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RESUMEN

El objetivo general de este estudio es implementar un prototipo con vision
computacional explicable-semantico para la deteccion de acumulacién de residuos
en las calles de San Miguelito, Ciudad de Panama, con la finalidad de aportar una
herramienta innovadora que facilite la planificacion y gestién de recoleccion de
residuos. Esta investigacion se desarroll6 como tipo aplicada, con enfoque
cuantitativo y disefio cuasiexperimental simulado. La poblacion utilizada son todas
las imagenes satelitales del distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama, y como
muestra se seleccionaron imagenes satelitales de San Miguelito de los periodos
de abril de 2023 para entrenamiento y enero de 2024 para validacion general. En
la investigacion, los instrumentos fueron: ficha de observacién para el conteo
manual, y un informe de evaluacidon con: precision general del modelo, Execution
Accuracy (EX) y Visual-Textual Similarity (VTS). En cuanto al resultado, el prototipo
alcanzo un rendimiento general de 86% en deteccion, con el conteo sistematico de
322 detecciones, sefalando a los corregimientos como Belisario Frias con 75 y
Omar Torrijos con 67, donde se detectaron mas cumulos de residuos. En la
fidelidad explicativa, con EX de 88%, mientras que con VTS alcanzé un promedio
de puntos de 23.0 superando los umbrales propuestos en la investigaciéon, por lo
tanto, se evidencié la factibilidad técnica del modelo para el contexto urbano de
San Miguelito. En conclusion, el estudio confirma la hipotesis de que un prototipo
de visién computacional explicable-semantico permite identificar de forma fiable
acumulaciones de residuos en las calles de San Miguelito, Ciudad de Panama.
Palabras clave: Vision Computacional, Inteligencia Artificial Explicable, Residuos
Sdlidos Urbanos, San Miguelito, Imagenes Satelitales.
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ABSTRACT

The general objective of this study is to implement an explainable-semantic
computer vision prototype for detecting waste accumulation on the streets of San
Miguelito, Panama City, with the purpose of providing an innovative tool that
facilitates waste collection planning and management. This research was
conducted as an applied type, with a quantitative approach and a simulated quasi-
experimental design. The population used includes all satellite images of the San
Miguelito district, Panama City, and as a sample, satellite images of San Miguelito
from the periods of April 2023 for training and January 2024 for general validation
were selected. In the research, the instruments were: an observation sheet for
manual counting, and an evaluation report with: general model accuracy, Execution
Accuracy (EX), and Visual-Textual Similarity (VTS). Regarding the result, the
prototype achieved an overall performance of 86% in detection, with the systematic
count of 322 detections, identifying the townships of Belisario Frias with 75 and
Omar Torrijos with 67 as those with the highest waste accumulations. In
explanatory fidelity, it obtained an EX of 88%, while with VTS it reached an average
score of 23.0, exceeding the thresholds proposed in the research. Therefore, the
technical feasibility of the model for the urban context of San Miguelito was
demonstrated. In conclusion, the study confirms the hypothesis that an explainable-
semantic computer vision prototype allows the reliable identification of waste
accumulations on the streets of San Miguelito, Panama City.

Keywords: Computer Vision, Explainable Artificial Intelligence, Urban Solid Waste,
San Miguelito, Satellite Images.
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INTRODUCCION

El distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama, enfrenta una alerta sanitaria
emitida en enero de 2024 (Ministerio de Salud de la Republica de Panama [MINSA],
2024) debido a la gran acumulacién de residuos en las calles, distribuidos por los
9 corregimientos que lo conforman. Este problema en el distrito agrava el ya
existente en Panama, donde el 12% de los residuos solidos municipales del pais
no son recogidos por los servicios de aseo, sefialando que estarian apilados en las
calles o en vertederos clandestinos (Alarcén Montero et al., 2023). Este trabajo
propone un prototipo de visién computacional explicable-semantico para detectar
esas acumulaciones en las calles de San Miguelito, teniendo como guia de esta
investigacion la pregunta: ¢ En qué medida puede implementarse un prototipo de
vision computacional explicable-semantico que permita detectar la acumulacion de
residuos en San Miguelito? Ademas, plantea el objetivo general de implementar el
prototipo, desprendiendo tareas concretas: construir el sistema y contabilizar la
acumulacion en imagenes; medir el rendimiento con métricas estandar; y evaluar

la fidelidad explicativa-semantica.

La hipdtesis de esta investigacion sostiene que el prototipo permitira
identificar de forma fiable la acumulacién de residuos en las calles de San
Miguelito, Ciudad de Panama; teniendo como alcance del estudio el disefo, la
implementacion y la evaluacion del prototipo en el contexto de San Miguelito,
Ciudad de Panama, y no incluye el despliegue en campo. En cuanto al tipo de
investigacion realizada, segun su finalidad es aplicada; y segun el enfoque, sera
investigacion cuantitativa, con un disefio cuasiexperimental simulado. Este estudio

se llevara a cabo cada parte en las consecuentes secciones.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el mundo entero, se sefiala una problematica alarmante que es la gran
acumulacién de residuos en las calles. El 70% de los desechos termina en
basurales y rellenos sanitarios y solo el 19% se recicla (Greenpeace Colombia,
2023). Para América Latina y el Caribe, se presenta una situacién similar en la
acumulacioén de residuos que terminaran en las calles, con 145,000 toneladas por
dia (Programa de las Naciones Unidas para el Medio Ambiente, 2020). Por lo tanto,
esta situacion ha generado iniciativas de prototipos con inteligencia artificial para
afrontar dicho problema, monitoreando basurales a cielo abierto (Fundacion Bunge
y Born, 2021). En Panama, se presenta que el 12% de los residuos sélidos
municipales del pais no son recogidos por los servicios de aseo, sefialando que
estarian apilados en las calles o vertederos clandestinos (Alarcén Montero et al.,
2023); debido a eso han surgido proyectos de inteligencia artificial para identificar
residuos como la empresa REDOXIGEN, Inc., que gana el Premio Nacional a la
Innovacion Empresarial 2020, con un sistema con vision computacional para
reconocer basura extraida de los rios (Secretaria Nacional de Ciencia, Tecnologia
e Innovacién [SENACYT], 2020).

En la Region de Salud del Distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama, en
enero de 2024, se declar6 alerta sanitaria ante el problema de acumulacién masiva
de residuos en las calles, dentro del comunicado la Autoridad sefiala que la causa
principal del problema es la ineficiencia en el proceso de recolecciéon de basura
por parte del operador del servicio (MINSA, 2024). De persistir la situacion,
aumentaran drasticamente los ya existentes casos de dengue en el Distrito de San
Miguelito y toda la Ciudad de Panama (MINSA, 2025). Este estudio propone
deteccidon automatica con imagenes satelitales de acumulaciones de residuos en
las calles de San Miguelito mediante la implementacion de un prototipo con visidn
computacional explicable-semantico, ademas, esta investigacion servira como

punto de partida para mejorar la gestion en el proceso de recolecciéon de residuos.
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Justificacion

El problema de acumulacion de residuos en las calles de San Miguelito,
Ciudad de Panama, ya es una realidad debido a la alerta emitida por las
autoridades de salud publica en 2024, causando dafios criticos a nivel ambiental y
de salud (MINSA, 2024). Este estudio, como valor tedrico, propone la
implementacion de un prototipo web basado en vision computacional explicable-
semantico, con la capacidad de visualizar, detectar y explicar con lenguaje natural
por qué decidié identificar el punto como cumulo de residuos de forma automatica.
A nivel practico, esta herramienta ayuda a facilitar la toma de decisiones de las
autoridades en la planificacién del cronograma de rutas, priorizando las zonas mas

criticas; igualmente, tendria beneficios econdmicos al reducir costos operativos.

En cuanto al valor social, contribuye a la mejora en las condiciones de vida
de los sectores mas vulnerables del distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama3;
mientras que, en lo metodolégico, este sistema introduce explicabilidad en la
automatizacion de la deteccion al describir en lenguaje natural los factores que
influyeron en la prediccion, usando un Large Language Model (LLM) y los
resultados de los objetos detectados en la imagen, lo cual fortalece la validacién
correcta en el prototipo. Por las razones anteriores, el proyecto es plenamente

justificable como pertinente, innovador y replicable en contextos urbanos.

Pregunta de investigacion

¢ En qué medida puede implementarse un prototipo de vision computacional
explicable—semantico que permita detectar la acumulacion de residuos en San

Miguelito, Ciudad de Panama?
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Objetivos

Objetivo General

Implementar el prototipo con vision computacional explicable-semantico
para deteccidon de acumulacion de residuos en las calles de San Miguelito, Ciudad

de Panama.

Objetivos Especificos

En este estudio se identifican los siguientes objetivos especificos:

- Construir el prototipo con vision computacional explicable-semantico: fase de disefio
y entrenamiento.

- Contabilizar la acumulacion de residuos en las imagenes satelitales de San Miguelito,
Ciudad de Panama: fase de disefio y entrenamiento.

- Medir el rendimiento general del modelo de vision computacional explicable-
semantico: fase de evaluacion de generalizacion.

- Evaluar la fidelidad explicativa-semantica del prototipo con visidon computacional:

fase de evaluacion simulada.

Hipétesis

El prototipo de visién computacional explicable—semantico permitira detectar
de forma fiable la acumulacion de residuos en las calles de San Miguelito, Ciudad

de Panama.
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Alcance y Delimitaciéon del Proyecto

El presente estudio tiene como alcance el disefo, implementacion y
evaluacion de un prototipo web con vision computacional explicable-semantico
para la detecciéon de acumulacién de residuos en las calles de San Miguelito,
Ciudad de Panama. Dicho prototipo se limita a procesar y analizar imagenes
satelitales obtenidas de la aplicacion Google Earth Pro, demarcadas por los limites
administrativos obtenidos de la plataforma Overpass Turbo, y a generar
explicaciones en lenguaje natural que permiten entender por qué un area
especifica fue clasificada como acumulacién de residuos. El estudio no contempla
la implementacién en campo del prototipo en la gestion operativa municipal de
residuos, ni la integracion con alguna interfaz de aplicaciones de la plataforma del

operador responsable de la recoleccidon de residuos.

Tampoco incluye la verificacion en campo de las detecciones realizadas, por
lo que los resultados estan restringidos a la validacion con imagenes satelitales
segmentadas en teselas de 150 metros con un zoom de 213 dentro de Google
Earth Pro. Geograficamente, la investigacion se delimita al distrito de San Miguelito
y a sus nueve corregimientos urbanos, areas rurales y boscosas; en cuanto a la
temporalidad, las imagenes usadas seran de abril de 2023 para entrenamiento y
enero de 2024 para validacién, debido a que la herramienta Google Earth Pro solo

tiene imagenes disponibles en esos ultimos dos periodos.

En el aspecto técnico, el alcance se restringe a la deteccion de
acumulaciones de residuos en espacio cielo abierto, como calles, aceras y lotes
baldios, sin abordar la clasificacion de tipos de desechos ni su cuantificacion
volumétrica. De esta manera, los resultados de este proyecto deben interpretarse
como una prueba de concepto que demuestra la factibilidad técnica al combinar
vision computacional y explicabilidad semantica en la gestion de residuos en
contextos urbanos. En futuras investigaciones se podra ampliar este alcance
mediante la incorporacion de mas zonas geograficas, una temporalidad extendida

y la realizacién de pruebas reales.
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MARCO TEORICO

El marco tedrico es el componente que proporciona contexto conceptual y
tedrico para el estudio a realizar dentro de las investigaciones ya elaboradas,
creando conexiones o resaltando las brechas que el estudio pretende llenar.
También indica que su estructura general es la siguiente: antecedentes, bases
tedricas y términos basicos (Tarrillo et al., 2024). A continuacién, esta investigacion
continla con esa organizacion, iniciando con investigaciones previas basadas en
las variables de investigacién y subdivisiones como la acumulacion de residuos,

vision computacional y vision computacional explicable.

La base tedrica contiene cinco conceptos principales: vision computacional,
inteligencia artificial explicable, modelos de lenguaje de gran escala, Text-to-SQL
basado en modelos de lenguaje de gran escala y las fases en proyectos de
inteligencia artificial explicable, ademas de términos basicos importantes para la
investigacion. Cada antecedente y teoria expuesta en esta seccion tendra su

parrafo explicando el aporte que tendra en esta investigacion.

Antecedentes

Acumulacion de residuos en las calles

Isaza et al. (2025) realizaron una investigacion titulada “Analisis del Area y
Calidad del Suelo del Relleno Sanitario del Jobo de Antén en la Provincia de Coclé
Mediante el uso de la Teledeteccién” en Panama. El objetivo general de la
publicacion es utilizar la Teledeteccion como herramienta para describir el aumento
de area por afio en la recoleccidon de los desechos sélidos del suelo en el relleno
sanitario del Jobo de Antén en la provincia de Coclé; como muestra se utilizaron
cuatro imagenes correspondientes a los afios 2014, 2020 y 2023; el disefio de la
investigacion es el estudio descriptivo longitudinal basado en Teledeteccion

multitemporal de los afios 2014, 2018, 2020 y 2023; en cuanto a instrumentos, se
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uso Google Earth Pro, Copernicus Data Space EcoSystem y el Software ArcGIS

Pro.

Los resultados fueron la impactante degradacion del suelo a pesar de la
disminucion del area de ocupacién en el aino 2023 con 0.77 hectareas; el estudio
de Isaza et al. (2025) utiliza la funcién historial de Google Earth Pro para retroceder
a fechas puntuales con disponibilidad de imagenes satelitales en esa zona como
conjuntos de datos para el analisis descriptivo por parte del investigador, en esta
investigacion se usara esta opcion para obtener el conjunto de imagenes de
entrenamiento disponible del mes de abril de 2023 y como conjunto de valores

reales, enero de 2024.

Bernal (2024) realizé un estudio titulado: “Situacion del Manejo de Residuos
Municipales en el Area Metropolitana de la Ciudad de Panama y su Influencia en
el Desarrollo de Vectores”. El objetivo general del estudio fue describir la relacién
entre el manejo de residuos y la existencia o no de vectores infecciosos; la muestra
empleada en el estudio son estaciones de contenedores colocadas por las
autoridades tipo C4 a C1 y también hizo una clasificacion de los residuos de mayor
avistamiento, como organicos, botellas plasticas y carton; su disefio investigativo
fue experimental, cuantitativo y con el método Estudio, Disefio, Ejecucidon, Revision
(EDER); los instrumentos utilizados en el estudio fueron un formulario estructurado
de recoleccién de datos, que incluia las generales de los sitios, caracterizacion de
los contenedores, caracterizacion de residuos en presencia de vectores y otros dos
formularios: solicitud de codigo de investigacion responsables (COIR) vy
condiciones de prevencion de riesgos laborales; ademas, se utilizaron dos
aplicaciones: MyGPS Coordinates para etiquetar con georreferencias las

estaciones de la muestra y el InfoStatv2023 para analisis estadistico.

Los resultados obtenidos del estudio mostraron que las especies de
mosquitos con mayor numero de presencia en los vectores de la muestra fueron
Aedes aegypti (Dengue), Aedes albopictus (Chikungunya) vy Culex

quinquefasciatus (Mosquito comun), demostrando la relacion epidemioldgica de los
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vectores en el Area Metropolitana de la Ciudad de Panama y el manejo de residuos.
El estudio de Bernal (2024) expone la relacidon existente entre los vectores de
contaminacion y su relacién con la gestién de residuos; esta investigacion utiliza
esa correlacion ya demostrada al medir las variables dependientes e

independientes de forma cuantitativa.

Reche et al. (2022) realizaron una investigacion titulada “Vehicular Traffic in
Urban Areas: Health Burden and Influence of Sustainable Urban Planning and
Mobility” en 12 ciudades de 9 paises europeos. El objetivo general era determinar
qué caracteristicas del entorno urbano influyen en la contaminacién por trafico y
evaluar los beneficios de salud al tener intervenciones de mitigacion; la muestra
consistié en indicadores urbanos como el trafico diario, el numero de paradas de
transporte, el porcentaje de areas verdes y los kildmetros de ciclovias recolectados
para cada ciudad, que se descargaron via Overpass Turbo; ademas, el estudio es
comparativo con una evaluacion multicriterio de indicadores urbanos; los
instrumentos usados son el software Geographic Information System (GIS) para
calcular los indicadores y el Environmental Benefits Mapping and Analysis Program
— Community Edition (BenMAP-CE) para computar Health Impact Assessment
(HIA).

En conclusidn, los resultados obtenidos en la investigacion fueron que se
identificaron dos tendencias principales: las ciudades con peor distribucién de
paradas de transporte tienen menos kilometros de carriles bici, sugiriendo baja
accesibilidad ciclistica, y el mayor porcentaje de areas verdes se asocié a mas
viajes en bicicleta. Esta investigacion utilizara el mismo método de obtencion de
datos urbanos via Overpass Turbo, descargando los limites administrativos de

cada corregimiento del distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama.

Santos y Dorneles (2022) realizaron una investigacién titulada “Enriquecer
Bases de Datos con Informacion Ambiental Georreferenciada Mediante Ia
Extraccion de Datos Procedentes de Archivos KML Disponibles en la Web” en

Brasil. El objetivo general consistia en enriquecer bases de datos con informacion
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ambiental georreferenciada mediante la extraccion de datos procedentes de
archivos de Keyhole Markup Language (KML) disponibles en la web; la muestra
fue obtenida de datos geograficos en formato KML con poligonos representando
areas de interés de los repositorios en linea (iaria.org), ademas usaron datos
publicos de Brasil con centros de distritos y condados para enriquecer informacién
ambiental; respectivamente, el disefio del estudio fue experimental aplicativo con
el desarrollo de un extractor web que descarga y procesa archivos KML que se
integran en bases de datos ambientales publicas para agregar informacién

geografica.

Finalmente, los resultados obtenidos, se mostré6 que su ejemplo practico
generd datos enriquecidos que incluyen coordenadas geograficas que servirian
para apoyar inspecciones en areas rurales en Brasil. La contribucién de la
investigacion de Santos y Dorneles (2022) es la utilizacion de los archivos KML
para representar areas de interés y poder obtener datos para georreferenciacion;
en el prototipo se usaran estos archivos para delimitar por areas en Google Earth
Pro de 150 metros con un zoom de 213, basadas en los limites administrativos via
Overpass Turbo para generar capturas de imagenes que serviran como insumo

para la muestra.

Pitty y Migdaris (2021) confeccionaron un estudio titulado: "Evaluacion de
Impactos y Problematicas Existentes en las Comunidades Aledafas al Relleno
Sanitario Cerro Patacén, Ciudad de Panama, Panama". El objetivo general de la
investigacion fue evaluar los impactos que se generan en las inmediaciones del
vertedero Cerro Patacon, producto de la gestion y disposicion de los desechos
solidos en ese lugar; la muestra consistié en 45 encuestas a la comunidad de Kuna
Nega, seleccionada por su cercania y su mayor afectacion por el relleno: ademas,
el tipo de estudio realizado es descriptivo, experimental y cuantitativo, dividido en
cinco fases: la primera es una investigaciéon de la situacion actual en el manejo de
residuos, la segunda fue la clasificacion de tipos de residuos y la ultima es la

identificacion de vectores infecciosos como Dengue, Fiebre Amarilla y Zika; los
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instrumentos utilizados fueron un formulario con datos generales del sitio,

caracterizacion de residuos y encuestas a la comunidad.

En cuanto a los resultados obtenidos por el estudio, el impacto mas sentido
por los encuestados es la contaminacion del aire, con el 89%, y la contaminacién
de cuerpos de agua. Los resultados de Pitty y Migdaris (2021) demuestran el
alcance de la contaminacion del aire causada por el vertedero Cerro Patacon, que
llega a comunidades aledafas como Kuna Nega, que se encuentra en las faldas
del cerro. En esta investigacién se tomaran en cuenta las zonas cercanas a las
acumulaciones de residuos, ya que su identificacion por el prototipo sera por zonas
de 150 metros y con un solapamiento entre segmentos del 12% en una imagen

satelital.

Visién Computacional

Miller (2025) efectud una investigacion titulada “Exploring the Potential of
No-Code Artificial Intelligence in Identifying Periapical Radiolucent Lesions” en
Estados Unidos. El objetivo principal fue emplear una plataforma no-code para
desarrollar un modelo de inteligencia artificial disefiado para identificar lesiones
radiolucidas periapicales (mancha oscura alrededor de la raiz de un diente) en
radiografias periapicales; la muestra consistio en 312 radiografias periapicales
retrospectivas y reportes radioldgicos obtenidos dentro de los seis meses previos.
De esas imagenes, 180 tenian al menos una lesién periapical radiolucida y 132 no
tenian lesiones; el disefio de investigacion fue retrospectivo con desarrollo de
modelo de inteligencia artificial; en los instrumentos, utilizo la plataforma
LandingLens no-code, basada en la nube para entrenar el modelo, etiquetar
imagenes y hacer inferencias, ademas de métricas diagnosticas como sensibilidad,

especificidad, precisién, exactitud y F1 score.

En conclusion, los resultados determinaron que el modelo de inteligencia
artificial sin codigo puede identificar con buena precision las radiolucencias

periapicales en radiografias periapicales. El uso de la herramienta LandingLens
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por el autor Miller (2025) sera empleado en esta investigacion para etiquetar las
imagenes y entrenar el modelo de visibn computacional que se implementara en el
prototipo para realizar inferencias sobre la muestra de imagenes satelitales con

acumulaciones de residuos en el distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama.

Cardenas et al. (2024) confeccionaron un estudio titulado: “Modelo de un
Sistema de Alerta Basado en Vision Atrtificial para la Prevencion de
Aglomeraciones en el Transporte Publico” en Panama. El objetivo principal de la
investigacion era desarrollar un modelo para la deteccién en tiempo real de
aglomeraciones y proporcionar a los operadores de transporte informacién sobre
la cantidad de usuarios en los buses; el disefo es experimental-aplicativo, ya que
se manipularon condiciones y pruebas con diferentes escenarios para validar el
prototipo; la poblacion y muestra estan compuestas por tres pruebas: 12 personas
enfocadas con una camara colocada de costado, 5 personas enfocadas desde
diferentes angulos y con variacion de iluminacion, y 14 personas en un pasillo
estrecho enfocadas con la camara en la parte superior de la entrada, para un total
de 31 personas; los instrumentos utilizados fueron camara web, librerias de visién

artificial, deep learning y pruebas experimentales controladas.

Los resultados obtenidos en la investigacion el sistema propuesto detecto
con una precision global del 84.04%, demostrando la posibilidad de optimizar el
flujo de pasajeros. El estudio realizado por Cardenas et al. (2024) tomd como
meétrica principal la precision global del modelo, con un 84.04%, para demostrar
que su prototipo tenia la posibilidad de optimizar el flujo de pasajeros; por lo tanto,
en esta investigacion se tomara como base la precisién global del modelo para
medir el rendimiento al detectar acumulaciéon de residuos en la fase de

entrenamiento y validacion con un 84.04% de umbral de aceptacion.

Santamaria et al. (2022) efectuaron una investigacion titulada:
“Reconocimiento de Tipos de Serpiente en Panama por Medio de Vision Artificial”.
El objetivo general fue desarrollar un sistema de vision artificial utilizando redes

neuronales; la poblacion y muestra fueron un minimo de 100 fotos de las distintas
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especies venenosas y no venenosas de serpientes en Panama; el tipo de
investigacion fue disefio experimental-aplicado porque se credé y probd una
herramienta tecnoldgica en condiciones controladas; como instrumento utilizado,
se empleo el aplicativo movil de vision artificial con el framework TensorFlow como

medio de recoleccion, procesamiento y clasificacion de serpientes venenosas o no.

Por ultimo, los resultados de la investigacion fueron que el uso de la vision
artificial con redes neuronales detectdé con precision las imagenes nuevas de
serpientes, clasificandolas como venenosas o0 no; el estudio de Santamaria et al.
(2022) muestra el uso del framework de cédigo abierto TensorFlow en la aplicacién
movil con visidon artificial. Este estudio usara de forma similar un framework de
codigo abierto que es MMDetection empleado por la plataforma en linea

LandingLens.

Vision Computacional para Detectar Residuos

Cariete (2024) confeccion6 un estudio titulado: “Deteccion de Basurales a
Cielo Abierto en Nuestra Region Mediante el Uso de Inteligencia Artificial:
Generacion de los Datos Locales” para las ciudades de Parana, Santa Fe y Rosario
en Argentina. Los objetivos de la investigacion son: generar un conjunto de
imagenes satelitales locales con basurales sefalados, determinar si es viable el
uso de Convolutional Neural Network (CNN) para detectar basurales a cielo
abierto, y comprobar el rendimiento de las CNN en la deteccidn de los basurales a
cielo abierto; la muestra fueron imagenes de ciudades como Rosario con 900
imagenes, Santa Fe con 600 imagenes y Parana con 600 imagenes; el disefio de
la investigacion es cuantitativo por el manejo del porcentaje de basurales por
ciudad y experimental, ya que introduce mediciones comparativas del rendimiento
de los modelos de inteligencia artificial en diferentes condiciones; en cuanto a
instrumentos, utilizd6 un sistema GIS de coédigo abierto llamado Quantum

Geographic Information System (QGIS) para descargar imagenes satelitales y el
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uso de hojas de calculo de Google for Education para el etiquetado manual de 1

con basurales y cero sin basurales.

Para finalizar el resultado del estudio fue de la ciudad de Rosario, con 600
imagenes, se detectaron 39 basurales; de Santa Fe, con 600 imagenes, se
detectaron 8 basurales; y de Parana, con 600 imagenes, se detectaron 39
basurales, determinando una mayor concentracion de residuos en Parana,
posiblemente asociada a su geografia y situacidon socioeconémica. Esta
investigacion tomara como origen la obtencidén de imagenes satelitales por medio
del sistema GIS de cdédigo abierto y gratuito como Google Earth Pro, al igual que
el estudio de Canete (2024), que utilizé como origen de las imagenes satelitales la
herramienta QGIS. También, Cariete (2024) utilizdé hojas de calculo de Google for
Education para etiquetar manualmente las imagenes con observacion sistematica
de cada imagen, igualmente, en este estudio se usara una ficha de observacion
sistematica almacenando en Excel las etiqueta manuales de las imagenes

satelitales.

Torres y Fraternali (2023) efectuaron una investigacion titulada: “Aerial
Waste Dataset for Landfill Discovery in Aerial and Satellite Images” en Lombardia.
El objetivo general es desarrollar y poner a disposicion publica un dataset de alta
calidad para facilitar el entrenamiento, validacion y pruebas de modelos de Deep
Learning aplicados al monitoreo ambiental; la muestra utilizada fue de 10,434
imagenes aéreas y satelitales (3,478 positivas y 6,956 negativas) obtenidas de
Agenzia per le Erogazioni in Agricoltura (AGEA), WorldView-3 y Google Earth; el
disefio de investigacion fue desarrollo experimental y validacién técnica de un
dataset para clasificaciones binarias y multiclase; los instrumentos utilizados en la
herramienta fue annotacion ODIN, clasificador (Residual Network with 50 layers)

RESNET50 con Feature Pyramid Network para validacion técnica.

En definitiva, los resultados, la investigacion arrojé que el clasificador binario
RESNET50 entrenado con todas las fuentes obtuvo 87.99% de precisién promedio,
80.70% en F1-score, 81.89% de precision y 79.54% de sensibilidad (recall); el
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modelo entrenado solo con ortofotos AGEA: 94.5% de precision promedio, 88.2%
en F1-score. Igualmente, se usé el modelo para asistir a analistas ambientales
identificando 69 sitios sospechosos, confirmando su aplicabilidad practica. Este
estudio tomara una muestra pequefia de imagenes de residuos del conjunto de
datos publico AerialWaste usadas en la investigacién de Torres y Fraternali (2023)
para ampliar el conjunto de imagenes positivas y aumentar la precision general del

modelo.

Pascasio et al. (2022) hicieron un estudio titulado: “Implementacion de
Redes Neuronales para la Clasificacion de Desechos Dentro de un Cesto
Inteligente” en Panama. El objetivo principal es la implementacion de un dispositivo
para la clasificacion automatica de desechos dentro de un cesto inteligente; el
disefio de la investigacion fue aplicativo con enfoque experimental y tecnoldégico,
ya que implementa y valida un prototipo de cesto inteligente; la poblacién y muestra
fue de 2,527 imagenes de un conjunto de ejemplos ya descargado, y los autores
afnadieron 380 imagenes adicionales para equilibrar las clases, con lo cual la
muestra total llegé a 2,907 imagenes; los instrumentos fueron en hardware:
Raspberry Pi 4 B+, camara, sensores magnéticos, motores, controladores y
Arduino Mega; de software se usé TensorFlow y Keras, ademas de modelos
probados como: Mobile Neural Network (MOBILENET), Visual Geometry Group 16-
layer Network (VGG16), RESNETS0, Inception Residual Network Version 2
(INCEPTIONRESNETV2); también, emplearon Android Studio y Firebase Realtime
Database.

Finalmente, los resultados de la investigacion fue que la comparacién de las
métricas de precisiéon para cada modelo y fueron: MOBILENET: precision 64 %;
VGG16: precision 88 %; RESNETS0: precision 91 %; INCEPTIONRESNETV2:
precision 80 %. Los autores seleccionaron a RESNETS0 para implementarla en el
prototipo por su mayor precision. El prototipo implementado por Pascasio et al.
(2022) utiliza una base de datos en tiempo real como Firebase Realtime Database
para sincronizar las predicciones de la aplicacién movil con el backend, el prototipo

de esta investigacién no requiere sincronizacion en tiempo real; por lo tanto, se
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utilizara una base de tipo Structured Query Language (SQL) ligera de codigo
abierto, como SQLite, para almacenar las predicciones del modelo y las

ubicaciones geoespaciales.

Vision Computacional Explicable

Li et al. (2024) realizaron una investigacion titulada “Explainable Visual
Question Answering with Multimodal Rationales” en los Paises Bajos. El objetivo
principal del estudio es proponer un nuevo modelo denominado Multimodal
Rationales for Visual Question Answering (MRVQA) que genera respuestas con
justificacion textual y visual para mejorar la explicabilidad y la confianza; la muestra
utilizada fue de 33,726 pares pregunta-respuesta derivados de 20,367 imagenes
del dataset Visual Question Answering Explanation Synthetic (VQA-E-SYN); el
disefio del estudio ha sido experimental comparativo con métodos previos; en
cuanto a los instrumentos utilizados, es el modelo MRVQA basado en Transformer,
Generative Pre-trained Transformer 2 (GPT-2) para generar explicaciones
textuales y explicaciones visuales con Grounded Denoising Object Detection
Transformer (GROUNDINGDINO).

Para concluir, los resultados logrados en la investigacion de Li et al. (2024)
del modelo alcanzaron una exactitud del 75.01% en respuestas en VQA-E-SYN, y
ademas superaron métodos anteriores en métricas de explicacion como Bilingual
Evaluation Understudy — 4-gram (BLEU-4), Consensus-based Image Description
Evaluation (CIDER), Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE),
Semantic Propositional Image Caption Evaluation (SPICE) y Visual-Textual
Similarity (VTS). En la investigacion de Li et al. (2024) utilizaron como medida base
comparativa de la propuesta de fidelidad visual y textual en las respuestas la
métrica VTS con el promedio de las ultimas pruebas como umbral de aceptacion,
ya que VTS busca combinar la similitud textual y visual indicando que no solo basta
que el texto suene bien, sino que sea respaldado visualmente; en este estudio se

medira la fidelidad de las explicaciones aplicando la métrica VTS mediante pruebas
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automatizadas dentro de la aplicacion, generando medias VTS que exponen los

resultados de las evaluaciones.

Zhou et al. (2024) ejecutaron una investigacion titulada “Image-of-Thought
Prompting for Visual Reasoning Refinement in Multimodal Large Language Models”
en China. El objetivo general fue proponer y evaluar el método Image-Of-Thought
(I0T) para mejorar la explicabilidad visual en modelos multimodales de lenguaje,
integrando razonamiento visual y textual; la muestra manejada en el estudio
consistia en conjuntos de datos de Visual Question Answering (VQA); el disefo fue
un estudio experimental comparativo, basado en pruebas con modelos de
referencia como GPT-4 o Gemini-Pro; los instrumentos empleados son: Fast
Segment Anything Mode (FASTSAM) para segmentacion y GROUNDINGDINO
para deteccion, junto a la Application Programming Interface (API) de Generative
Pre-trained Transformer 4 (GPT-4) con el parametro de temperatura igual a cero,

simulando razonamiento determinista.

Finalmente, los resultados determinaron que IOT prompting mejord el
rendimiento en precisién del razonamiento multimodal comparado con los métodos
tradicionales; ademas, el método redujo alucinaciones y fortalecido Ila
interpretabilidad. El estudio de Zhou et al. (2024) utilizé como instrumento la API
GPT-4 con el parametro de temperatura igual a cero, que vuelve al modelo su
razonamiento mas determinista, sin embargo, disminuyendo la creatividad; esta
investigacion realizara la misma parametrizacion del modulo de explicabilidad
semantica con la AP| de Generative Pre-trained Transformer 4 omni (GPT-40) y el

parametro de temperatura con valores cercanos a cero.

Lu et al. (2022) desarrollaron un estudio titulado “Learn to Explain:
Multimodal Reasoning via Thought Chains for Science Question Answering” en
Estados Unidos. El objetivo general de la investigacion fue presentar Science
Question Answering (SCIENCEQA), un nuevo benchmark con preguntas para
disefnar modelos de lenguaje que generen explicaciones tipo Chain of Thought

(COT), buscando mejorar el razonamiento e interpretabilidad en ciencias; en
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cuanto a la muestra utilizada, son 21,208 ejemplos de preguntas multimodales de
ciencias conformadas por texto, imagenes y diagramas de nivel primaria o
secundaria; el disefio de la investigacion fue un estudio experimental comparativo
con modelos base VQA, UnifiedQA (Unified Question Answering) y Generative Pre-
trained Transformer 3 (GPT-3), midiendo la precision de respuesta y calidad de las

explicaciones.

En definitiva, los resultados de la investigacion arrojaron que las cadenas de
pensamiento mejoran el rendimiento, permitiendo aprender con un 40% menos de
datos y generando explicaciones de los casos que cumplen con el estandar
humano en un 65.2%. En la investigaciéon de Lu et al. (2022), el razonamiento
encadenado es para texto explicativo del examen y el aporte en el prototipo de
esta investigacion, el razonamiento encadenado es basado en la estructuracion de
consulta a la base de datos con GPT-40, ejecucion de sentencias, ventana de

contexto y explicacion narrativa.

Selvaraju et al. (2017) efectuaron una investigacion titulada “Grad-CAM:
Visual Explanations from Deep Networks via Gradient-based Localization” en
Estados Unidos. El objetivo general fue proponer a GRAD-CAM (Gradient-weighted
Class Activation Mapping) como técnica para generar explicaciones de modelos de
redes CNN sin modificar su estructura, afnadiendo transparencia en las decisiones
en la clasificacion de imagenes; la muestra del estudio eran datasets estandar
como ImageNet (ILSVRC-15), PASCAL VOC 2007, subconjuntos de VQA y Dense
Captioning (DENSECAP); el disefio de la investigacion es experimental
comparativa de GRAD-CAM con otros métodos como Class Activation Mapping
(CAM), Backpropagation, Deconvolution, estudios de usuarios y Compositional
Multi-modal Weakly-supervised Pretraining (C-MWP); los instrumentos fueron
Convolutional Neural Network (CNN) como VGG-16, Named after Alex Krizhevsky
(ALEXNET), Residual Network (RESNET), Neural Talk version 2(NEURALTALK2),
VQA y GRAD-CAM, ademas de Amazon Mechanical Turk para estudios de

percepcion y confianza.
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Al final, los resultados de la investigacion mostraron que GRAD-CAM
localiza mejor las zonas importantes en imagenes que otros métodos, que los
usuarios confiaron mas en los modelos cuando se mostraban explicaciones de
GRAD-CAM, y que en VQA, mostré explicaciones mas claras y cercanas a la
atencion humana. Este estudio se agregd dentro de los antecedentes por la
contribucién significativa en el campo de Inteligencia Artificial Explicable al
generalizar GRAD-CAM como método post-hoc aplicable para cualquier red
neuronal convolucional y no solo redes que tienen scope global, sirviendo como
base replicable a investigaciones posteriores de explicabilidad en inteligencia

artificial.

En el Anexo A, Tabla A1 se muestra el resumen de los antecedentes
seleccionados, organizados con base en el afio, autor, titulo de la investigacion y

el aporte que cada estudio ofrece a la presente investigacion.

Bases Tedricas

Vision Computacional

El concepto de vision computacional, segun los autores Bi et al. (2022), es
un campo de la inteligencia artificial que permite extraer, analizar y comprender el
contenido en imagenes. También, Moin (2023) indica que es una disciplina que
permite a las maquinas interpretar y analizar informacion visual por medio de
algoritmos que simulan la vista humana. Por ultimo, Karn (2021) la define como un
area de investigaciéon de la inteligencia artificial que ayuda a ver a las
computadoras infiriendo informacion abstracta del mundo a partir de imagenes. En
este estudio, se apoya en la definicion de Bi et al. (2022) por tener las principales
funciones de la vision computacional, que son las de extraer, analizar y

comprender el contenido visual.
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Tipos de Visiéon Computacional

Segun Navarrete (2024), los tipos de vision computacional son: clasificacién
de imagenes, que permite una o varias imagenes extraer una clase por imagen; la
deteccion de objetos, que muestra cada una de las clases y arroja las coordenadas
de cada una para poder localizarlas en la imagen; la segmentacioén, que va a
encontrar distintos elementos en la imagen, indicando el grupo de pixeles que
representan cada objeto. Ademas, Sarkar et al. (2025) define los tipos de visidn
computacional en: razonamiento relacional, entender relaciones entre entidades
espaciales; razonamiento simbdlico: manipulacidén de representaciones simbdlicas
derivadas de grafos, programas o légica; razonamiento temporal: inferencias a
través del tiempo con secuencias o evolucion de estados; razonamiento causal:
identificar causas y efectos; razonamiento de sentido comun: usar conocimiento

general e inferir motivaciones no visibles directamente.

Esta investigacion selecciona el tipo de vision computacional deteccion de
objetos en la imagen definido por el autor Navarrete (2024), al describir
exactamente lo que va a realizar el prototipo con visién computacional, que es la
deteccion de acumulacion de residuos en la imagen satelital, resaltando lo

detectado y guardando la ubicacién en pixeles.

Inteligencia Artificial Explicable

Definicion

Segun Barredo et al. (2020), la Explainable Artificial Intelligence (XAl) es un
campo emergente que propone agregar transparencia y comprensibilidad a
modelos de aprendizaje automatico complejos, llamados modelos de “caja negra”,
para convertirlos en sistemas capaces de comunicar cémo y por qué se produce
una decision. También, Palacio et al. (2021) lo definen como un campo

interdisciplinario que transforma modelos opacos en sistemas hibridos explicables,
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clasificando métodos como modelos interpretables, herramientas agndsticas y
enfoques neuro-simbdlicos. Este estudio se adhiere a la definicién de Barredo et
al. (2020) por exponer claramente la caracteristica que se quiere agregar a la
deteccion de acumulacion de residuos, como es la transparencia vy
comprensibilidad en las explicaciones al modelo de red neuronal profunda

Representative Points (REPPOINTS), un modelo de “caja negra”.

Inteligencia Artificial Responsable

La inteligencia artificial responsable se entiende como el conjunto de
meétodos que priorizan valores éticos, explicaciones comprensibles y la proteccion
de la privacidad, seguridad y confianza de los usuarios (Goellner et al., 2024). La
vision de XAl artificial explicable integra esos métodos mencionados
anteriormente, buscando como objetivo agregar transparencia y comprensibilidad
en los modelos de aprendizaje automatico o aprendizaje profundo (Barredo et al.,
2020). Por lo tanto, el prototipo de la investigacién buscara dar explicaciones
comprensibles y transparentes a los usuarios segun la vision de XAl expuesta por
Barredo (2020).

Conceptos Fundamentales

Segun Barredo et al. (2020), se sefalan estos tres conceptos como claves
sobre la XAl: interpretabilidad; es cuanto comprende el humano coémo las variables
de entrada intervienen en las salidas; explicabilidad: incluye interpretabilidad,
agregando la capacidad de justificar y comunicar decisiones entendibles;
transparencia: nivel de exposicidén de la estructura interna del modelo, parametros
y datos que lo conforman. Igualmente, Paez (2025) expresa sobre estos tres
conceptos lo siguiente: que la interpretabilidad se relaciona con cuanto el humano
comprende el funcionamiento del modelo o cémo tomo la decisidn, sea un experto
0 no, especialmente en los modelos complejos como las redes neuronales; en

cuanto a la explicabilidad, busca reducir la opacidad algoritmica y fomentar la
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confianza; y en la transparencia, la divide en epistémica al indicar que el modelo
debe mostrar qué datos usa para tomar las decisiones, y la juridica implica que
cualquier persona tiene el derecho legal de acceder a una explicacion sobre cémo

la inteligencia artificial tomé la decision.

Este estudio selecciona los conceptos fundamentales definidos por Barredo
et al. (2020) aplicandolos al prototipo de visibn computacional explicable-
semantico, buscando no solo detectar si es 0 no una acumulacion de residuos en
la imagen, sino que también explicara qué factores se tomaron en cuenta al tomar
la decisidn; esto se realizara en la investigacion mediante la funcionalidad de chat
copiloto y la Application Programming Interface (API) de Generative Pre-trained
Transformer 4 omni (GPT-40), generando respuestas interpretables en lenguaje
natural en formato texto y graficos. Ademas, se buscara transparencia al mostrar
el score de confianza de clasificacién y las ubicaciones geoespaciales de la

deteccion.

Taxonomia de Inteligencia Artificial Explicable

La investigacion de Barredo et al. (2020) propone dos taxonomias
principales que son: taxonomia general para aprendizaje automatico y para el

aprendizaje profundo.

Taxonomia General para Aprendizaje Automatico

Segun Barredo et al. (2020) se organizan varios criterios que se presentan
en el Anexo A, Tabla A2.

Taxonomia Especifica para Aprendizaje Profundo

Segun Barredo et al. (2020), se seleccionan para redes profundas las siguientes

técnicas: atribucion de caracteristicas, donde se mide la contribucidon de cada parametro
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a la prediccion; visualizacién de activaciones internas mediante gradientes o mapas de
calor, que senalan las zonas que contribuyeron a la decision; ejemplos y contrafactuales,
usando casos similares para justificar la salida generada; y surrogados locales y
globales, que es un método que usa modelos simplificados para interpretar el
comportamiento general o una prediccién concreta de la red neuronal profunda.

La investigacion realizada por Schwalbe y Finzel (2024) generaliza los
conceptos emitidos por Barredo et al. (2020) con métodos de inteligencia artificial
explicable por tipo de explicacion, ya sea visual o textual; segun el nivel del usuario
objetivo, si es experto técnico o usuarios finales; el momento en que se aplica la
explicabilidad, si es antes, durante o después del entrenamiento; o el propdsito de
la explicacién, para generar confianza, depuraciéon del modelo, cumplimiento legal

0 normativo.

El prototipo implementado en esta investigacion se adhiere a los conceptos
de Barredo et al. (2020) aplicando los tres criterios de la siguiente forma: las
explicaciones se generaran post-hoc en lenguaje natural, basadas en los
resultados de las predicciones del modelo REPPOINTS; en cuanto al tipo de
explicaciones, el prototipo integra respuestas locales a preguntas como: “;Qué
corregimiento tiene mas detecciones esta semana?” o explicaciones globales ante
solicitudes como: “Resumen de detecciones”; en cuanto a la audiencia, las
respuestas resultantes del chat inteligente estan organizadas primero con las
explicaciones para usuarios no técnicos, con narrativa explicativa grafica, visual o
textual, y segundo para técnicos mediante sentencias Structured Query Language
(SQL) y tablas de datos.

En cuanto a la taxonomia de redes profundas, el modelo de inteligencia
artificial que se usa en este modelo es REPPOINTS con 20 millones de parametros,
debido a su caracter no interpretable de manera intrinseca se le considera de “caja

negra” porque no es evidente cobmo cada parte concreta lleva a una decision final.
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Oportunidades de la Inteligencia Artificial Explicable

Las oportunidades que brinda la inteligencia artificial explicable, segun
Barredo et al. (2020), son: la construcciéon de confianza, que busca que los
usuarios acepten la inteligencia artificial al entender sus decisiones; en cuanto al
cumplimiento regulatorio, los modelos deben apoyar normativas que exijan
transparencia; implementar mejoras a los modelos, permitiendo identificar sesgos
o fallos internos. Ademas, favorecer la interaccién humano-maquina para hacer los
sistemas mas comprensibles y nuevas métricas que impulsen el desarrollo de

estandares para medir la calidad de la explicacién.

Asimismo, segun Schwalbe y Finzel (2024), las oportunidades de XAl
incluyen la mejora de la confianza del usuario al ofrecer explicaciones claras para
generar mayor aceptaciéon y confianza; facilitacion de la depuracion de modelos
con explicaciones que permitan identificar errores; cumplimiento normativo y legal
que exigen transparencia en la toma de decisiones automatizadas; y en lo
educativo, pueden ser utilizadas como herramientas pedagdgicas para ensefiar

como funcionan los modelos.

La implementacion del prototipo en esta investigacion integra dichas
oportunidades mediante las siguientes funciones: explicaciones claras de los
factores tomados en cuenta en la deteccion por el modelo GPT-40 en lenguaje
natural; ademas, buscando aportar en el cumplimiento de la Ley N.° 276 (2021) de
Panama con la deteccion automatica de las acumulaciones de residuos en las
calles en San Miguelito, Ciudad de Panama; mejorando la interaccion humano-
maquina con la funcionalidad de chat en el prototipo con respuestas de forma
textual, visual y graficos; implementando métricas para medir la calidad de las

explicaciones, con test automaticos incluidos en la herramienta.
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Principales Desafios

Enlainvestigaciéon de Barredo et al. (2020) se indica que XAl enfrenta varios
desafios, como el equilibrio rendimiento—explicabilidad, que tiene como limitante
que los modelos mas simples suelen ser mas comprensibles, pero menos precisos.
También sefala que la fidelidad de las explicaciones post-hoc conlleva el riesgo
de que la explicacion no refleje realmente cémo opera el modelo, aunque sefala
qgue la evaluacion de explicaciones, dentro de la comunidad falta consenso sobre
qué significa que una explicacion sea “buena”. Igualmente, informa de otros
desafios, tales como: la complejidad de las redes profundas, con millones de
parametros, que dificulta la transparencia; la necesidad de que las explicaciones
revelen discriminaciones ocultas; evitar dar demasiada informacién con datos
sensibles; y tener en cuenta la diversidad de la audiencia para adaptarse al perfil

del usuario ya sea técnico, regulador o ciudadano.

Los desafios de XAl segun Schwalbe y Finzel (2024) pueden ser: el equilibrio
entre precision y explicabilidad, ya que los modelos mas precisos suelen ser menos
interpretables, lo que genera un conflicto técnico; la adaptacion al usuario objetivo,
ya que las explicaciones deben ajustarse al nivel técnico del usuario; el riesgo de
explicaciones enganosas o simplificadas, dado que técnicas pueden generar
explicaciones que parecen claras pero no reflejan el funcionamiento interno del
modelo; y limitaciones metodolégicas, pues no todos los modelos permiten

explicaciones utiles, e interpretables.

En este estudio se abordan dos retos: el primero de ellos es la fidelidad de
las explicaciones post-hoc, anadiendo métricas de fidelidad de la informacion
basadas en los datos para demostrar el apego a lo detectado; y el segundo es
tener en cuenta la diversidad de la audiencia al organizar las respuestas en el chat
del prototipo, con una seccion para explicaciones en lenguaje natural, grafico o
visual para usuarios no técnicos y tablas con datos, ademas de la sentencia SQL

utilizada para usuarios mas expertos.
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Modelos de Lenguaje de Gran Escala

Definicion

Los modelos Large Language Model (LLM) son sistemas entrenados con un
conjunto grande y estructurado de textos que generan texto natural simulando
razonamiento (Astobiza, 2025). Segun Kotz et al. (2024) Illama al LLM como
modelos que generan texto reflejando un mundo modelado basado en patrones
léxicos. En esta investigacion se utiliza la definicion de Astobiza (2025),
implementando en el prototipo la funcionalidad de Chat con GPT-40 como motor
de consulta en lenguaje natural, permitiendo solicitudes en espafol y simulando
razonamiento con respuestas explicativas de las predicciones realizadas,

aportando mas que solo deteccién de residuos.

Representaciéon Semantica

Segun Astobiza (2025), expresa que, si la pregunta o el concepto es
concreto y contextualizado, el LLM puede responder bien porque sabe
correlacionar palabras a datos estructurados; en cambio, si el concepto es
abstracto o muy tedrico, el modelo puede generar una respuesta, pero no
representaria el entendimiento a profundidad de ese concepto. Del mismo modo,
Kotz et al. (2024) expresa que los LLM no comprenden el significado profundo,
sino que simulan coherencia linguistica. En el prototipo, se supera en parte esa
limitacion, basando las respuestas del modelo en los datos resultantes de la
consulta a la base de datos y manteniendo los parametros temperatura, top, semilla
con valores fijos durante los prompts o reprompts. Toda esta informacion
mencionada funciona como ancla a las respuestas, minimizando que el modelo de

lenguaje de gran escala represente el entendimiento a profundidad.
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Construccion de Teorias

Teorizar implica formular hipotesis, conceptualizar relaciones y abstraer
conocimiento; los modelos de lenguajes de gran escala pueden aportar en este
proceso, sin sustituirlo (Astobiza, 2025). Aunque Kotz et al. (2024) no aborda
directamente el tema de la construccidén de teorias, mas bien sugiere que los
modelos representan estructuras del conocimiento sin reemplazar totalmente la
construccion. Por consiguiente, el prototipo implementado en esta investigacion
toma la teoria expuesta por Astobiza (2025) y la aplica en el chat con LLM GPT-
40, formulando hipotesis sobre patrones en la acumulacién de residuos en el
distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama, sin reemplazar por completo el

proceso técnico ya establecido.

Limitaciones

Los modelos de lenguajes de gran escala no validan hipotesis cientificas de
manera independiente ni manejan bien conceptos altamente profundos (Astobiza,
2025); el autor Kotz et al. (2024) confirma estas limitaciones, indicando que los
LLM tienen restricciones cognitivas y propone como alternativa los Large World
Models (LWMs). En esta investigacion se sefiala que el prototipo es una
herramienta de deteccion y explicabilidad post-hoc que apoya la interpretacion, sin
embargo, la validacion de los resultados se realiza mediante analisis humano o

meétricas técnicas, apoyandose en la teoria expuesta de Astobiza (2025).

Text-to-SQL Basado en Modelos de Lenguaje de Gran Escala

Definicion

Segun Hong et al. (2024), LLM-based Text-to-SQL es la tarea de convertir

preguntas en lenguaje natural en consultas SQL ejecutables sobre una base de
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datos usando modelos LLM; a la par, Mohammadjafari et al. (2025) lo conceptua
como traducir consultas en lenguaje natural de usuarios no expertos a crear
consultas de bases de datos relacionales. La implementacién del prototipo en este
estudio transforma semanticamente la consulta en lenguaje natural a consultas
SQL mediante el modelo GPT-40, complementando las definiciones de Hong et al.
(2024) y Mohammadjafari et al. (2025).

Objetivo

El objetivo de transformar consultas en lenguaje natural, segun Hong et al.
(2024), es permitir que usuarios sin conocimientos técnicos profundos de consultas
que interactuen con bases de datos, haciendo natural la interfaz con la base de
datos. De igual manera, Mohammadjafari et al. (2025) comentan que busca facilitar
la consulta de datos sin necesidad del conocimiento profundo de la sintaxis técnica
de las consultas. Este estudio se alinea con estos objetivos complementarios,
permitiendo con el prototipo consultas como “resumen de las detecciones de hoy”
y a continuacion el LLM interpreta la sentencia correspondiente sin romper la

estructura semantica.

Componentes Clave

Segun Hong et al. (2024), los componentes principales en sistemas Text-to-
SQL con los modelos LLM son: comprensién de la pregunta en lenguaje natural;
entendimiento del esquema de la base de datos, de tablas, columnas y relaciones,
y la generacion de la consulta propiamente dicha. Igualmente, Mohammadjafari et
al. (2025) define componentes similares como la comprensién del lenguaje natural,
enlace con esquemas y la generacion de las instrucciones de consulta. Cabe
resaltar que agrega dos componentes mas, como el manejo de la complejidad con
consultas cross-domain y el uso de Retrieval-Augmented Generation (RAG) para
mejorar el contexto. Los tres componentes abordados por Hong et al. (2024)

encajan perfectamente en este prototipo, comprendiendo consultas en lenguaje
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natural por medio del chat con GPT-40; entendiendo el esquema de la base de
datos, ya que se envia el esquema de la base de datos y la informacién en cada
prompt; y, por medio de parsing semantico, transforma el lenguaje natural a

sintaxis de consultas estructuradas semanticamente para base de datos.

Métricas de Evaluacion

Los autores Hong et al. (2024) y Mohammadjafari et al. (2025) coinciden en
sefialar cuatro métricas principales de evaluacion Text-to-SQL: Component
Matching (CM) y Exact Matching (EM), que estan orientadas a medir la
correspondencia estructural entre la consulta generada por el modelo y la
referencia humana; y Execution Accuracy (EX) junto a Valid Efficiency Score
(VES), que se enfocan en la validez semantica y la eficiencia en la ejecucion de la
base de datos. Por lo tanto, dado que uno de los objetivos especificos de este
estudio es valorar la fidelidad semantica de las respuestas del modelo, se
selecciona la métrica EX, expuesta por Hong et al. (2024), para evaluar la fidelidad
semantica del modelo LLM a nivel de consultas a base de datos, asimismo utilizar
el criterio binario de que cada item cuenta como “aprobado” sélo si la sentencia
generada coincide con el esperado en las mismas columnas y mismo conjunto de

filas.

Fases en Proyectos de Inteligencia Artificial

Las fases en proyectos de XAl comentadas por Molnar (2019) son las siguientes:

1. Disefo y entrenamiento: aplicando la inteligencia artificial explicable desde el disefio
o con técnicas post-hoc.

2. Evaluacion de generalizacion: deben centrarse en que las explicaciones se
mantienen coherentes y comprensibles.

3. Evaluacion en campo: probar la utilidad del modelo en contextos reales para

aumentar la confianza.
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Adicionalmente, el autor Barredo et al. (2020) describe fases aplicadas a la inteligencia

artificial explicable a continuacion:

1. Seleccion del método: segun la naturaleza del problema y del objetivo a alcanzar, se
define si se requiere interpretabilidad total o explicaciones locales.

2. Aplicacion del método explicativo: se aplican métodos como Local Interpretable
Model-agnostic Explanations (LIME), SHapley Additive exPlanations (SHAP) o
Gradient-weighted Class Activation Mapping (GRAD-CAM), u otros métodos.

3. Evaluacion de fidelidad: medir si las explicaciones del modelo son comprensibles,
fieles y utiles para tomar decisiones.

Este estudio selecciona las fases expuestas por el autor Barredo et al.
(2020) por tener mayor acercamiento al objetivo de la investigacion de
implementacion de un prototipo con vision computacional explicable-semantico,
estas etapas descritas se veran aplicadas en la seccion de procedimientos,

resultados, analisis de datos y conclusiones.

Bases Legales

Definicion de Residuo

De acuerdo Ley N.° 276 (2021) de Panama, un residuo se define como parte
o porcion del resultado de actividades humanas que pueden ser utilizadas o no de
aprovechamiento para uno nuevo. En el contenido de esta investigaciéon utilizara
la palabra residuos para referirse a desperdicio organico o no organico o solido
gque comunmente se conoce como basura, exceptuando los casos cuando se usa

para citar a otros autores que usan palabras como basurales y similares.

Responsabilidades de la Autoridad de Aseo Urbano y Domiciliario

Segun el articulo 5 de la Ley N.° 276 (2021) de Panama, el Estado, a través

de la Autoridad de Aseo Urbano y Domiciliario, es responsable de garantizar los
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servicios de limpieza urbana y gestion integral de residuos domiciliarios,

peligrosos, comerciales y especiales.

Este estudio adoptara como base la Ley N° 276 (2021) de Panama en la
definicion de residuo y la responsabilidad de la Autoridad de Aseo Urbano y
Domiciliario en la gestion de residuos, proponiendo como valor afadido la
deteccion automatica y explicativa de acumulacion de residuos en las calles con
vision computacional. En el Anexo A, Tabla A3 aparece el resumen de las teorias

seleccionadas en esta investigacion con el respectivo aporte.

Términos basicos

Aprendizaje automatico: "es una rama de la inteligencia artificial que busca
un programa de computador aprenda de un conjunto de datos con los cuales se

entrena, y buscara identificar un patrén" (Pineda, 2022, pag. 36).

Archivos Keyhole Markup Language (KML): “es un formato de archivo que
se utiliza para mostrar datos geograficos en un navegador de Google Earth, como
Google Earth. KML utiliza una estructura basada en etiquetas con elementos y

atributos anidados” (Google Developers, s. f.-a, parr. 1).

Geographical JavaScript Object Notation (GEOJSON): “es un formato de
intercambio de datos geoespaciales de codigo abierto que representa entidades

geograficas sencillas y sus atributos no espaciales” (Esri, s. f.-a, parr. 1).

Geographic Information System (GIS): “son sistemas informaticos que

producen visualizaciones conectadas de datos geoespaciales” (Jonker, 2023, parr.

1).

Google Earth Pro: “es un sistema de informacién geografica que muestra un
globo terraqueo virtual que permite visualizar multiple cartografia, basado en

imagenes satelitales” (IES Cerro del Viento, 2023, parr. 2).

46



Generative Pre-trained Transformer (GPT): “es un modelo de inteligencia
artificial dedicado a tareas de procesamiento automatizado de lenguaje natural”
(DataScientest, 2024a, parr. 1).

Gradient-weighted Class Activation Mapping (GRAD-CAM): “El método
Grad-CAM es una técnica popular de visualizacion que es util para comprender
como se ha conducido a una red neuronal convolucional a tomar una decision de

clasificacion” (DataScientest, 2021, parr. 9).

Inferencia en inteligencia artificial: “La inferencia consiste en poner en

practica lo que la IA ha aprendido en el entrenamiento” (Neuroons, 2021, parr. 6).

Inteligencia Artificial: "la inteligencia artificial es un futurista campo de
estudio y desarrollo que se centran la creacion de sistemas y programas capaces
de realizar tareas que requieren la participacion de la inteligencia humana" (Zeron,
2023, pag. 1).

LandingLens: “permite entrenar sistemas de visién basados en inteligencia
artificial para identificar objetos, patrones o defectos sin necesidad de

conocimientos avanzados” (C de Comunicacién, 2023, parr. 2).

Large World Models (LWM): “buscan dotar a la IA de una inteligencia
espacial similar a la humana, con modelos que pueden percibir, generar e

interactuar con entornos tridimensionales” (Expansioén, 2025, parr. 6).

Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME): “es un algoritmo
que puede explicar las predicciones de cualquier clasificador o regresor de una
manera fiel, aproximandolo localmente con un modelo interpretable” (Gonzalez,
2023, parr. 2).

Matriz de confusién para aprendizaje automatico: “es un instrumento
tecnoldgico que sirve para calcular el rendimiento sobre un modelo de clasificacion
definido” (DataScientest, 2024Db, parr. 3).
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Memex: “permite a los desarrolladores construir software de manera mas
rapida e intuitiva. Con su interfaz basada en lenguaje natural y sus capacidades

de inteligencia artificial” (Toolify, 2025, parr. 1).

Modelo: “es el conjunto de parametros y la estructura necesarios para que

un sistema realice predicciones.” (Google, s.f.-c, parr. 79)

MMDetection: “un conjunto de herramientas especializado en deteccion de
objetos” (Parra, 2023, pag. 38).

Overpass Turbo: “es una herramienta web de mineria de datos para
OpenStreetMap (OSM). Overpass turbo puede ejecutar cualquier tipo de consulta

de datos y muestra los resultados en un mapa interactivo” (Morales, 2018, parr. 1).

Precision para aprendizaje automatico: “La precision es la proporcion de
todas las clasificaciones positivas del modelo que realmente son positivas” (Google

Developers, s.f.-b, parr. 19).

Prototipo: “Un primer modelo de un producto o servicio que se lleva intencion

de testear; o bien, lanzar al mercado” (Universidad Europea, 2024, parr. 1).

Python: “Python es un lenguaje dinamico, interpretado (compilado en
bytecode). No hay declaraciones de tipo de variables, parametros, funciones o

métodos en el codigo fuente” (Google Developers, s.f., parr. 3).

Quantum Geographic Information System (QGIS): “es un cliente SIG de
escritorio amigable de cdédigo abierto donde se puede visualizar, administrar,

editar, analizar datos y componer mapas” (OSGeo, 2015, parr. 1).

Tasa de verdaderos positivos (Recall): “la proporcién de todos los positivos
reales que se clasificaron correctamente como positivos” (Google Developers, s.

f., parr. 9).
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Redes Neuronales Artificiales: "es una solucién de software que utiliza
algoritmos de aprendizaje automatico para «imitar» las operaciones del cerebro

humano. " (Dominguez, 2025, pag. 1).

Representative Points (REPPOINTS): “es un detector de dos etapas que
utiliza un conjunto adaptativo de puntos para la deteccion de diferentes objetos

orientados” (Torregrosa, 2023, pag. 19).

SHapley Additive exPlanations (SHAP): “Son una forma de explicar la salida
de cualquier modelo de machine learning. Utiliza un enfoque de teoria de juegos

qgue mide la contribucion de cada jugador al resultado final” (Wan, 2024, parr. 6).

Structured Query Language (SQL): “Es un lenguaje de programacion
estandarizado que se utiliza para administrar bases de datos relacionales y realizar

diversas operaciones con los datos que contienen” (Sirkin, 2021, parr. 1).

SQLite: “es una herramienta de software libre, que permite almacenar
informacion en dispositivos empotrados de una forma sencilla, eficaz, potente,

rapida y en equipos con pocas capacidades de hardware” (Rommel, s. f., parr. 3).

Redes neuronales transformer: “El modelo de transformador es un tipo de
arquitectura de redes neuronales que destaca en el procesamiento de datos
secuenciales, asociado sobre todo a los modelos de lenguaje de gran tamaro
(LLM)” (Striker y Bergmann, 2025, parr. 1).

Temperatura: “Controla la aleatoriedad: los valores mas bajos producen
resultados mas deterministas, mientras que los valores mas altos introducen mas
creatividad” (Tuychiev, 2025, parr. 12).

Teselas en KML: “Equivalen a un esquema de ordenamiento en teselas o de

caché de imagenes” (Esri, s. f.-b, parr. 9).
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METODOLOGIA

Métodos de Investigacion

Los métodos de investigacion se dividen segun Tarrillo et al. (2024) en:
inductivo, deductivo, inductivo-deductivo, hipotético-deductivo, histérico, analitico,
sintético. En este estudio se selecciond el hipotético-deductivo por iniciar con la
hipotesis de que la implementacion del prototipo con vision computacional
explicable-semantica detectara de forma fiable la acumulacion de residuos en las
calles de San Miguelito, Ciudad de Panama, y se deduciran las conclusiones

confrontandolas con la realidad simulada en el experimento.

Tipos de Investigaciéon

Los tipos de investigacion segun Tarrillo et al. (2024) se dividen
principalmente por la finalidad del estudio, el enfoque, el disefio y nivel. Este
estudio ha seleccionado lo siguiente: finalidad del estudio: la finalidad
seleccionada de este estudio sera la aplicada, ya que aportara a las autoridades
municipales de San Miguelito, Ciudad de Panama, mayor facilidad en la toma de
decisiones del proceso de recoleccién de basura mediante la implementacion del
prototipo con vision computacional para detectar acumulacion de residuos en las

calles.

Ademas, en el enfoque: la investigacion estara enfocada en cuantitativa,
debido a que todas las mediciones y validaciones del modelo de vision
computacional explicable se realizaran con resultados numeéricos y porcentajes;
disefio: este estudio ha escogido como disefo el cuasiexperimental bajo un entorno
simulado, donde se realizaria la intervencion tecnoldgica con los métodos de
inteligencia artificial explicable y se compararia la precisiéon general del modelo de
vision computacional en la deteccion de acumulacién de residuos; nivel: esta

investigacion tendra como nivel el aplicativo, por realizar la implementacién del
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prototipo con visiéon computacional explicativa para detectar acumulaciones de

basura.

Variables

Las variables, segun Tarrillo et al. (2024), son atributos o propiedades que
tienen la capacidad de cambiar de valor y que pueden ser medidas en un estudio,
siendo componentes principales que ayudan a los investigadores a comprender y
analizar los eventos en respuesta a diferentes condiciones. Ademas, segun los
autores Tarrillo et al. (2024), se clasifican, segun su naturaleza, en variables
categodricas con dos subtipos: nominales u ordinales, y variables cuantitativas
divididas en discretas y continuas. Igualmente, las clasifican segun su relaciéon con

el estudio en variables dependientes e independientes.

En este estudio se determinan dos variables y segun su naturaleza:
acumulacién de residuos en las calles, de naturaleza cuantitativa continua, ya que
se va a contar la cantidad de residuos detectados y calculos porcentuales de
distribucion por corregimiento que pueden ser cualquier numero en una escala
definida; en cuanto a la variable de prototipo de visién computacional explicable-
semantico, por su naturaleza, se clasifica como continua, porque el valor de la

métrica de precision o fidelidad puede ser cualquiera en un rango.

En cuanto a la relacion con el estudio, la variable dependiente es la
acumulacién de residuos en las calles, que esta definida y derivada del problema
central de este estudio, que es la gran acumulacion de residuos en las calles de
San Miguelito, Ciudad de Panama. La variable independiente es el prototipo con
vision computacional explicable-semantico, ya que se evaluara la precision en

deteccion y la fidelidad explicativa de la variable dependiente durante el estudio.
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Operacionalizacién de Variables

La operacionalizacion de las variables es la traduccion de cada variable de
la definicion conceptual en el estudio en indicadores y dimensiones medibles
(Tarrillo et al., 2024). Ademas, los autores Tarrillo et al. (2024) explican que las
dimensiones de las variables son los componentes especificos en que se
descompone la variable para observarla con mayor detalle, y que los indicadores
se definen como sefiales concretas medibles para evaluar cada dimension, a
continuacién, en el Anexo B, Tabla B1 el estudio presenta la operacionalizacion de

variables.

Poblacién y Muestra

De acuerdo con Tarrillo et al. (2024), “la poblacién es el conjunto de
elementos o individuos que comparten una caracteristica comun y son objeto de
estudio. Representa el universo completo sobre el cual se quieren hacer
inferencias” (pag. 79). En este estudio, la poblaciéon comprende todas las imagenes
satelitales del distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama, que representan las
posibles acumulaciones de residuos en espacios abiertos, como calles, aceras y
lotes baldios. Por su parte, “la muestra es un subconjunto representativo de la
poblacion que se selecciona para participar en la investigacion. La idea es que los
resultados obtenidos de la muestra puedan generalizarse a la poblacién de forma
ampliada” (Tarrillo et al., 2024, p. 79).

En esta investigacion, la muestra se compone de dos grupos en periodos
especificos: abril de 2023 para el entrenamiento del modelo de visién
computacional subdivididas en 70% grupo train, 20% grupo dev y 10% para grupo
test; y enero de 2024 con 2227 imagenes para la validacion de la precision general
del prototipo, coincidiendo con la fecha de la alerta sanitaria emitida por el
Ministerio de Salud de Panama en enero de 2024, que se sefalé en el

planteamiento del problema.
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En cuanto a las imagenes seleccionadas para entrenamiento solo tienen un
criterio de exclusion, que es balancear la cantidad de imagenes positivas y
negativas para equilibrar las inferencias del modelo, minimizando el sesgo, esta
distribucion de la muestra entre negativos y positivos es de 834 imagenes en
LandingLens, en el Anexo B, Figura B1 muestra la distribucién alcanzada. El
conjunto de validacion de enero 2024 que se usara para calcular la matriz de

confusién su distribuciéon por teselas es detallado en el Anexo B, Tabla B2.

Técnica e Instrumentos

Segun Tarrillo et al. (2024), la técnica representa métodos cientificos que
pueden ser de observacion, encuesta y experimental, que utiliza el investigador
para obtener datos relevantes del estudio realizado. Los instrumentos, segun
sefalan los autores, son las herramientas concretas, sean fisicas o virtuales, que
se utilizaran en el proceso de recoleccidon de datos. En este estudio, el enfoque
seleccionado es el cuantitativo en ambas variables y las técnicas e instrumentos
son los siguientes: para la variable dependiente acumulacién de residuos en las
calles, se empleé la técnica de observacion estructurada, utilizando como
instrumento una ficha de observaciéon derivada del antecedente de Canete (2024),
en el Anexo B, Figura B2 se presenta la ficha. Esto permitié registrar de forma
sistematica la cantidad de residuos en cada tesela de imagen de 1280 x 720
pixeles para tener visibilidad de la cantidad y la distribucién espacial de la

acumulacién de residuos en el distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama.

De igual forma, los datos recolectados aportan las etiquetas reales que se
compararan con las predicciones automaticas por el prototipo con visién
computacional explicable-semantico. En cuanto a la variable independiente del
prototipo con vision computacional explicable-semantico, como técnica se utilizo la
evaluacion post-hoc de explicaciones multimodales con pruebas automaticas
dentro del prototipo, y como instrumento se presenta un informe de evaluacion

como se muestra en el Anexo B, Figura B3 dividido en dos bloques: el primero, la
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precision general del modelo de vision computacional calculada con la
comparaciéon entre etiquetas manuales de la ficha de observacién y predicciones
automaticas con toda la poblacion de imagenes satelitales de enero de 2024; el
segundo, la fidelidad de explicabilidad post-hoc que se mide a través de la métrica
Execution Accuracy (EX) explicada por Hong et al. (2024) para evaluar la fidelidad
semantica a nivel de consultas a base de datos, y la métrica virtual-textual
Similarity (VTS) propuesta por Li et al. (2024) para valorar la fidelidad explicativa
a nivel multimodal, ademas se utilizara el porcentaje mas alto de las referencias
de ejecuciones anteriores de la misma métrica VTS segun la recomendacion de los

autores.

Procedimientos

De acuerdo con Tarrillo et al. (2024), los procedimientos de una
investigacion representan los pasos organizados que permiten aplicar las técnicas
y los instrumentos previamente definidos, con el objeto de garantizar la validez y
confianza en la recoleccion de los datos. En este estudio, la estructura de los
procedimientos esta en correspondencia con los objetivos especificos que son
contabilizar residuos, construir el prototipo, medir el rendimiento general y evaluar
la fidelidad explicativa-semantica del prototipo. Cada objetivo se complementa con
las fases de inteligencia artificial explicable propuestas por Barredo et al. (2020),
que son la selecciéon del método explicativo, la aplicacion del modelo y la

evaluacioén de fidelidad.

Construir el Prototipo: Fase de Disefio y Entrenamiento

La fase de diseio y entrenamiento se divide en los siguientes
procedimientos especificos: la seleccion de la explicabilidad, la obtencion de
limites administrativos, el historial de imagenes, la captura de imagenes satelitales,
el etiquetado y la preparacién del conjunto de imagenes, el entrenamiento del
modelo y el disefio de la aplicacién web.
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Seleccion de Explicabilidad

Segun Barredo et al. (2020), en la fase del disefo se debe seleccionar en
qué lugar se van a dar las explicaciones; estas pueden ser intrinsecas o post-hoc.
Esta investigacién selecciond la explicabilidad post-hoc, que seria aplicada
después de entrenar el modelo Representative Points (REPPOINTS) en la

plataforma LandinglLens.

Obtencion de Limites Administrativos

Inicio de la busqueda de los limites administrativos de cada corregimiento
que componen el distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama, mediante la
plataforma Overpass Turbo, realizando consultas Overpass como el ejemplo del
Anexo B, Figura B4, para el corregimiento Omar Torrijos. Cada resultado en
Overpass se exporté a archivos de Keyhole Markup Language (KML), que
representan graficamente areas completas de interés en el mapa de Google Earth
Pro. Ademas, estos archivos se deben segmentar las areas completas en teselas
de 150 metros y zoom 213 para ser usados como guias al realizar capturas
satelitales mediante la funcionalidad de creador de peliculas en Google Earth Pro,

en el Anexo B, Figura B5 se muestra el contenido del archivo.

Historial de Imagenes

Segun lo indicado en la seccion de poblacion, las imagenes de
entrenamiento serian de la penultima fecha disponible con imagenes satelitales.
Utilizando la opcion de historial de imagenes de Google Earth Pro, seria abril de

2023 y en validacion con fecha enero 2024.
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Captura de Imagenes Satelitales

Este paso se llevé a cabo cargando cada archivo KML segmentado por el
paso anterior, ademas de realizar estas acciones: seleccionar la tesela 1 con doble
clic, ajustar la vista norte desde arriba a cero, hacer zoom a 213, quitar la seleccion
de la tesela y ejecutar la funcionalidad creadora de peliculas seleccionando el viaje
que se cred con la segmentacion. Es preciso sefalar que el proceso anterior se
ejecutd en dos ocasiones: la primera con abril 2023 y la segunda con fecha enero
2024 en la herramienta Google Earth Pro. En el Anexo B, Figura B6 se presenta
los parametros que se usaron al momento de generar la captura masiva de

imagenes satelitales por teselas en cada fecha.

Etiquetado y Preparacion del Conjunto de Imagenes

Este procedimiento se efectud en la plataforma LandingLens seleccionando
una muestra de las imagenes de abril de 2023, con 632 imagenes en total
equilibradas entre positivas y negativas, segun lo acordado en la seccion de
poblaciéon y muestra. Seguidamente, se inicia el proceso de etiquetado por cada
imagen cargada en LandinglLens, sefialando la ubicacion de la acumulacién de
residuos y asignando automaticamente la clase 'residuos'. Si no hay, se asignara
la clase 'no class', se puede ver en el Anexo B, Figura B7, un ejemplo de etiquetado

en imagenes con residuos.

Entrenamiento del Modelo

Este paso fue realizado en tres ocasiones, basandose inicialmente en 632
imagenes. En el Anexo B, la Tabla B3 muestra los hiperparametros utilizados, la
augmentacion asignada y la distribucion de las imagenes en el primer
entrenamiento. En el segundo entrenamiento se incluyen 177 imagenes positivas

del conjunto de imagenes publico AerialWaste, utilizando los mismos
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hiperparametros del entrenamiento anterior, y la distribucion del conjunto de
imagenes queda como se muestra en el Anexo B, Tabla B4. En el tercer y ultimo
entrenamiento, se eliminaron las imagenes del conjunto de datos publico
AerialWaste porque provocaron una caida en la precisiéon y el recall del modelo.
En consecuencia, se implementa como mejora la generacion de imagenes
augmentadas en un Jupyter Notebook local con los parametros en Python
presentados en el Anexo B, Figura B8. Las imagenes con augmentacion se
agregaron al grupo de entrenamiento de forma equilibrada, y la distribucién final

es como se muestra en el Anexo B, Tabla B5.

Diseio de la Aplicacion Web

La aplicacion web se disend mediante el asistente de codificacion Memex,
usando el prompt detallado en el Anexo B, Figura B9. Igualmente, como requisitos
previos, se suministr6 a Memex la Application Programming Interface Key (API
KEY) de OpenAl, el modelo Representative Points (REPPOINTS) descargado
desde LandinglLens optimizado con Open Visual Inference and Neural Network
Optimization (OPENVINO). Ademas, por medio de prompts se le agregaron
funciones para descargar imagenes desde Google Drive y simular origenes
remotos; sumado a ello, se agregaron funcionalidades de exportaciéon de las
detecciones a archivos KML y archivos Comma Separated Values (CSV). El
resultado final de todo el prototipo esta en el Anexo B, Figura B10 hasta el Anexo
B, Figura B14.

Contabilizar la Acumulaciéon de Residuos: Fase de Disefio y Entrenamiento

En esta fase, el procedimiento realizado en la investigacién fue completar
los items de la ficha de observacién del Anexo B Figura B2, que son: nombre de
imagen, corregimiento, cantidad de detecciones por cada imagen satelital
generada por tesela de forma automatica en la accién especifica de captura de
imagenes satelitales con fecha de enero de 2024 de la fase anterior. Al terminar,
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el Excel con los datos recolectados se transformara en un grafico de anillo con la
distribucion porcentual por corregimiento y en otro grafico de tipo columna por
cantidad de deteccion por corregimiento. Esto cumplira con las dimensiones de la
variable dependiente al dar visibilidad de la cantidad y distribuciéon espacial de los
residuos por corregimiento en el distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama. En

el Anexo B, Figura B15 muestra un ejemplo de los graficos.

Medir el Rendimiento General del Modelo: Fase de Evaluacion de Generalizacion

En esta fase del estudio, el procedimiento ejecutado es la elaboracién de un
informe de evaluacion como se presenta en el Anexo B, Figura B3 con el primer
bloque, manteniendo como alcance la dimension de rendimiento del modelo de la
variable independiente. Dentro del informe se presenta el indicador de precision
general a partir de la matriz de confusion con los datos de etiquetado real y las
predicciones realizadas por el prototipo de vision computacional, las acciones
especificas para crear el indicador estan detalladas a continuacion son: ejecucion
dentro del prototipo del proceso de prediccion masiva de las imagenes en Google

Drive simulando origenes remotos.

Luego, exportar las predicciones a archivos Comma Separated Values (CSV)
desde el prototipo; seguidamente, subir los archivos CSV de las predicciones del
prototipo y el archivo CSV de las etiquetas reales al Jupyter Notebook local. Por
consiguiente, se calcula la matriz de confusion y la precision general del modelo
con Python dentro del Jupyter Notebook Local. En el Anexo B, la Figura B16

muestra la matriz de confusion y métricas.

Evaluar la Fidelidad Explicativa-Semantica: Fase de Evaluaciéon Simulada.

En esta etapa del estudio, se terminé de documentar el informe de
evaluacion que se presenta en el Anexo B, Figura B3 en su segundo bloque,

conservando como alcance la dimensién de fidelidad explicativa de la variable
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independiente del modelo, aplicando las métricas EX de la taxonomia de Hong et
al. (2024) para medir la explicabilidad semantica a nivel de consultas a la base de
datos, esta métrica usa como insumo un archivo en formato CSV con 45 filas de
ejemplos de consultas de referencia y preguntas en lenguaje natural creados en
esta investigacion que la métrica usara durante su proceso; en cuanto a la métrica
VTS de Li et al. (2024) mide la fidelidad semantica a nivel de inteligencia artificial

explicable multimodal.

Ademas, para ejecutar esta medida se crearon registros en base de datos
con equivocaciones intencionales muy drasticas cada 5 ejemplos de 40 ejemplos
en total de explicaciones creadas aleatoriamente. Ambas métricas seran
ejecutadas mediante el chat copiloto del prototipo, que tiene como funcionalidad
ejecutar pruebas automatizadas de las métricas descritas anteriormente
escribiendo “metricaslims” para EX y “metricaslims vts mbr” para VTS, incluyendo
un modal para ir a una pagina del prototipo con los resultados, en el Anexo B,
Figura B17 se presentan los prompts usados en Memex para construir ambas

meétricas.
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ANALISIS DE DATOS Y RESULTADOS

El analisis de datos se entiende como el proceso de interpretar y extraer
conclusiones a partir de toda la informacién recolectada en la investigacion,
aplicando técnicas estadisticas, matematicas y computacionales; buscando
significado a los datos (Tarrillo et al., 2024). De igual forma, Tarrillo et al. (2024)
definen la seccion de resultados como el espacio donde el investigador presenta
de manera objetiva los hallazgos obtenidos por la aplicacion de los instrumentos.
En coherencia con ello, el analisis de datos y los resultados en este estudio seran
organizados en las fases ya establecidas en los procedimientos y vinculadas a los
objetivos especificos. Esto asegura continuidad metodolégica en el disefio,

ejecucion, interpretaciéon y exposicion objetiva de los resultados.

Analisis de datos

Construir el Prototipo: Fase de Diseiio y Entrenamiento

En esta fase se analizaron los registros derivados de las predicciones
realizadas por el modelo durante los tres entrenamientos ejecutados en
LandingLens, en cada ocasion se generaron indicadores de rendimiento estandar
en proyectos de inteligencia artificial con visién computacional como los siguientes:
precision, que mide qué tan buenas son las predicciones positivas del modelo, la
formula completa aparece en el Anexo B, Figura B18; sensibilidad (recall), mide
qué proporcion de los positivos son detectados, en el Anexo B, Figura B19 se
muestra la férmula usada; Mean Average Precision (MAP), es la exactitud media
de precision del modelo de qué tan bien detecta y localiza un objeto en las
imagenes, en el Anexo B, Figura B20 se encuentra la formula utilizada; finalmente,
la matriz de confusion, que funciona como tabla de estadistica descriptiva que
cruza las etiquetas reales y las predichas, en el Anexo B, Figura B21 se muestra
la formula utilizada. Estas métricas aportan una valoracién objetiva del rendimiento
del prototipo en su etapa inicial de entrenamiento.
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Contabilizar la Acumulaciéon de Residuos: Fase de Disefio y Entrenamiento

En esta etapa, el analisis se enfocd en la cuantificacion sistematica de las
acumulaciones de residuos en las imagenes satelitales de enero de 2024
generadas desde Google Earth Pro, dicho conteo genera la linea base del
fendmeno de estudio permitiendo representar la distribucién espacial de los
residuos en el distrito de San Miguelito en graficos comprensibles. Este analisis

ofrecié una referencia comparativa para la evaluacion del modelo.

Medir el Rendimiento General del Modelo: Fase de Evaluacion de Generalizacion

El analisis de los datos en esta fase se centrd en la elaboracion de la matriz
de confusidon, comparando las etiquetas reales recolectadas con la ficha de
observacion y las predicciones generadas por el prototipo sobre la muestra de
imagenes de enero 2024. De esta tabla se derivaron indicadores como la precision
general del prototipo que mide el porcentaje de aciertos totales del modelo,
siguiendo el aporte sefalado de la investigacion que elaboraron Cardenas et al.
(2024) de utilizar dicha métrica con valor principal de medicion, igualmente se
incluye la férmula utilizada en el Anexo B, Figura B22. Por lo tanto, la obtencidn
de esta métrica ofrece una evaluaciéon robusta de la capacidad del modelo para

generalizar mas alla del conjunto de entrenamiento.

Evaluar la Fidelidad Explicativa-Semantica: Fase de Evaluaciéon Simulada

El analisis de esta fase se dirigi6 a la fidelidad de las explicaciones
generadas por el médulo post-hoc de explicabilidad integrado en el prototipo. Para
ello, se implementaron dos métricas que se complementan: Execution Accuracy
(EX) descrita por Hong et al. (2024), que mide la fidelidad semantica de las
consultas a nivel de base de datos generadas por el Large Language Model (LLM)

en comparacion con los resultados de referencia en el insumo creado en la seccion
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de procedimientos, en el Anexo B, Figura B23 se muestra la formula utilizada en
la métrica; y Visual-Textual Similarity (VTS) planteada por Li et al. (2024), que
evalua la coherencia entre las explicaciones textuales del LLM y las anotaciones
visuales resaltadas en las imagenes, en el Anexo B, Figura B24 se presenta la
formula utilizada en la medicién. Estas métricas permiten analizar la utilidad y
consistencia de las explicaciones ofrecidas, asegurando que el prototipo genere

respuestas comprensibles y confiables al usuario.

Resultados

Construir el Prototipo: Fase de Disefio y Entrenamiento

En la Figura B25 se presentan los resultados de los tres entrenamientos
etiguetados en la imagen como “Entrenamiento 17, “Entrenamiento 2" vy
“Entrenamiento 3” del modelo de vision computacional realizados en la plataforma
LandingLens, que incluyen los valores de precisidon general en la primera parte y

en la segunda la matriz de confusion.

Figura B25
Matriz de Confusion y Métricas Estandar
Entrenamiento 1 Entrenamiento 2
96% 67% 75% 95% 65% 67%

92.0% 927%

Entrenamiento 3
94% 84% 90%

Nota. Captura de pantalla de indicadores de rendimiento en LandingLens (2025).

63



A continuacion, se muestran en la Figura B26 los resultados de la métrica
Mean Average Precision (MAP) en la plataforma LandingLens, donde el eje x es el
tiempo que le toma al modelo en llegar a su punto mas alto o bajo durante el

entrenamiento y el eje y son los valores de MAP durante el entrenamiento.

Figura B26

Resultados Mean Average Precision (MAP) Durante los Entrenamientos

Entrenamiento 1 Entrenamiento 2

mAP mAP

ime

Entrenamiento 3

5m25s 5m4ds bm3s 6m22s bm4ls
Time
Nota. Captura de pantalla del grafico en LandingLens (2025).

Contabilizar la Acumulacion de Residuos: Fase de Diseiio y Entrenamiento

En la Figura B27 el grafico circular indica las distribuciones porcentuales por

corregimiento obtenidas del conteo sistematico con la ficha de observacion.
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Figura B27

Distribuciéon Porcentual de Acumulaciones de Residuos

m Amelia Denis de Icaza
= Amulfo Arias
mBelisario Frias

m Belisario Porras

m José Domingo Espinar
m Mateo lturralde

m Omar Torrijos

m Rufina Alfaro
mVictoriano Lorenzo

Nota. Elaboracién propia en Excel (2025).
En la Figura B28 se sefialan la distribucion del conteo por corregimiento

obtenido de los datos registrados de la ficha de observacion.

Figura B28

Cantidad de Acumulaciones Detectadas por Corregimientos
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40
0
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0 ' '

Amelia Denisde Arnulfo Arias  Belisario Frias Belisario Porras José Dominge Matec Iturralde OmarTorrijos  Rufina Alfaro Victoriano
Icaza Espinar Lorenzo

@
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Nota. Elaboracion propia en Excel (2025).
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Medir el Rendimiento General del Modelo: Fase de Evaluacion de Generalizacion

A continuacién, en la Figura B29, se presenta la matriz de confusion

calculada con los valores reales registrados en la ficha de observacion y las

predicciones del modelo de visién computacional.

Figura B29

Matriz de Confusion Imagenes Enero 2024

Actual Positivo

Porcentaje

Actual Negativo

Nota. Captura de pantalla de Jupyter Notebook local.

Seguidamente en la Figura B30 se muestran las métricas estandar aplicadas

a los resultados de las predicciones del modelo de visién computacional.

Figura B30
Resultados de Métricas del Modelo

Métrica Valor Interpretacion
0 Accuracy (precision general) -l Proporcion de aciertos totales
1 Recall (TPR / Sensibilidad) 23% De los positivos reales
2 Precision [PPV) [opcional] De los predichos positivos
3  Specificity (TMR) [opcional] m De los negativos reales

Nota. Captura de pantalla de Jupyter Notebook local.
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Evaluar la Fidelidad Explicativa-Semantica: Fase de Evaluaciéon Simulada

En las Figuras B31 y B32 se muestran los resultados y dos ejemplos de los

test automaticos ejecutados en el prototipo.

Figura B31
Resultados de Execution Accuracy (EX)

Detalle del ejemplo " Detalle del ejemplo

Pregunta:
Detecciones en el corregimiento Belisario Frias Pregunta: . , ,
{En cuales corregimientos se han hecho 20 o mas detecciones?

SQL de referencia .
SQL de referencia

SELECT detections.* FROM detections JOIN image_preds ON
[ e— ] sy WP, (L) O
FROM image_preds ip

Ci SQOL refe INNER JOIN detections d ON d.image_id = ip.id
oplar relerencia GROUP BY jp_cnrregimienta

HAVING amount >= 28@;

Copiar SQL referencia

SQL generado

SELECT d.tipo AS tipo, d.lat AS latitud, d.lon AS longit
SQL generado

ROUP BY corregimiento HAVING COUNT(detections.id) >= 2@;

Diferencias

Nimero de columnas diferente entre SQL de referencia y g
| —— |

Filas referencia: 5 — Filas generadas: 5
Filas referencia: N/D — Filas generadas: N/D

Duracién: 7618 ms
Duracién: 11547 ms

Aprobados (88.9%) Fallidos (11.1%)

Nota. Captura de pantalla del prototipo (2025).
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Figura B32
Resultados de Visual-Textual Similarity (VTS)

'

Detalle del item

Texto g (LLM)

En el corregimiento de Victoriano Lorenzo, se observa un foco
puntual de basura dispersa en puntos aislados.

T to de
En el corregimiento de Victoriano Lorenzo, sector resaltado
muestra un foco puntual de basura disperso en puntos aislados.

Métrica vtS

Estado: Fall6 (< 24.2)

vitS: 22.5780

Duracién: 3117 ms

Similitud texto: 72.7%

Motivo: vtS por debajo del umbral configurado
Fuente: LLM

Chequeos ldgicos: coherente con etiquetas
Modelo LLM: gpt-40

Prompt: default

Generado: 2025-09-28T05:28:39.067763
Tokens: 683

Detalle del item

Te :nerado (LLM)

El rea evaluada esta limpia; no se advierten bolsas ni botellas.

No hay detecciones de residuos; se evalla la imagen completa
(total: 0).

Estado: Fallé (< 24.2)

viS: 20.7446

Duracién: 73 ms

Similitud texto: 0.0%

Motivo: viS por debajo del umbral configurado
Fuente: LLM

Chequeos légicos: coherente con etiquetas
Modelo LLM: gpt-40

Prompt: default

Generado: 2025-09-28T05:29:25.777374
Tokens: 565

Nota. Captura de pantalla del prototipo (2025).
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CONCLUSIONES

Este estudio tiene como objetivo general implementar el prototipo con vision
computacional explicable y semantica para la deteccién de acumulacion de
residuos en las calles de San Miguelito, Ciudad de Panama. Ademas, planteamos
que, para operacionalizar ese propodsito se distribuyen las tareas especificas en
fases de un proyecto de inteligencia artificial explicable y complementandose con
los objetivos especificos de esta investigacion, que son: construir el prototipo y
contabilizar la acumulacion de residuos en la fase de disefio y entrenamiento;
medir el rendimiento general del modelo; y evaluar la fidelidad explicativa
semantica. En conjunto, estas fases y objetivos medibles ponen a prueba, con
evidencia empirica, la hipotesis formulada en esta investigacion, que sostiene que
la implementacién del prototipo de vision computacional explicable y semantica
permitira detectar de forma fiable la acumulacion de residuos en las calles. En esa
misma linea, los hallazgos y analisis se organizan por fases, derivando en

conclusiones generales.

Construir el Prototipo: Fase de Disefio y Entrenamiento

La seleccion de la herramienta LandingLens, basada en el antecedente de
Miller (2025), fue muy acertada, teniendo estas caracteristicas como principales:
ahorra tiempo en el etiquetado de imagenes por tener una interfaz espaciosa al
buscar en la imagen; asimismo optimiza los entrenamientos por tener una Graphics
Processing Unit (GPU) incluida en la version gratuita de la plataforma; la curva de
aprendizaje en el uso de la herramienta es corta gracias a la interfaz intuitiva
confeccionada; contiene métricas estandar diversas, cada una con graficos
entendibles para el usuario no técnico; permite personalizar los parametros del

entrenamiento y usar diferentes tipos de augmentaciéon de datos.

Ademas, el uso por parte de la plataforma LandingLens del modelo en visién
computacional Representative Points (REPPOINTS) del framework MMDetection
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puede ser mejorado como base de pruebas en un entorno investigativo separado
con mayores ejemplos de datos, debido a que es un framework de cédigo abierto,
como el utilizado en el antecedente Santamaria et al. (2022), que fue TensorFlow.
Cabe senalar que la cantidad de créditos en el uso de la herramienta en la version
gratuita es baja; con los tres entrenamientos en esta fase del estudio, llegaron a
consumirse de forma rapida, limitando técnicamente la mejora del rendimiento para
el modelo que se usara en el prototipo. En cuanto a los resultados de esta fase de
investigacion, se ejecutaron tres entrenamientos, representados en la Figura B25.
En el primer entrenamiento, etiquetado en la Figura B25 como “Entrenamiento 17,
se generd una precision alta con 92%, y con sensibilidad (recall) relativamente baja
con 85.5%. Es decir, el modelo es bueno detectando negativos y se le escapan 21

positivos.

En el segundo entrenamiento, etiquetado como “Entrenamiento 2” en la
Figura B25, se agregan ejemplos positivos siguiendo el antecedente de Torres y
Fraternali (2023) en el uso del conjunto de datos publico AerialWaste para mejorar
la sensibilidad; luego se ejecuta el proceso con resultados de precisién similares
al “Entrenamiento 1”7, pero con caida significativa en la sensibilidad con 84.1% y
precision general con 67% en el conjunto “Test”, producido por el uso de los
ejemplos del conjunto de datos AerialWaste. La causa detectada de esta caida fue
por las diferencias geograficas del entorno urbano de las imagenes publicas
AerialWaste con las de San Miguelito, Ciudad de Panama. En el tercer y ultimo
entrenamiento, etiquetado con “Entrenamiento 3” en la Figura B25, se alcanza casi

el limite de créditos de la plataforma LandingLens en la investigacion.

En consecuencia, en este estudio se crea una secuencia de augmentacion
de datos en Python, cuyos parametros son presentados en el Anexo B, Figura B8,
para optimizar créditos. Después de realizar la ejecucion, los resultados
aumentaron significativamente en cuanto a precisién general en el conjunto “test”
con 92%, manteniendo cifras similares en precision y sensibilidad, debido a no
tener mas imagenes disponibles con identificacion positiva dentro de las

delimitaciones geograficas del estudio. Ademas, como referencia, en el estudio se
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incluyen las métricas Mean Average Precision (MAP) de cada entrenamiento,
expuestas en la Figura B26, que sefalan que la precision para localizar objetos
dentro de “Entrenamiento 1” inicié con 0.7 de media de localizacion; luego, en el
“Entrenamiento 2” bajo a 0.6 de media aproximadamente, y el “Entrenamiento 3”
subié a 0.8. El prototipo alcanzé métricas suficientes para cumplir con el objetivo

en la fase de entrenamiento.

Contabilizar la Acumulacién de Residuos: Fase de Diseifio y Entrenamiento

En esta fase de la investigaciéon, los graficos de la Figura B27 y B28
muestran el conteo y la distribucion espacial de las acumulaciones detectadas en
el distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama, por medio de la inspeccion
sistematica de las imagenes satelitales con el instrumento ficha de observacion.
Estas figuras sefialan a los corregimientos de Belisario Frias, con 75 detecciones
(21%), y Omar Torrijos, con 67 detecciones (21%), como los corregimientos con
mas acumulaciones. Es preciso sefalar que cada distribucién espacial detectada
confirma la correlaciéon ya expuesta por Bernal (2024) entre los vectores de
contaminacion y la gestion de residuos, con las consecuencias de la propagacion
de mosquitos, como el dengue. Ademas, da visibilidad de la magnitud del problema
no solo en San Miguelito, sino en las zonas circundantes, en consonancia con lo

expuesto por Pitty y Migdaris (2021).

En consecuencia, la alerta emitida por el Ministerio de Salud en enero 2024
confirma lo expresado por los datos de la investigacion. Estos datos cercanos a la
realidad son la linea base necesaria para evaluar de forma robusta el rendimiento
del prototipo en consonancia con la realidad del distrito de San Miguelito, Ciudad
de Panama y cumplen con el objetivo especifico de la contabilizacion de los

residuos.
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Medir el Rendimiento General del Modelo: Fase de Evaluacion de Generalizacion

En esta etapa, la matriz de confusion que compara la realidad sefialada de
acumulacién de residuos en la fase anterior con las predicciones del modelo, es
representada en la Figura B29, que indica lo siguiente: verdadero positivo: muestra
cuando el modelo predice positivo y la etiqueta actual es positiva, acierta un 22.9%;
falsos positivos: sefiala que, cuando el modelo predice positivo y la etiqueta actual
es negativa, se equivoca en un 4.6%; negativos verdaderos: cuando el modelo
indica que es negativo y la etiqueta actual es negativa, acierta un 95.6%; falsos
negativos: cuando el modelo predice negativo y lo real es positivo, se equivoca en
un 77.1%. En cuanto a la Figura B30, las métricas de rendimiento derivadas de la
matriz de confusidén indican la precision general del 86%, superando Ila
seleccionada como umbral en el antecedente Cardenas et al. (2024) con un 84%.
Por lo tanto, el modelo demostré en la evaluacion de generalizacion que el
rendimiento es adecuado superando el umbral definido de 84% cumpliendo con el

objetivo.

Evaluar la Fidelidad Explicativa-Semantica: Fase de Evaluacién Simulada

En esta fase del estudio, los resultados obtenidos por las métricas
evaluativas de semantica Execution Accuracy (EX), explicada por Hong et al.
(2024), y la explicabilidad Visual-Textual Similarity (VTS) de Li et al. (2024) indican
lo siguiente: EX muestra en la Figura B31 que el Large Language Model (LLM)
GPT-40 su fidelidad semantica a nivel consultas estructuradas a base de datos, es
correcta el 88.9% de las veces y falla solo un 11%, considerando que el prototipo
es evaluado con consultas basicas para limitar el uso de tokens generados,

evitando costos adicionales.

Asimismo, en la Figura B31 se presentan dos ejemplos que determinan
especificamente qué mide EX: el primero muestra un error de unos de los ejemplos

incluidos con errores intencionales en la consulta generada por el modelo, que
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indica que la columna “d.tipo” no existe, demostrando que, con el uso de la métrica
de Hong et al. (2024), se detectan esos casos donde el LLM GPT-40 infiere
errbneamente; el segundo ejemplo indica que es aprobado porque la salida de la
consulta de base de datos es igual en 5 filas y columnas, demostrando la esencia
de la métrica de Hong et al. (2024), que es validar que el resultado de referencia

sea el mismo que la salida generada por el modelo.

En cuanto a la métrica VTS que se presenta en la Figura B32, la ejecucion
de pruebas automatizadas en el prototipo arroja que las explicaciones generadas
son adecuadas de forma general, representadas cuantitativamente con una media
de 23.01, aunque este valor es menor a la recomendacion de Li et al. (2024), de
utilizar la media de las ultimas pruebas cuyo valor en esta investigacion es de 24.2
de la media de 500 pruebas anteriores. Estos resultados son coherentes con lo
expuesto como aporte del antecedente de Pitty y Migdaris (2021), al describir el
alcance del impacto por la contaminacién del vertedero es por areas cercanas y no
por lugares especificos, es decir, al ampliar la zona de la descripcién del LLM, el
indicador de la media VTS disminuye sin perder totalmente la fidelidad explicativa.
Por lo tanto, se determina que el prototipo logra con el objetivo especifico en
explicar de forma fiel y multimodal sus decisiones con valores aceptables como
media 23.01.

En conclusion, la investigacion cumplié con el objetivo general de
implementar un prototipo de vision computacional explicable-semantico para
detectar acumulaciones de residuos en las calles de San Miguelito, Ciudad de
Panama, cumpliendo con cada objetivo especifico al contabilizar la acumulacion
de residuos y construir el prototipo en la fase de disefio y entrenamiento; al medir
el rendimiento general del modelo en la fase de evaluacién de generalizacion; y
por ultimo, al evaluar la fidelidad explicativa-semantica en la fase de evaluacion
simulada con una media . Cada fase valida la hipotesis de que el prototipo permitira
detectar de forma fiable la acumulacion de residuos en San Miguelito, Ciudad de
Panama. Por lo tanto, los aportes de esta investigacion son los siguientes: tedricos

al aplicar métricas de fidelidad en inteligencia artificial explicable a un caso
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ambiental; en lo practico, dando una herramienta comprensible y transparente para
la gestion de residuos; y en lo metodoldégico, con la integracion de visién
computacional con explicabilidad textual, visual y semantica en consultas

estructuradas a base de datos.
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LIMITACIONES

Este estudio esta expuesto a algunas limitaciones como las siguientes: el
conjunto de datos esta limitado por la dependencia de la disponibilidad de
imagenes satelitales hasta enero de 2024 por parte de Google Earth Pro. Ademas,
la validaciéon se realizé unicamente en entornos simulados y no se pudo realizar
una verificacion de campo de los sitios de acumulaciones detectadas, lo que impide
la prueba empirica de las detecciones del prototipo; a nivel técnico, existen
restricciones en la cantidad de créditos disponibles a través de la plataforma
LandingLens y en la capacidad de procesamiento de la interfaz de programacion
de aplicaciones del modelo Generative Pre-trained Transformer 4 omni (GPT-40),
lo que nos impidi6 realizar experimentos con repositorios de imagenes mas

grandes.

También, las restricciones metodolégicas incluyeron la limitacidon geografica
de la muestra y poblacion al distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama; por lo
tanto, los resultados no pueden generalizarse facilmente a otros distritos ni areas
urbanas en la Ciudad de Panama. Finalmente, en este estudio se utilizé una
implementacion experimental de prueba de concepto, es posible que la fidelidad
del prototipo pueda cambiar en funcién de varios factores, como la resolucién de
la imagen, o las condiciones atmosféricas. Sin embargo, estas limitaciones no
afectan la validez técnica de los resultados, pero informan a las investigaciones a

futuro para validar mas a fondo.
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RECOMENDACIONES

Las recomendaciones para lineas futuras de investigacion son: incorporar
imagenes satelitales de periodos mas actualizados usando herramientas como
ArcGIS; validar delimitaciones administrativas de los corregimientos con fuentes
gubernamentales; comprobar las detecciones con inspecciones de campo; utilizar
imagenes georreferenciadas como Georeferenced Tagged Image File Format
(GEOTIFF); ampliar a otros distritos o ciudades el conjunto de imagenes; explorar
nuevas métricas de explicabilidad y semantica; comparar explicaciones textuales

y visuales con otros modelos de lenguaje de gran escala.

Ademas, se sugiere superar las restricciones técnicas, como la limitacion de
créditos disponibles en la plataforma LandingLens y los limites de cuota de
procesamiento de la interfaz de programacion de aplicaciones (API) del modelo
Generative Pre-trained Transformer 4 omni (GPT-40), estas acciones permitirian
mejorar la experimentacion con repositorios de imagenes mas grandes. Por ultimo,
para asegurar la utilidad practica, se recomienda trabajar en la integracion con la
interfaz de aplicaciones de la plataforma del operador responsable de la

recoleccion de residuos en el distrito de San Miguelito, Ciudad de Panama.
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ANEXO A

Tablas de la Seccion Marco Teorico

Tabla A1

Resumen de Antecedentes y su Aporte

Antecedente Aporte
Acumulacion de Residuos en las Calles

Andlisis del Area y Calidad del Suelo  Se adopta el historial de Google Earth Pro para
del Relleno Sanitario del Jobo de formar conjuntos de entrenamiento de abril 2023
Antén en la Provincia de Coclé y validacion de enero 2024.

Mediante el uso de la Teledeteccién

(Isaza et al., 2025).

Situacion del Manejo de Residuos La relacion gestion de residuos—vectores
Municipales en el Area Metropolitana  respalda la operacionalizacién y medicion
de la Ciudad de Panama y su cuantitativa de variables.

Influencia en el Desarrollo de Vectores

(Bernal, 2024).

Enriquecer Bases de Datos con Se emplean archivos KML para
Informacién Ambiental georreferenciacion; se delimitan celdas 150 my
Georreferenciada Mediante la se sistematiza la captura de imagenes.

Extraccién de Datos Procedentes de
Archivos KML Disponibles en la Web
(Santos y Dorneles, 2022).

Vehicular Traffic in Urban Areas: Se replica la obtencién de limites administrativos
Health Burden and Influence of con Overpass Turbo para delimitar
Sustainable Urban Planning and corregimientos en San Miguelito.

Mobility (Reche et al., 2022)
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Antecedente

Evaluacion de Impactos y
Problematicas Existentes en las
Comunidades Aledaias al Relleno
Sanitario Cerro Patacén, Ciudad de
Panama, Panama (Pitty y Migdaris,
2021).

Antecedente
Visién Computacional

Exploring the Potential of No-Code
Artificial Intelligence in Identifying
Periapical Radiolucent Lesions (Miller,
2025).

Modelo de un Sistema de Alerta
Basado en Visién Artificial para la
Prevencion de Aglomeraciones en el
Transporte Publico (Cardenas et al.,
2024)

Reconocimiento de Tipos de Serpiente
en Panama por Medio de Visién
Artificial (Santamaria et al., 2022)

Antecedente

Aporte

Se analiza por zonas cercanas a acumulaciones,
segmentando en celdas 150 m con solapamiento
definido.

Aporte

Uso de LandinglLens para etiquetado y

entrenamiento del modelo.

Fija la precisidn general como métrica clave con

umbral de aceptacion del 84.04 %.

Uso de frameworks abiertos MMDetection

integrados en el prototipo.

Aporte

Vision Computacional para Detectar Residuos

Deteccion de Basurales a Cielo Abierto Obtencion de imagenes satelitales con Google

en Nuestra Region Mediante el Uso de

Inteligencia Artificial: Generacién de los

Datos Locales (Cariete, 2024)

Earth Pro y derivacion de la ficha de observacion.
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Antecedente Aporte

Aerial Waste Dataset for Landfill Incorpora una muestra de AerialWaste para
Discovery in Aerial and Satellite ampliar cobertura y mejorar precision.

Images (Torres y Fraternali, 2023)

Implementacién de Redes Neuronales Guarda en SQLite predicciones y coordenadas.
para la Clasificacion de Desechos

Dentro de un Cesto Inteligente

(Pascasio et al., 2022)

Antecedente Aporte
Vision Computacional Explicable

Explainable Visual Question Answering Evalua fidelidad explicativa con VTS mediante
with Multimodal Rationales (Li et al., pruebas automatizadas.
2024).

Image-of-Thought Prompting for Visual Configuracion del médulo semantico con GPT-40
Reasoning Refinement in Multimodal =~ con temperatura cercana a cero.

Large Language Models (Zhou et al.,

2024).
Learn to Explain: Multimodal Razonamiento encadenado para consultas SQL,
Reasoning via Thought Chains for ejecucion y explicacion narrativa.

Science Question Answering (Lu et al.,

2022)

GRAD-CAM: Visual Explanations from Base post-hoc para visualizacion de regiones
Deep Networks via Gradient-based relevantes en CNN que guia la explicabilidad del
Localization (Selvaraju et al., 2017) prototipo.

Nota. Elaboracion propia a partir de diversas fuentes.
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Tabla A2

Criterios para Aprendizaje Automatico

Criterio Concepto

Generacion de explicacion Intrinsecamente interpretable: el propio modelo es

transparente.

Explicaciéon post-hoc: explicacién después de entrenar

un modelo oculto.

Tipo de explicaciéon Global: comportamiento en todos los casos.

Local: comportamiento en casos especificos.

Audiencia o propdsito Técnicas, no técnicas o de propésito como depuracién,

cumplimiento legal, etc.

Método empleado Perturbaciones de la entrada, en gradientes, sustitutos,

ejemplos contrafactuales.

Nota. Elaboracion propia a partir de Barredo et al. (2020).
Tabla A3

Resumen de Concepto y su Aporte

Autor - Concepto Aporte resumido
Astobiza (2025) — Construccion de Apoya la formulacién de hipétesis sobre
teorias con LLM patrones de residuos.

El prototipo depende de validacion humana
Astobiza (2025) — Limitaciones de LLM y técnica por limites de los modelos de

lenguajes de gran escala.

Astobiza (2025) — Modelos de Lenguaje Define GPT-4 como motor de consulta en

de Gran Escala (LLM) lenguaje natural en el prototipo.
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Astobiza (2025) — Representacion
semantica en LLM

Hong et al. (2024) — Componentes
clave del Text-to-SQL

Hong et al. (2024) — Métricas de

evaluacion del Text-to-SQL

Hong et al. (2024) — Objetivo del Text-
to-SQL

Hong et al. (2024) — Text-to-SQL con
LLM

Navarrete (2024) — Tipos de vision

computacional

Bi et al. (2022) — Vision computacional

Barredo et al. (2020) — Conceptos
fundamentales de inteligencia artificial

explicable

Barredo et al. (2020) — Desafios de la

inteligencia artificial explicable

Barredo et al. (2020) — Fases en
proyectos de Inteligencia Atrtificial
Explicable (XAl)

Barredo et al. (2020) — Inteligencia
Artificial Explicable (XAl)

Barredo et al. (2020) — Inteligencia

artificial responsable

Anclar las respuestas a datos SQL para

evitar respuestas abstractas.

Aplicar comprension de lenguaje, esquema

de base de datos y generacion de SQL.

Métrica EX, para evaluar la precision a nivel
SQL.

Facilita consultas de usuarios no expertos

con generacion automatica de SQL.

El prototipo convierte consultas en lenguaje

natural a SQL ejecutable.

Se aplica la deteccion de objetos, alineada

con la tarea del prototipo.

Principales funciones del prototipo que son

extraer, analizar y comprender imagenes.

Se aplican interpretabilidad, explicabilidad y

transparencia en las salidas del prototipo.

Se atienden fidelidad de explicaciones y
diversidad de audiencias con métricas y

respuestas diferenciadas.

Mayor acercamiento al objetivo de la

investigacion.

Aporta transparencia y comprensibilidad al
modelo REPPOINTS.

Sustenta que el prototipo dé explicaciones

claras y transparentes.
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Barredo et al. (2020) — Oportunidades
de la XAl

Barredo et al. (2020) — Taxonomia de
XAl

Ley N. ° 276 (2021) — Definicién de
residuo

Ley N. ° 276 (2021) — Responsabilidad
de la Autoridad de Aseo

El prototipo implementa confianza,
cumplimiento legal y mejor interaccion

humano—maquina.

Orienta la generacién de explicaciones
post-hoc locales y globales adaptadas a la

audiencia.

Aporta el marco legal para el uso del

término residuo.

Base legal complementada con deteccion

automatica en el prototipo.

Nota. Elaboracion propia a partir de diversas fuentes.
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Tabla B1

Operacionalizacion de Variables

Variable

Independiente
: Prototipo con
vision
computacional
explicable-

semantico

ANEXO B

Tablas y Figuras de la Seccion Metodologia

Definicion

conceptual

Sistema
basado en
modelos de
deteccion de
objetos y

explicabilidad

Definicio N
Dimension

n operac.

Indicadores

Rendimiento Precision

semantica que Medida

identifica

acumulacione

s de residuos evaluacié

en imagenes
satelitales,
justificando la
decision con
lenguaje
natural y
consultas
SQL.

del modelo
por el
informe de
n del
prototipo.  Fidelidad
explicativa

general (%)

Execution

Accuracy (%)

Regla de
decision
Basada en
Cardenas et
al. (2024):
umbral de
aceptacion =
84.04 %.

Basado en
Hong et al.
(2024):
aprobado
solo si el
SQL
generado
coincide con
el esperado
en las
mismas
columnas y

filas.
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Variable

Dependiente:
Acumulacion
de residuos

en las calles

Definicion

conceptual

Presencia de
desechos
visibles en
espacios
publicos
(calles,
aceras, lotes
baldios).

Definicio

n operac.

Medida
con ficha
de obser.
derivada
de Canete
(2024)
aplicada a
imagenes
satelitales
de enero
2024.

Dimension

Fidelidad

explicativa

Cantidad de

residuos

Distribucion

espacial

Indicadores

Visual-
Textual
Similarity
(Promedio)
Numero de
acumulacione
s identificadas

por imagen.

Porcentaje de
acumulacione
s por

corregimiento

Regla de
decision
Basado en Li
et al. (2024):
fidelidad
explicativa
multimodal,
aprobada si
se mantiene
cercana al
umbral de
referencia de
pruebas
previas.
Visibilidad
cuantitativa
dela
magnitud del
problema;
base real
para medir el

prototipo

Senala
concentracio
n espacial

del problema
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) Definicion  Definicié
Variable
conceptual n operac.

Dimension

Identificacio
ndela
unidad de
analisis
Nota. Elaboracién propia.
Tabla B2
Teselas de la Poblacion por Corregimiento
Corregimiento Cantidad de teselas
Amelia Denis de Icaza 171
Arnulfo Arias 151
Belisario Frias 218
Belisario Porras 181
José Domingo Espinar 320
Mateo lturralde 47
Omar Torrijos 483
Rufina Alfaro 568
Victoriano Lorenzo 88
Total 2227

Nota. Elaboracién propia.

Indicadores

Caddigo unico
de la imagen
satelital
(nombre de

archivo).

Regla de
decision
Permite
trazabilidad y
evita
duplicidad en

el registro.
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Tabla B3
Distribucion Primer Entrenamiento

Distribucion de las

Hiperparametros Augmentacion o
imagenes
] Entrenamiento 443 (70%)
Epocas 40 Cambio
_ Prob. 0.5 Validacion 125 (20%)
Horizontal
Tamafo 37 M. Prueba 64 (10%)

Total 632

Nota. Elaboracién propia a partir de los datos en LandingLens (2025).

Tabla B4

Distribucion Segundo Entrenamiento

Distribucion de las

Hiperparametros Augmentacion L
imagenes

Epocas 40 Entrenamiento 584 (70%)
T ~ Cambio
amano Horizontal Prob. 0.5 Validacion 161 (20%)
del 37 M. orizonta
mode'o Prueba 64 (10%)

Total 789

Nota. Elaboracion propia a partir de los datos en LandingLens (2025).
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Tabla B5

Distribuciéon Tercer Entrenamiento

Hiperparametros Augmentacion
Epocas 40
Con augmentacion
Tamafio manual
37 M.
del modelo

Distribucioén de las

imagenes
583
Entrenamiento
(70%)
168
Validacion
(20%)
Prueba 83 (10%)
789

Nota. Elaboracion propia a partir de los datos LandingLens (2025).

Figura B1

Distribucion de Imagenes de Entrenamiento

Negativas

Positivas

Nota. Elaboracién propia a partir de los datos en LandingLens (2025)



Figura B2

Ficha Observacién y sus ltems

. item del g o
Variable . Dimension
formulario
1. Nombre del archivo 1. Nombre del
archivo d Jlisi
Escriba su respuesta € anallsis

Indicador

Identificacion Cédigo unico de
de la unidad la imagen

satelital

2. Corregimiento
Amelia Denis de Icaza
Arnulfo Arias
Belisario Frias
Belisario Porras
Distribucién

2. Corregimiento .
espacial

José Domingo Espinar
Mateo lturralde
Omar Torrijos

Rufina Alfaro

Victoniano Lorenzo

Corregimiento

Porcentaje % de
acumulaciones
por
corregimiento

3. Cantidad de acumulaciones
Escriba su respuesta

3. Cantidad de Cantidad de
acumulaciones residuos

Nota. Elaboracién propia derivada de Cafiete (2024).

Numero de
acumulaciones
Total de
acumulaciones
por

Promedio de
acumulaciones
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Figura B3

Informe de Validacién

Informe de Validacié

rototipo con visién computacional explicable-semdntico
Dimensién | Indicadores Reglade declslén

s el modeic:
Métrica Valer Interpretacisn

da en Cardenas
atal (; 1: umbral de
aceplacion 2 84.04

Rendimiento Prec
del modelo | general {

Basado en Hong et al.
024): aprobado sdko
Fidaelidad uti si el SAL generado
axplicativa coincide con al
asperado en las

s columnas y filas.

Aprobados (88.9%) Fallidos (11.1%)

Nota. Elaboracién propia.

Visual-Texb

Fidalidad

axplicativa aprobada

mantiensa carcana al
umbral de referencia de
pruabas pra
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Figura B4

Consultas Overpass para el Corregimiento Omar Torrijos

[timeout:25];
// Buscamos dentro de Panamad area
area(["name"="San Miguelito"] ["boundary"="administrative"]->.searchArea;

relation(["name"="Omar Torrijos"]["boundary"="administrative"]
(area.searchArea); out body;
S

H
out skel gt;

Nota. Elaboracién propia a partir de una consulta en Overpass Turbo (2025).

Figura B5

Representacion Grafica del Contenido del Archivo de Omar Torrijos

N X cff" i — i
/7 - - ‘{A;‘ = o R it o5 ¥ AR

Nota. Captura de pantalla de un archivo KML visualizado en Google Earth Pro (2025).

97



Figura B6

Parametros de Generacion de Imagenes

[ ] Creador de peliculas

Grabar desde

Navegacién en vivo a través del mouse y del teclado

No ocultar los controles de navegacién en pantalla
Codificar la pelicula después de grabarla

© Un viaje guardado:  Tiles_SYNCH_dur1s_noWait (Lugares temporales [ overpass-turbo.eu exp-:e

Guardar en

|!U sersfjorgegregory/Downloads/Tesis/mapasfimagenes/OmarTorrijos/OmarTorrijos.jpg Examinar

Parametros de video

(Custom) &l
Tamafio de la foto (pixeles): 1280 ° x 720 2 Fotogramas por segundo: 1.000 2

v v v
Configuracidn de salida

Tipo de archivo: Secuencia de imdgenes JPEG (jpg) [ Calidad de la foto: Maxima [

Cancelar Crear pelicula

Nota. Captura de pantalla del creador de peliculas en Google Earth Pro (2025).
Figura B7
Ejemplo de Etiquetado

<« c 23 app.landing.aifapp/167992553097227/pr/168007622152193/data/media_details/19622589?modelld=5b9bd3e8-be6e-47
-1 g Bancaenlinea @ ChatGPT h UNIVIRTUAL (& NTI Coursera Cour. j Justdone [ LucidChart @ YouTube [ Lucid @ Canva
€ OmarTorrijos-000272.ipg < 46

o 3 S & & P @  100%(Fit) v

residuos v No Class

Nota. Captura de pantalla del etiquetador de imagenes en LandingLens (2025).
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Figura B8

Parametros Augmentacion de Imagenes con Python

¥ Copiar ¥ Editar

transform = A.Compose( [
.Rotate(limit=16, p=0.5),
.HorizontalFlip(p=0.5),

I

.RandomBrightnessContrast(p=0.8),

.HueSaturationValue(p=0.8),

.GaussianBlur(p=08.3),

.MotionBlur(p=0.2),

.ShiftScaleRotate(shift_limit=0.085, scale_limit=0.2, rotate_limit=0, p=0.5),
1)

Nota. Captura de Pantalla de Jupyter Notebook local (2025).
Figura B9
Prompt en Memex

Disefia una interfaz web moderna, amigable y responsiva que permita:

Subir im&genes con drag & drop y mostrar el progreso.
Visualizar un historial en tabla con opcién de abrir un modal de detalle.
Incluir un visor de imagenes con un canvas overlay: bounding box rojo grueso, borde blanco fino,
etiqueta roja con score y un punto central amarillo.
Agregar un chat estilo copiloto con:
Disefio de burbujas modernas.
Tablas con encabezados en espafiol natural.
Scroll automético al dltimo mensaje.
Mostrar imdgenes anotadas solo cuando el usuario pida describir una imagen concreta.
« Estilo visual: modo oscuro estilo GitHub (fondos #0d1117, bordes #30363d, acentos #58a6ff).

Necesito que armes el médulo “Chat Copiloto GPT-40" dentro de nuestra SPA, cuidando tanto la experiencia como la integracién técnica. Mantén un
estado de conversacion con el ID actual, la calidad seleccionada (arranca en full, permite mini ), la cola de mensajes y si hay una peticién en curso.
Cada vez que el usuario envie texto, valida que no venga vacio, crea un AbortController y llama a POST jchat con cabeceras Content-Type:
applicationfjson y Accept: text/event-stream, applicationfjson , enviando este payload:

«« esquema JSON usado por la app ...

Nota. Captura de pantalla en Memex (2025).
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Figura B10

Panel de Nuevas Inferencias

®_ OpenVINO Image Server

m

m M Historial # Chat Coploto GPT-40

ocesamiento Automatico desde Google Drive

¥ Arrastra imagenes aqui o haz clic para seleccionar multiples

Seleccionar Imagenes

Nota. Captura de pantalla del prototipo (2025).
Figura B11
Carga de Imagenes desde la Computadora

¥ Arrastra imagenes aqui o haz clic para seleccionar multiples

Seleccionar Imagenes

,” Procesar Todas las Imagenes _ Limpiar Todo

iy

BelisarioFrias-000004.jpg BelisarioFrias-000022.jpg
N\ N\

Nota. Captura de pantalla del prototipo (2025).

100



Figura B12

Descarga de Imagenes desde Google Drive

®._ OpenVINO Image Server

m

B e somcmmoe

1 Procesamiento Automético desde Google Drive

- Detener

Nota. Captura de pantalla del prototipo (2025).
Figura B13

Vista Previa de la Prediccion
B Prediccion #

B Informacion General

® Archivo: VictorianoLorenzo-000039.jpg §& Corregimiento: Victoriano Lorenzo
\, Dimensiones: 1280 x 720 px @ Detecciones: 2
Fecha: 23/9/2025, 1:42:03 p.m. @ Tile ID: VictorianoLorenzo-000039

pcesada

s %
Yiry
e »,

Nota. Captura de pantalla del prototipo (2025).
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Figura B14
Chat Copiloto GPT-40 Generando Respuesta Textual y Visual

La imagen 'BelisarioFrias-000053.jpg' corresponde al corregimiento de Belisario Frias, con coordenadas aproximadas de 9.0713° N y
79.4921° O. En esta imagen, se ha identificado una acumulacién de residuos con una confianza del 47.9%. La deteccin se encuentra en las
coordenadas especificas de 9.0714° N y 79.4922° O, y esta delimitada por un cuadro que abarca desde el punto (486.5, 253.0) hasta
(530.0, 296.0) en la imagen. Sin embargo, la confianza en la deteccién es relativamente baja, lo que sugiere que podria no ser concluyente.

o Mostrar/Ocultar graficos ‘ Mostrar/Ocultar tablas

=

s ; -
- ;ﬁ_ﬁ Det 1: 47.9%
= = | 9.0714,-79.492
= S y | 9.0714, -79.4922

Nota. Captura de pantalla del prototipo (2025).
Figura B15
Gréfico de Distribucion de Residuos

Residuos por Corregimiento

Victoriano Lorenzo |
Rufina Alfaro IEEEG—G_—
Omar Torrijos I —
Mateo lturralde
José Domingo Espinar I a Total
Belisario Porras I—
Belisario Frias I
Arnulfo Arias I
|

Amelia Denis de Icaza

0 20 40 60 80

Nota. Elaboracién propia en Excel (2025).
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Figura B16

Matriz de Confusion y Métricas relativas

Matriz de confusion

Actual Positivo

Actual Negativo

Métricas del modelo

Métrica Valor Interpretacioén
0 Accuracy (precision general) Proporcion de aciertos totales
1 Recall (TPR / Sensibilidad) 0.2294 De los positivos reales
2 Precision (PPV) [opcional] 0.4183 De los predichos positivos

3  Specificity (TNR) [opcional] M De los negativos reales

Nota. Elaboracién propia a partir de Jupyter Notebook Local (2025).

Figura B17

Prompts de Creacion de Métricas de Fidelidad.

Prompt para crear la métrica Execution Accuracy

Necesito implementar desde cero la métrica Execution Accuracy para nuestro médulo
NLQ. La entrada serén pares pregunta < SQL_gold guardados en un benchmark. La
métrica debe ejecutar la consulta generada por el LLM, compararla con el SQL de
referencia y entregar:

porcentaje global de aciertos,
nimero de preguntas correctasfincorrectas y fallas de ejecucién,
detalles por item (SQL generado, diff con el gold, errores),

endpoints REST y un panel web con la tabla de resultados y export CSV.
Piensa la estructura de datos, la légica de comparacién y la Ul para que luego pueda
integrarla en la tesis."

Prompt para crear la métrica vtS (Visual-Textual Similarity)
"Quiero desarrollar la métrica Visual-Textual Similarity (vtS) usando CLIP para evaluar
explicaciones sobre imégenes. Necesitamos:

1. Preparar un benchmark en CSV que recorra image_preds y agregue, por imagen, un
texto ‘gold’ (con conteos de detecciones) y el bounding box.

2. Crear un pipeline que le pida a un LLM la explicacién de cada imagen (incluye
trampas aleatorias para simular errores).

3. Calcular el vtS entre la imagen y el texto (gold o LLM) y devolver mean, median,

percentiles, N y cudntos superan el umbral.

. Exponerlo todo via APl y un dashboard con graficos, tabla, y exportables.
Disefia los modelos, la API y la Ul para dejar la métrica lista y documentable en la
tesis.

Nota. Captura de pantalla de Memex (2025).
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Figura B18

Férmula de Precision para Modelos de Inteligencia Artificial

TP
IP + FP

TP: verdaderos positivos

Precisiéon =

FP: falsos positivos

Nota. Elaboracion propia basado en LandingLens (2025).

Figura B19
Formula de Recall para Modelos de Inteligencia Atrtificial
TP
Recall = ———
TP + FN

TP: verdaderos positivos

FN: falsos negativos

Nota. Elaboracién propia basado en LandingLens (2025).

Figura B20

Formula de Mean Average Precision (MAP)
1 C
mAP = — ; AP,

mAP: mean Average Precision
(' :numero total de clases

% : factor de promedio

$°¢ :suma sobre todas las clases.

e=1
C :indice de la clase

AP, : Average Precision de la clase ¢

Nota. Elaboracion propia basado en LandingLens (2025).
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Figura B21

Formula de Matriz de Confusion

N
TP =3 1 =1 Ay = 1],
i=1

TP: verdaderos positivos i
FP =Y "1 = 1Ay =0,
FP: falsos positivos =1

. N

FN: falsos negativos FN — Z i =0 Ay = 1),
i=1
N

TN =3 1[f =0Ay =0].

i=1

TN: verdaderos negativos

Matriz (filas = Real, columnas = Predicha):

Nota. Elaboracion propia basado en LandingLens (2025).
Figura B22

Férmula de Precision General

A B aciertos B TP +TN
ceuracy = —tal TP+ FP+ FN + TN

TP: verdaderos positivos
TN: verdaderos negativos
FP: falsos positivos

FN: falsos negativos

Nota. Elaboracién propia en LandinglLens (2025).
Figura B23

Férmula de Execution Accuracy (EX)

N
1 ¢ -

EX = — 1|V, =V,
N 2

n—=

Nota. Elaboracién propia basada en Hong et al. (2024).
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Figura B24
Férmula de Visual-Textual Similarity (VTS)

TS — 1 + cos(Emb(T}red), Emb(Ty))

2
2TS AP

S = TSI AP

Nota. Elaboracién propia basada en Li et al. (2024).
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