la disponibilidad de datos y potencia compu-
tacional. La esencia de estos modelos reside en su capacidad para pro-
cesar informacién visual compleja y extraer caracteristicas distintivas
que permitan diferenciar los objetos de interés del fondo y de otros
objetos presentes en la escena. Para lograrlo, estos modelos emplean
técnicas de aprendizaje automatico, que les permiten aprender patro-
nes y representaciones visuales a partir de grandes conjuntos de datos
de iméagenes anotadas.
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Para realizar tareas de vision artificial es muy comun utilizar
redes neuronales. Son sistemas computacionales inspirados en el ce-
rebro, compuestos por capas de nodos interconectados que procesan
informacion de forma distribuida [3]. Permiten tareas complejas co-
mo el reconocimiento de imégenes o la prediccién de datos. Aprenden
ajustando sus conexiones internas (pesos) mediante algoritmos mate-
maéticos, optimizando su precision con cada nuevo dato. Son clave en
la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo por su capacidad de
adaptacion y habilidad para encontrar patrones en grandes volimenes
de informacion.

Las CNN son un tipo de redes neuronales ideales para datos con
estructura de cuadricula, como imagenes o videos [3]. A diferencia de las
redes tradicionales, las CNN utilizan conexiones locales y compartidas
en sus capas, lo que les permiten procesar pequenas regiones de datos
de entrada, permitiendo extraer automaticamente caracteristicas jerar-
quicas de los datos [12]. Esto significa que detectan elementos simples
(bordes, texturas) en capas iniciales y patrones més complejos (objetos,
escenas) en capas méas profundas. Segin el mapeo sistematico realizado
con la herramienta Parsifal, se ha encontrado informacion crucial pa-
ra el desarrollo de este estudio, revelando un panorama en constante
evolucién en el campo de la deteccion de objetos. Se han identificado
varias categorias principales de modelos, asi como modelos concretos
que destacan por su rendimiento y popularidad.

Los modelos YOLO son una familia de algoritmos de vision
artificial disenados para la deteccion de objetos en imégenes, clasifi-
cacién, segmentacion y reconocimiento de poses en videos en tiempo
real [13-15]. Su enfoque revolucionario divide la imagen en cuadriculas
y predice directamente las coordenadas de los objetos sin necesidad de
multiples pasos, como lo hacen otros modelos. Gracias a su rapidez y
rendimiento, YOLO se ha convertido en un estandar en la investigacion
y la industria, ofreciendo una detecciéon robusta en entornos dindmicos.

YOLOvV11 representa un avance significativo en la tecnologia de
deteccién de objetos, mejorando las bases establecidas por las versiones
anteriores [16]. La version 12 es la tltima versién del modelo actual-
mente, innovando y diferenciandose con respecto a otras versiones al
centrarse en mecanismos de atencion, superando las limitaciones de ve-
locidad de arquitecturas previas basadas en CNN mientras mantiene
una alta precision [8] [9].

YOLO-World es un modelo de deteccién de objetos de voca-
bulario abierto [10]. Dicha caracteristica permite que el modelo pueda
identificar categorias descritas a través de entradas de texto, sin im-
portar que el modelo haya sido entrenado con dichas categorias. Este
sistema destaca en la deteccion de una gran cantidad de objetos usan-
do la técnica zero-shots con alta eficiencia [17] [18]. Dicha técnica se
utiliza en un modelo que tiene que generar una salida de una entrada
con la que nunca se ha entrenado, por lo que el modelo esta preparado
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para relacionar diferentes conceptos y generar respuestas basadas en su
conocimiento previo.

Single Shot MultiBox Detector (SSD) es un detector de obje-
tos que predice bounding bozres y clases directamente desde mapas de
caracteristicas [19, 20]. Utiliza la técnica one-shot, la cual se refiere a
su enfoque de una sola pasada para la deteccion de objetos [21]. SSD
predice las ubicaciones y clases de los objetos usando un grupo de cajas
predefinidas como referencia directa en la imagen, dividiendo la imagen
en celdas o cuadriculas para obtener el mapa de caracteristicas y asi
identificar el objeto correctamente [22].

Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) es
un detector de objetos de dos etapas el cual primero propone regiones
de interés y luego las clasifica y mejora la precision de las posiciones
detectadas [20,23]. Su principal innovacién reside en la combinacion
eficiente de dos modulos clave, lo que le permite lograr una alta preci-
sion en la deteccidon de objetos en tiempo real. La primera etapa Region
Proposal Network (RPN) [24] genera diversas zonas de interés para
posteriormente refinar y terminar de realizar la deteccion en la segunda
etapa detector Fast R-CNN [25]. Esta arquitectura en dos pasos reper-
cute significativamente en la velocidad del modelo, a diferencia de otros
modelos de deteccién de una etapa como YOLO o SSD. Una de las
caracteristicas mas importante en su arquitectura es la capacidad de
compartir capas convolucionales entre los dos médulos. Esto permite
utilizar el mismo mapa de caracteristicas y mejorar el rendimiento del
modelo, al evitar realizar un proceso de transformacion de los datos
entre los dos modulos.

Real Time Detection Transformer RT-DETR representa un
modelo de deteccion de objetos que utiliza la arquitectura de los ViT di-
sefiado para optimizar la eficiencia y velocidad de deteccion [18,26]. Una
de las principales motivaciones para el desarrollo de RT-DETR es sol-
ventar el alto costo computacional de los detectores basados en Trans-
formers tradicionales. RT-DETR busca extender los beneficios de los
detectores basados en Transformers al &mbito de la deteccion en tiempo
real, logrando un equilibrio entre alta velocidad y precisién [27-29].

3. Metodologia

En esta seccion se propone la metodologia utilizada en la reali-
zacion de este estudio, con el objetivo de proporcionar una evaluacién
y comparaciéon del rendimiento de diversos modelos de deteccion de ob-
jetos en imagenes. El objetivo es medir su desempeno ante escenarios
adversos (baja iluminacién, baja resolucién, ruido digital, etc.), pre-
sentando los resultados en graficas para analizar como mantienen su
rendimiento frente a variaciones en la calidad de los datos de entrada.
Para lograr este proposito, la investigacion se estructura en las siguien-
tes etapas clave:
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1. Seleccién de los modelos: Eleccién de un conjunto representati-
vo de modelos de detecciéon de objetos para la evaluacion. Se han
considerado factores como el uso de diferentes arquitecturas, niveles
de complejidad y popularidad. El factor determinante en la selec-
cion de los modelos esté determinada por los resultados del mapeo
sistematico, en los que se han observado los principales modelos:
YOLO, Faster R-CNN, SSD, RT-DETR. También se afiadi6 el mo-
delo basado en vocabulario abierto YOLO-World, por tener una
arquitectura y funcionamiento atractivos.

2. Seleccion de métricas: La definicion de métricas de evaluacion
claras y objetivas serd crucial para cuantificar el rendimiento de
los modelos en términos de precision, velocidad y eficiencia. Las
métricas utilizadas son aquellas que suelen ser usadas al evaluar un
modelo de deteccion:

= Tiempo total: Tiempo total de inferencia del un modelo a lo
largo de todas las imégenes del conjunto de datos. Se mide en
segundos.

= Confianza media: Valor promedio de las puntuaciones de con-
fianza asignadas por el modelo a las detecciones que realiza. Le
asigna una puntuaciéon de confianza que indica qué tan segu-
ro estd de que esa detecciéon es correcta y pertenece a la clase
predicha. La “confianza media” seria el promedio de todas esas
puntuaciones. Se mide en porcentaje.

= Tiempo medio de inferencia: Tiempo medio que tarda un
modelo en realizar la inferencia sobre una imagen. Se mide en
milisegundos.

= Exactitud (Accuracy): Mide la proporcion de predicciones
correctas realizadas por un modelo [11,12,14,30]. Se mide en
porcentaje.

VerdaderosPositivos(T P) + VerdaderosNegativos(TN)

A =
COuracy = S p T TN 1 FalsosPositivos(F P) + FalsosNegativos(FN)

(1)

= Precisiéon (Precision): Proporcion de los casos positivos co-

rrectos y los que el modelo ha identificado como correctos [11,
12,14, 30]. Se mide en porcentaje.

TP
Precision = m (2)
= Exhaustividad (Recall): Proporcion de los casos positivos
correctos y los casos positivos reales [11,12,14,30]. Se mide en

porcentaje.
TP
ll = ————
Recall = Tp TN 3)
= F1-Score: Es la media armoénica de la precision y el recall,

proporcionando una medida equilibrada del rendimiento [11,
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12,14, 30]. Se mide en porcentaje.

2 x Precision x Recall
F1- = 4
seore Precision + Recall )

» Media IoU: Media de la métrica Intersection Over Union [11,
12,14,30]. Compara la superposicion entre la caja predicha por
el modelo y la caja real (ground truth). Cuanto mayor sea el
valor de IoU, mejor es la precision del modelo en la prediccion
de la ubicacién del objeto.

ToU — Arefﬁt de la interSfecci()n (5)
Area de la union

= mean Average Precision (mAP50): Es una métrica comun
en la deteccién de objetos, que evalia la precision del modelo
utilizando un umbral de IoU del 50 % [31]. Se calcula deter-
minando la precisiéon y el recall de las detecciones ordenadas
por confianza, comparando las bounding bores predichas con
las reales.

1 n
mAP50 = — API 6
- ; (6)
Posteriormente se obtiene el Average Precision (AP) para cada
clase, calculando el area bajo la curva de precision-recall. Final-
mente, el mAP50 se obtiene realizando un promedio de los AP
de todas las clases, tal como se observa en la Ecuacion 6.

3. Diseno de la evaluacién practica: Para evaluar el rendimiento
de los modelos de deteccion de objetos, se ha disenado un caso de
estudio utilizando modelos preentrenados con el conjunto de datos
Common Objects in Context (COCO) 2017. Usar modelos preen-
trenados con un dataset tan reconocido asegura que los resultados
de esta investigacion tengan una mayor utilidad y generalidad, sir-
viendo como punto de referencia para futuros estudios al no estar
limitados a un contexto especifico. Para la realizacion de la evalua-
cibn y comparacion practica, se han elegido dos conjuntos de datos,
cuyas categorias se encuentran en el dataset COCO: Un conjunto de
datos etiquetados con la clase “persona” para evaluar el rendimiento
de los modelos detectando objetos de menor tamano y elementos
que no se muestran de forma completa en las imagenes. El objetivo
de este dataset es evaluar el rendimiento de los modelos detectando
objetos de menor tamano y elementos que no se muestran de for-
ma completa en las imagenes. El otro conjunto estd formado por
iméagenes de aves y presenta etiquetas de la clase “pajaro”, con el ob-
jetivo de estudiar el impacto en el rendimiento de los modelos sobre
objetos con una mayor diversidad de colores y formas. En cuanto
a la aplicacion de técnicas para reducir la calidad de las imégenes,
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4.

se han utilizado las siguientes: Poco brillo, escala de grises, baja
resolucion, ruido y desenfoque gaussiano.

Implementacion y Experimentacion: El diseno experimental
de este estudio se centra en la evaluacién y comparacion exhaustiva
de la robustez de diversos modelos de deteccion de objetos frente
a variaciones en la calidad de las imégenes de entrada. Esta in-
vestigaciéon puede ser relevante para entender la aplicabilidad de
los modelos en escenarios del mundo real donde la calidad de las
imagenes puede no ser 6ptima. Los resultados obtenidos permiten
identificar los modelos que presentan una degradaciéon mayor en el
rendimiento ante ciertas alteraciones en la calidad de los datos.

Se ha creado una aplicacién de escritorio para facilitar el proceso de
carga de conjuntos de imagenes y evaluacion de los diferentes mode-
los. La implementacion de los experimentos se ha utilizado Python
como lenguaje de programacién, el cual dispone de multiples bi-
bliotecas en tareas relacionadas con redes neuronales y tratamiento
de grandes conjuntos de datos. Tkinter para la interfaz grafica y
Vega-Altair para la creacion de las visualizaciones y graficas. Las
evaluaciones practicas de los modelos se han realizado a través de
un hardware con las siguientes especificaciones: Procesador Intel®)
Core™ Ultra 7 155H (Desde 1.4GHz, 16 ntucleos, caché 24MB), 16
GB de RAM LPDDRS5 (Doble Canal, max 6400 MHz), tarjeta gra-
fica Intel(R) Arc(TM) Graphics 8GB VRAM y una unidad de disco
SSD 512GB M.2 (NVMe Gen.4).

. Evaluacién y comparaciéon de métricas: Una vez finalizado

el proceso de obtencion de métricas, se han generado graficas para
comprender los resultados y comparar el rendimiento de los modelos
ante degradaciones en las imagenes de entrada.

Resultados

En esta secciéon se examinaran los resultados obtenidos tras

evaluar los modelos utilizando los dos conjuntos de datos y los filtros ya
mencionados. Se analizaran las métricas y graficas con los resultados de
las inferencias de los detectores, determinando qué modelos son mejores
o peores segun cada filtro aplicado. Esta seccién busca responder la
incognita principal de este estudio, relacionada con la robustez de los
diferentes modelos de deteccion sobre variaciones en la calidad de las
iméagenes de entrada.

4.1 Experimento 1: Conjunto de imagenes de personas

En este experimento se ha realizado la evaluacion de los modelos

sobre un conjunto de iméagenes de partidos de fatbol. El conjunto de
datos se ha obtenido de Roboflow Universe ! y consta de 1200 imagenes,

! https://universe.roboflow.com /yinguo/soccer-data
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divididas en dos clases: Personas que poseen el baléon y personas que
no lo tienen. Se han aplicado los cinco filtros (poco brillo, escala de
grises, baja resolucion, ruido y desenfoque gaussiano) a las imagenes
para realizar su comparaciéon y determinar qué variaciones afectan de
forma mas severa al rendimiento de los detectores. El objetivo principal
de realizar la comparaciéon sobre este conjunto en concreto es evaluar la
deteccién de elementos de menor tamano dentro de las imagenes, siendo
las personas el objeto de estudio. Al tratarse de elementos que pueden
aparecer parcialmente en la imagen, se busca determinar la capacidad de
los modelos para identificar objetos que no se muestran en su totalidad.

Se ha realizado una primera evaluacién con el conjunto de datos
sin aplicar ningun filtro. Es crucial establecer un rendimiento base de
los modelos usando los datos originales y sin modificar. Esta evaluacién
inicial sirve como punto de referencia esencial. Al comparar los resulta-
dos de los modelos bajo situaciones adversas con este rendimiento base,
se puede medir el impacto exacto de las alteraciones, determinando si
las variaciones se deben a la falta de robustez o a la naturaleza propia
del modelo.

La Figura 1 muestra los resultados de la evaluaciéon sobre el
conjunto de iméagenes de personas sin filtros: El modelo més rapido en
procesar las iméagenes fue SSD, tanto en tiempo total como por imagen
individual, mientras que Faster R-CNN result6 ser significativamente
el mas lento, siendo el tiempo de ejecucion aproximadamente el doble
que la media (linea roja). Las velocidades de estos modelos se deben
posiblemente a la naturaleza de sus arquitectura: SSD es un modelo
con una arquitectura de una etapa, lo que permite realizar la inferencia
de una imagen a una velocidad mayor. En el caso contrario, Faster R-
CNN necesita generar una prediccion a nivel de pixel, perjudicando el
tiempo de inferencia. Su arquitectura en dos etapas también repercute
negativamente en la velocidad de inferencia de las imégenes. El otro
gran problema de este modelo es la precision: genera una gran cantidad
de cajas delimitadoras propuestas en zonas de interés que considera el
modelo, con el objetivo de garantizar la deteccién de todos los elemen-
tos de la imagen (minimizar los falsos negativos). Sin embargo, esto
causa que el niimero de falsos positivos aumente, y como consecuencia,
métricas como la exactitud, la precision y el FI-Score disminuyan de
forma considerable.

YOLO-World, YOLO11 y YOLO12 logran un buen equilibrio
entre velocidad y calidad porque usan una arquitectura en una sola
etapa similar a SSD, pero optimizada con técnicas avanzadas de proce-
samiento de caracteristicas. Esto les permite alcanzar alta precision y
accuracy sin perder demasiada velocidad. RT-DETR sobresale en recall,
ya su arquitectura esté disenada para detectar la mayor cantidad de ob-
jetos posible, enfocandose en minimizar las omisiones (falsos negativos).
Sin embargo, esta estrategia suele afectar a la precision al generar un
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mayor numero de falsos positivos, lo que explica su menor rendimiento
en esta métrica.
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Figura1: Graficas resultantes de las métricas de los modelos evaluados
con el conjunto de datos de personas sin aplicar filtros
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Figura2: Graficas comparativas de las métricas de los modelos evalua-
dos con el conjunto de datos de personas bajo diferentes filtros
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Tras observar el rendimiento de los modelos segun las variacio-
nes en el conjunto de datos de entradas; a continuacion se realiza el
analisis de los resultados obtenidos con respecto al caso base. El obje-
tivo es comprobar el nivel de degradacion de los valores de las métricas
teniendo como referencia los resultados de la evaluaciéon sobre las imé-
genes sin modificar.

En cuanto al desempenio general de los modelos observado en
la Figura 2, considerando el tiempo total de ejecucién y calidad en
las detecciones; los modelos YOLO11, YOLO12, YOLO-World y SSD
muestran consistentemente los mejores resultados en métricas de rendi-
miento (exactitud, precision, recall, F1-Score, media IoU, mAP50), con
valores significativamente mas altos que Faster R-CNN y RT-DETR
en la mayoria de los escenarios. Ademaés, tienden a ser mas rapidos en
cuanto a la inferencia de las detecciones. Faster R-CNN y RT-DETR
son notablemente mas lentos (sobre todo Faster R-CNN) y generalmen-
te exhiben menores valores en las métricas de precisiéon, lo que afecta a
la calidad de la deteccion. RT-DETR es un ViT que generalmente ne-
cesita méas potencia computacional para funcionar con el rendimiento
esperado, siendo posiblemente el motivo de unos tiempos de inferencia
mas lentos.

A continuacién se analiza el impacto que han tenido los filtros
en el proceso de deteccion de los modelos, ya sea por un aumento en
el tiempo de inferencia o en la reduccién de los valores de las métricas
relacionadas con la calidad de la deteccioén:

» Ruido gaussiano (mayor impacto negativo): El filtro de rui-
do gaussiano tiene un impacto significativo en el rendimiento de los
modelos de deteccién, afectando de manera més severa a la mayoria
de detectores. Se observa una caida generalizada en el desempeno
de todos los modelos, especialmente en métricas como la confianza
media, exactitud y recall. Este deterioro se debe a la interferen-
cia generada por el ruido aleatorio, que altera los patrones visuales
en la imagen y complica la identificacion precisa de los elementos
por parte del modelo. Este obstéculo en la deteccién de los obje-
tos provoca que los modelos reconozcan menos personas en este
caso, aumentando el numero de falsos negativo, y en consecuencia,
disminuyendo el recall. Aunque este filtro dificulte la deteccion de
lo objetos, aquellos que si son identificados correctamente por los
modelos presentan una media IoU bastante similar a otras varia-
ciones en las imagenes. Esto significa que a pesar de la insercion
de elementos que dificultan la prediccion, los modelos son capaces
de establecer correctamente las cajas delimitadoras de los objetos
detectados. También destaca el tiempo medio de inferencia, que es
muy levemente superior al resto de perturbaciones de este experi-
mento. Esto resalta una mayor dificultad a la hora de identificar los
elementos en las imagenes. Aunque los modelos YOLO también se
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ven afectados, muestran una mayor resistencia ante este tipo de per-
turbacion, lo que sugiere que su arquitectura es mas robusta frente
a la presencia de ruido en las imégenes. Sin embargo, ninguno de
los modelos logra mantener un rendimiento sobresaliente bajo esta
condicién, ya que la introduccién de ruido gaussiano reduce la cali-
dad de las detecciones y afecta negativamente a la capacidad de los
sistemas para realizar predicciones confiables. Este fenémeno pone
en evidencia como las perturbaciones visuales pueden comprome-
ter seriamente la eficacia de los modelos de deteccién, resaltando
la importancia de desarrollar algoritmos con mayor capacidad de
adaptacion a condiciones adversas.

Poco brillo y escala de grises (menor impacto): Al aplicar es-
te filtro en las imégenes, no se muestra un descenso significativo en
el rendimiento de los modelos. La mayoria de métricas relacionadas
con la calidad de las predicciones presentan valores altos. El uso de
poca luminosidad en las imégenes no ha afectado a la velocidad de
inferencia. De manera similar, la deteccién de imagenes en escala
de grises no ha perjudicado apenas el rendimiento de los modelos.
Los resultados del experimento permiten concluir que los modelos
evaluados presentan una capacidad generalizada y robusta para la
prediccion de imagenes con estas dos variaciones. El filtro de poco
del brillo aplicado a las iméagenes de los conjuntos de datos redujo
su luminosidad en un 90 %, provocando una disminucion dréstica en
la visibilidad de los objetos dentro de la escena. A simple vista, es-
ta alteracion representa un desafio considerable para la percepcion
humana, ya que los detalles quedan casi ocultos en la oscuridad,
haciendo extremadamente dificil identificar formas, bordes y con-
tornos con claridad. Dado este escenario, era de esperar que los
modelos de deteccion sufrieran una caida significativa en sus métri-
cas de rendimiento. La falta de luz suele comprometer la capacidad
de los algoritmos para extraer informacién relevante, afectando as-
pectos clave como el recall. Sin embargo, los resultados obtenidos
revelaron que los modelos de vision artificial no solo conservaron un
desempenio aceptable, sino que en varios casos superaron con creces
la percepcién humana en condiciones de baja iluminacion. El hecho
de que los modelos mantengan un rendimiento sélido en estas con-
diciones adversas pone en un primer plano la ventaja tecnologica de
la inteligencia artificial en tareas de vision. Mientras que la percep-
cion humana depende fuertemente de la cantidad de luz disponible,
los algoritmos pueden procesar informaciéon més alla de las limita-
ciones fisicas del ojo humano, lo que los convierte en herramientas
esenciales para entornos donde la visibilidad es reducida.

Desenfoque gaussiano y baja resolucion (impacto variable):
Estos filtros ofrecen resultados similares entre ellos. Dependiendo
del modelo afecta de manera mas o menos severa. En los modelos
de la familia YOLO, la confianza en las detecciones se reduce en
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mayor medida que en otros filtros. La exactitud y el recall también
se resienten ligeramente. Una métrica a destacar es el mAP50 en
los modelos RT-DETR, YOLO11, YOLO12 y YOLO-World. Esta
métrica experimenta valores mas elevados utilizando los filtros del
desenfoque gaussiano y baja resolucion. Esto significa que aunque
el valor de la confianza es menor en estos detectores y con esos
filtros, los valores de las confianzas son menos dispersos y por tanto
superan los umbrales de confianza establecidos para el calculo de
mAP50. Es decir, en vez de tener valores probabilisticos dispersos
entre 0% y 100 %; se encuentran alrededor del 60 %.

4.2 Experimento 2: Conjunto de imagenes de pajaros

Para este segundo experimento se ha seleccionado un conjunto
de datos en los que se muestra un pajaro por imagen. Se obtuvo del
repositorio Kaggle ? y esta formado por 2010 imégenes. La eleccién de
un conjunto de datos de pajaros para evaluar el rendimiento de diversos
modelos de deteccion de objetos se debe principalmente a la alta diver-
sidad en la apariencia de estas criaturas. La variedad en el aspecto de
estos animales puede presentar desafios para los modelos de deteccion,
ofreciendo una evaluacién robusta de su capacidad para generalizar y
detectar objetos en entornos complejos. Una de las principales razones
para seleccionar pajaros es la inmensa gama de colores que manifiestan,
presentando una paleta cromética muy diversa. Los modelos también
deben ser capaces de distinguir los pajaros que presentan colores que
se mimetizan con el entorno natural. Los hébitats de las aves suelen ser
variados, con texturas, sombras y recargado de elementos naturales que
pueden confundir a los detectores de objetos. El anélisis y evaluacién
de un conjunto de datos tan colorido se ha elegido especificamente para
verificar la importancia que tiene la caracteristica del color en los mo-
delos de deteccion cuando se tratan de obtener caracteristicas de una
imagen. Ademés de los colores, la variedad de formas entre las aves
es también destacable. Pueden presentarse variaciones en la morfologia
entre especies, cambios en la postura, la accion realizada (posado, vo-
lando, buscando alimento) o el angulo de visiéon. Evaluar modelos con
este tipo de datos contribuye a verificar que son capaces de reconocer
objetos sin importar su orientaciéon o forma fisica en un momento deter-
minado, lo cual es crucial para aplicaciones del mundo real. Aunque en
este experimento solo se detecta la clase “pajaro” (dataset COCO 2017),
se consider6 importante utilizar un conjunto de imagenes con diferentes
especies de aves para comprobar si los modelos pueden detectar pajaros
de diferentes formas y colores. Se queria estudiar esa distincién ya que
en el experimento anterior sobre el conjunto de imagenes de personas,
todos los elementos tenfan una apariencia y forma muy similar.

2 https://www.kaggle.com/datasets, gpiosenka/birdies
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Al igual que en el experimento anterior, es esencial establecer
un desempeno inicial de los modelos de deteccion de objetos sobre los
conjuntos de datos originales y sin modificaciones. Las graficas de la
Figura 3 muestran de manera visual las diferentes métricas obtenidas
en esta evaluacion base sin alteraciones en las iméagenes. En este caso
concreto, la mayoria de detectores (exceptuando Faster R-CNN) ofre-
cen resultados muy similares ya que han identificado correctamente la
inmensa mayoria de elementos, independientemente de la especie de
péajaro y otras caracteristicas como el color o la forma.

Al tratarse de objetos grandes y s6lo uno por imagen, se esti-
moé que la capacidad de los modelos de detectar los elementos de las
imégenes era alta. A través de esta evaluacion, se comprueba que los
detectores entrenados con el dataset de COCO 2017 son capaces de re-
conocer objetos de la clase “pajaro” aunque estos difieran en una gran
variedad de colores, posiciones y especies.
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Figura 3: Graficas resultantes de las métricas de los modelos evaluados
con el conjunto de datos de pajaros sin aplicar filtros



281

%Uh;;mms

(a) Tiempo total

() F"I-Score (h) M"edia IoU
(i) 1;1AP50

Figura4: Graficas comparativas de las métricas de los modelos evalua-
dos con el conjunto de datos de pajaros bajo diferentes filtros
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Al igual que en el Experimento 1, se procede a realizar un ana-
lisis de los resultados obtenidos con respecto al caso base, con el fin de
comprobar c6mo ha afectado al rendimiento de los modelos (YOLO11,
YOLO12, YOLO-World, SSD, Faster R-CNN y RT-DETR) el uso de los
diferentes filtros aplicados (Poco brillo, escala de grises, baja resolucion
ruido gaussiano y desenfoque gaussiano), teniendo como referencia los
resultados de la evaluacion sobre las imégenes sin modificar. La Figura
4 representa la comparacion de los diferentes modelos y filtros utilizados
en la evaluacion, englobados por métricas. En ellas se pueden apreciar
de forma directa y visual, qué modelos destacan o cuales se ven mer-
mados en su rendimiento por el uso de ciertas variaciones en la calidad
de las imagenes del conjunto de pajaros.

Los modelos YOLO11 y YOLO12 muestran resultados muy
equilibrados y robustos. Sus métricas de exactitud, precisién, exhaus-
tividad y F1-Score son consistentemente altas, a menudo superando el
80-90 %. La media IoU también es muy alta, indicando una buena lo-
calizacion de las detecciones. La velocidad del modelo es intermedia,
comparandola con otros detectores de esta evaluacion.

YOLO-World destaca por se alta velocidad consistente, inde-
pendientemente del filtro aplicado, lo que lo convierte en una opcién
interesante para aplicaciones que requiere una rapida respuesta del mo-
delo. Su precisiéon es sobresaliente, a menudo la mas alta del grupo,
llegando a 100 % en alguna evaluacion, lo que significa que sus detec-
ciones son muy fiables. La media IoU también es generalmente alta. Su
principal debilidad reside en la inconsistencia de su recall, que es nota-
blemente méas bajo al aplicar los filtros de ruido gaussiano, desenfoque
gaussiano y baja resolucion.

SSD es el modelo mas veloz, aunque en este experimento la
diferencia no es tan notable como en la evaluacién con el conjunto de
imégenes de personas. Su precision es generalmente buena, superando
el 80% en la mayoria de los casos. Sin embargo, otras métricas como
el recall y el accuracy son mas inconsistentes dependiendo del filtro
aplicado a las imagenes.

Faster R-CNN es, sin lugar a dudas el modelo mas lento de to-
dos, con tiempos totales de procesamiento y de inferencia notablemente
mas altos que cualquier otro, llegando a mas de 500 segundos y 2600 ms
respectivamente en algunos casos. A excepcion del recall, que presenta
algunos de los mayores valores en esta métrica; sus valores de exactitud,
precision, F1-Score y Confianza media son las mas bajas. Esto significa
que, aunque detecta muchos objetos, produce una cantidad muy alta
de falsos positivos.

RT-DETR demuestra un recall alto, en algunos casos alcanzan-
do el 100%. Es uno de los modelos mas consistentes en esta métrica,
aunque existen variaciones segun el filtro aplicado en las imagenes. Di-
cha variaciéon en la métrica recall es generalizada en todos los modelos.
Sus métricas de exactitud, precisién y F1-Score son generalmente muy
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altas, lo que indica un rendimiento sé6lido. Su principal desventaja es
la velocidad, siendo el segundo modelo més lento después de Faster R-
CNN. La precision también es alta, pero se resiente en los filtros ruido,
desenfoque gaussiano y baja resolucion.

En los modelos Faster R-CNN, RT-DETR y YOLO12 destaca
el tiempo total y de inferencia al inferir imagenes con el filtro de des-
enfoque gaussiano, el cual es notablemente alto. Este resultado indica
que los modelos han experimentado dificultades en la identificaciéon y
clasificacion de los objetos presentes en las imégenes del conjunto de
datos empleado.

A continuacion se analizan los diferentes filtros utilizados segtn
su capacidad de deteriorar el rendimiento de los modelos:

» Ruido gaussiano (peor impacto): Tiene un impacto negativo
elevado en todas las métricas de deteccion, incluyendo la confianza
media, la exactitud, la precision, el exhaustividad y F1-Score. En
todas las graficas, las barras correspondientes a esta perturbaciéon
muestran los valores mas bajos. Esto evidencia la extrema dificul-
tad que enfrentan los modelos para detectar objetos, clasificarlos
correctamente o generar cajas delimitadoras con precision cuando
se introduce ruido gaussiano. La generacion de variaciones aleato-
rias en la intensidad de los pixeles parece ocultar caracteristicas
importantes de los objetos, dificultando la tarea de extraccion de
patrones relevantes.

» Desenfoque gaussiano y baja resolucién (impacto variable):
Estos filtros parecen afectar dependiendo del modelo utilizado. Ha
repercutido de manera negativa y general en la métrica accuracy
de los modelos. También han disminuido los valores de recall y F1-
Score de la mayoria todos los modelos. En términos absolutos siguen
siendo unos buenos valores (rondan el 80 % de recall), aunque en
comparacion con la evaluaciéon con otro filtros, se ha producido un
ligero descenso.

» Escala de grises y poco brillo (menor impacto): Estos dos
filtros son los que menos han repercutido en los resultados de la
evaluacion. Vuelve a destacar el buen funcionamiento de los mode-
los en condiciones de practica oscuridad, superando la capacidad
humana en este aspecto. Los resultados de todos los modelos son
bastante similares a los observados en el caso base (imagenes sin
filtros). Los resultados obtenidos también muestran, que aunque el
conjunto de datos original sea muy colorido, los modelos han sido
capaz de localizar y clasificar correctamente los elementos del con-
junto utilizando un filtro de escala de grises. Este hecho demuestra
la robustez de los modelos ante variaciones en los colores de las
imagenes de entrada.
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5. Conclusiones

En este estudio se ha realizado la evaluaciéon y comparacion de
diversos modelos de detecciéon de objetos en imégenes utilizando una
aplicacion de escritorio disenada a medida, aplicando diferentes filtros
para analizar su comportamiento ante variaciones en la calidad de las
imégenes. Los resultados se presentaron graficamente para una clara
interpretacion, mejorando la comprensién de las métricas evaluadas.
Los modelos han sido evaluados satisfactoriamente sobre dos conjuntos
de datos, aplicando distintos filtros a las imégenes de entrada con el
fin de analizar el comportamiento de los modelos ante variaciones en la
calidad de las imégenes.

Este estudio evaliia varios modelos de deteccion de objetos, des-
tacando SSD por su rapidez y precision, ideal para tareas que requieren
respuestas rapidas y baja tasa de falsos positivos. Faster R-CNN es
desaconsejado debido a su bajo rendimiento general y lenta inferencia.
Aunque RT-DETR es lento, su alto recall lo hace tutil para aplicacio-
nes criticas como la deteccién de tumores, donde minimizar los falsos
negativos es crucial.

Los modelos de la familia YOLO demuestran un excelente equi-
librio entre velocidad y rendimiento, lo que los hace versatiles para di-
versas aplicaciones de vision artificial. Se incluyeron modelos recientes
como YOLO12 (febrero de 2025) y YOLO-World, este tltimo especiali-
zado en deteccion de vocabulario abierto. Aunque YOLO12 no mostrd
una mejora sustancial respecto a su version anterior, YOLO-World si
ofreci6 un gran equilibrio entre rendimiento y tiempo de inferencia,
siendo muy robusto ante variaciones en la calidad de las imégenes.

La evaluacién también identifico que el ruido gaussiano es el
filtro mas perjudicial para la robustez de los modelos, dificultando la
extraccion de caracteristicas relevantes. Otros filtros como el desenfoque
gaussiano y la reduccion de resoluciéon tuvieron un impacto intermedio,
mientras que las alteraciones en el brillo y los canales de color ape-
nas afectaron el rendimiento de los detectores, demostrando una alta
robustez a este tipo de variaciones.

En resumen, el estudio proporciona informacién clave para se-
leccionar el detector de objetos mas adecuado segtin los requisitos de la
tarea y las condiciones de la imagen, contribuyendo a la resolucion de
problemas précticos y futuras investigaciones en vision artificial.

A continuacion se proponen varias mejoras o lineas de investi-
gacion para ser desarrolladas en un futuro, mejorando asi el alcance de
este estudio:

Las futuras lineas de investigacion propuestas para este estu-
dio incluyen la realizacion de una evaluacién similar utilizando modelos
preentrenados en otros conjuntos de datos publicos conocidos, como
PASCAL o ImageNet, para analizar y comparar los modelos en diver-
sos contextos de interés. Asimismo, se plantea cargar los modelos en
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dispositivos de borde o Edge Computing para comparar su rendimiento
en sistemas con menor potencia computacional, aprovechando la re-
duccion de ancho de banda y latencia que ofrecen estos entornos al
procesar datos localmente y enviar sélo la informacién relevante. Otra
direccion de trabajo futura es la utilizacion de un equipo con una Neural
Processing Unit (NPU), dado que estas unidades estan especificamente
diseniadas para la inferencia de modelos de inteligencia artificial, lo que
podria revelar un incremento significativo en el rendimiento de los mo-
delos al comparar con los resultados actuales. Finalmente, se propone
efectuar un estudio similar centrado en multiples Vision Transformers.
A diferencia del presente trabajo donde s6lo se incluyé un ViT, una eva-
luacion comparativa exhaustiva de varios de estos modelos representaria
un enfoque novedoso y menos explorado en la literatura.
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