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RESUMEN

En los ultimos afios, se observé un creciente uso de las redes sociales entre los jovenes. Ha
emergido como una actividad de ocio significativa, que conduce a una distraccion en todo
momento del dia. Este proyecto se enfoca particularmente en las distracciones causadas por el
teléfono celular en las sesiones de estudio de alumnos universitarios. Las constantes alertas de
notificaciones del dispositivo celular conllevan a la revision de las mismas todo el tiempo, esto se
asemeja a un comportamiento adictivo, consumiendo e interrumpiendo la concentracion del
estudiante. Estos nuevos héabitos impactan en la productividad o rendimiento académico de los
jovenes estudiantes, sin lugar a duda. Este trabajo busca desarrollar una aplicacion que funcione
como herramienta para mejorar la concentracion del estudiante en sus sesiones de estudio marcada
por la técnica Pomodoro, y ademas, la misma podra detectar diferentes estados de la concentracion
del estudiante, por lo que se hara uso de la inteligencia artificial, la cual podra detectar, por medio
de la camara web si el individuo se encuentra concentrado, desconcentrado o usando el celular. De
esta manera, se obtendrd un seguimiento de la concentracion del estudiante durante sus minutos
de estudio, proporcionando una retroalimentacion y alertas en tiempo real. Esta informacion sera
de utilidad para el alumno de modo que regule el uso de su dispositivo celular y servird de
motivacion para seguir perfeccionando su concentracion y, en su consecuencia, mejorar su
rendimiento académico.
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1 INTRODUCCION

Las tecnologias de la informaciéon y comunicacion (TIC) fueron abarcando todos los
aspectos de la vida, e influyen cotidianamente en las personas. Su uso, se acrecent aun mas en la
pandemia del afio 2020, en donde, desde nifios hasta adultos, tuvieron que adaptarse al uso de las
tecnologias para seguir realizando sus actividades de manera virtual. En particular, los jovenes se
han visto afectados por una distraccion generada por las notificaciones de las diversas redes
sociales, que se encuentran activas en sus teléfonos celulares. Estas distracciones se convirtieron
en un dafio a la concentracion de estudiantes universitarios en sus actividades académicas, ya que
pueden afectar su desempefio, dado que su productividad se ve reducida en sus sesiones de estudio
(Rosa Maria Muiioz Franco et al., 2024).

El presente trabajo surge para responder a la necesidad de abordar este problema presente
en la sociedad. Se busca desarrollar un prototipo, que funcione como una herramienta de soporte
para mejorar la concentracion de los estudiantes durante sus periodos de estudio, aplicando la
técnica Pomodoro, ademads, vision artificial para el reconocimiento de los estados de concentracion
del estudiante frente a su computadora. Para ello, se entrenara un modelo de deteccion de objetos
con diferentes imagenes, desde una perspectiva de la persona frente a su computadora, en estado
de concentracion, distraccion, y usando el teléfono.

Por lo tanto, se desarrollara el marco tedrico, del cual se sustenta esta aplicacion de soporte,

el entrenamiento del modelo de deteccion de estados, el aplicativo, que consumird ese modelo, y
que el usuario utilizard como herramienta de estudio, y aspectos técnicos que engloban al proyecto.
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2 PRELIMINARES

2.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

Como se menciond en la introduccion de este escrito, en los Gltimos afos, los jovenes,
desde temprana edad, ya estan inmersos en el mundo de las redes sociales, mediante sus teléfonos
celulares en donde estan conectados con sus compaiieros, amigos y familiares. Asi entonces, tienen
constantes notificaciones entrantes, o simplemente la proximidad con el dispositivo, hacen que
pierdan la atencion en cualquier momento del dia, frente a otras actividades que realizan a su vez.
Este proyecto, hace foco en las distracciones presentadas en los momentos de estudio de alumnos
que utilizan una computadora como herramienta para leer apuntes, resimenes, entre otros archivos
digitales.

Se obtuvo, mediante la evaluacion PISA 2022 (Programa para la Evaluacion Internacional
de Alumnos), que en argentina, mas del 50% de los estudiantes reconocieron que se distraen en
clases, usando sus celulares, y, ademas, ellos afirman que no escuchan lo que dice el profesor en
clases (La distraccion con el celular y la indisciplina afectan el aprendizaje en Argentina - Infobae,
2024). Estos resultados llevan a pensar que, si en un aula los alumnos se distraen, ain mas lo hacen
en sus hogares, al momento de realizar sus actividades académicas, ya que no poseen ningun tipo
de control.

Tanto es asi, sobre esta problematica, que la UNESCO recomend6 prohibir los celulares
en las escuelas, ya que se sostiene que disminuye el rendimiento académico, y que producen mas
efectos negativos que positivos en las mismas aulas (Informe de la UNESCO recomienda prohibir
el uso de celulares en las escuelas - Infobae, 2024).

Por otro lado, se afirma que, cuando los estudiantes se distraen, les lleva hasta veinte
minutos volverse a enfocar en su actividad, interrumpiendo asi la productividad. En paises como
China, que poseen las primeras posiciones de las evaluaciones PISA, se implementan restricciones
al uso de teléfonos en adolescentes, y en paises europeos, ya se estan aplicando estas medidas para
favorecer el rendimiento académico (Informe de la UNESCO recomienda prohibir el uso de
celulares en las escuelas - Infobae, 2024).

Entonces, la raiz de este problema se encuentra en la constante revision de notificaciones
y la blsqueda incesante de actualizaciones en el celular, durante las sesiones de estudio de un
alumno universitario que utiliza su computadora para leer archivos académicos. Este
comportamiento se asemeja a una adiccion digital, que disminuye la productividad de la persona,
al gastar tiempo en estas acciones, en vez de realizar sus labores. De esta manera, sin darse cuenta,
el alumno consume gran cantidad de su tiempo, revisando su celular, sin asi poder avanzar con sus
actividades, llevando asi en su consecuencia, a un mal desempeio estudiantil.

Estos son los motivos que llevan a desarrollar este proyecto, para fortalecer la
concentracion del estudiante, al evitar el uso del celular y asegurarse asi tener una buena
productividad y en su consecuencia que esta impacte de manera positiva sobre su rendimiento
académico.
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2.2 OBJETIVOS DEL PROYECTO
2.2.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo principal del proyecto es el desarrollo de una aplicacion web, que funcione
como herramienta de soporte de estudio para el alumno universitario, que lo realiza a través de su
computadora de escritorio o portatil. Se busca implementar la técnica Pomodoro, y, ademas, que
el sistema utilice vision artificial para detectar los diferentes estados de concentracion durante la
sesion de estudio. Es por esto, por lo que también se requerird el entrenamiento de un modelo de
deteccion de objetos, con la ayuda de YOLOVS. Todo el sistema tendra la finalidad de controlar,
segundo a segundo, la concentracion de la persona frente a la computadora durante los intervalos,
y, como resultado final, obtener una retroalimentaciéon del desempefio, para que pueda
autorregularse en sus proximos intentos.

2.2.2 OBJETIVO ESPECIFICO
Los objetivos particulares de este producto son:

- Entrenar un modelo de deteccion de objetos, siguiendo la metodologia CRISP DM, por
medio de la herramienta YOLOVS8, que reconozca estados de concentracion de una persona
frente a una computadora, entre los cuales serian: concentrado, desconcentrado y uso del
teléfono. Aqui se aplicaran conceptos de Inteligencia artificial del campo de deep learning
y redes neuronales.

- Desarrollar la aplicacion web, teniendo en cuenta la experiencia de usuario y el rendimiento
de esta para multiples dispositivos, desde los cuales se hard uso la misma. Ademas,
implementar un reloj, que marque las sesiones de estudio de la técnica Pomodoro.

- Desarrollar aplicacion de servidor, la cual tendra la tarea de hacer uso del modelo pre-
entrenado, para predecir los estados del estudiante, mediante iméagenes enviadas desde la
interfaz del usuario.

2.3 ALCANCE DEL PROYECTO

Se busca, en primera instancia, entrenar un modelo de deteccion de objetos, mediante la
herramienta YOLOVS y Roboflow, con imagenes de diferentes personas, mirando de frente a la
pantalla de la computadora, otras usando el celular, y de perfil hacia la derecha. Se optaron por
clasificar estos tres estados, para no complejizar el modelo, y que las predicciones sean lo mas
rapido posible, ya que, en la aplicacion final, se consumira el modelo cada segundo que la persona
esté corriendo su sesion de estudio, por lo que el modelo debe de ser lo mas liviano posible, para
optimizar la aplicacion, ya que esta s6lo serda una demostracion.

Por otro lado, se desarrollara el back-end del proyecto, el cual servird Ginicamente para
consumir el modelo entrenado, al que, desde el front-end, recibira los fragmentos del video, en
imagenes, cada segundo, y realizara la prediccion, devolviendo asi los resultados. La separacion
del front-end y el back-end, es debido a que se busca mejorar el rendimiento, dado que el front-
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end serd una aplicacion web, que se ejecutara en el navegador, y esta misma, por cada prediccion,
sufre de bloqueos debido al gran consumo de sus recursos por parte del modelo clasificador.

Ademas, como se mencioné anteriormente, se desarrollara la interfaz de usuario, como un
aplicativo web, el cual ensefard los detalles, caracteristicas, y beneficios, para que el usuario
conozca el producto al cual va a acceder. Por otro lado, en la misma, se encontrard la aplicacion
con un reloj, que marque el tiempo de las sesiones, como asi también graficos, que muestran en
tiempo real el comportamiento de la persona. Se tendrd en cuenta la experiencia de usuario,
haciéndola intuitiva y rapida, con tecnologias de desarrollo modernas.

Resulta de necesidad aclarar que la aplicacion sera s6lo una demostracion, la cual se
ejecutard de manera local'. Se utilizara la metodologia CRISP-DM, para el entrenamiento del
modelo, y la metodologia de desarrollo de software iterativa e incremental.

! Correr la aplicacién directamente en el equipo del usuario, sin necesidad de utilizar un servidor o infraestructura en
la nube, permitiendo probar y desarrollar el software en un entorno controlado
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3 MARCO TEORICO

Para lograr una comprension de la solucion propuesta, se detalla a continuacién conceptos
fundamentales que se aplican en el desarrollo del proyecto, como ser tecnologias, metodologias,
definiciones, y procedimientos técnicos. Cada uno de los elementos es el sustento tedrico de la
solucidon tecnologica a la problematica, como asi también, ayudan a garantizar el cumplimiento de
los objetivos obteniendo un proyecto de calidad.

3.1 Inteligencia Artificial

El campo de la inteligencia artificial no solo intenta comprender, sino que también intenta
construir entidades inteligentes. Abarca grandes subcampos, que va desde el propdsito general,
aprendizaje y percepcion, a otras como demostraciones de teoremas matematicos y diagndstico de
enfermedades. La IA sintetiza y automatiza tareas intelectuales, por lo que, es muy relevante para
cualquier &mbito de la actividad intelectual humana. En la siguiente Ilustracion 1, se presentan
diferentes definiciones de inteligencia artificial, que el autor extrajo de otros. Las superiores, se
refieren a procesos mentales y al razonamiento, y las de la parte inferior, a la conducta del humano.
Las definiciones del lado izquierdo miden el éxito en términos de fidelidad, en como actian los
humanos, y las de la derecha toman como referencia el concepto de inteligencia, que es la
racionalidad (Russell et al., 2004).

H 1 "
rac

Sistemas que piensan como humanos Sistemas que pi

«El nuevo y excitante esfuerzo de hacer que los
computadores piensen. .. mdquinas con mentes, en
el mas amplio sentido literal», (Haugeland, 1985)

«[La automatizacion de] actividades que vincu-
lamos con procesos de pensamiento humano, ac-
tividades como la toma de decisiones, resolucion
de problemas, aprendizaje...» (Bellman, 1978)

«El estudio de las facultades mentales median-
te ¢l uso de modelos computacionales». (Char-
niak y McDermott, 1985)

«El estudio de los cdlculos que hacen posible
percibir, razonar y actuar». (Winston, 1992)

Sistemas que actian como humanos

Sistemas que actian racionalmente

«El arte de desarrollar maquinas con capacidad
para realizar funciones que cuando son realiza-
das por personas requieren de inteligencia».
(Kurzweil, 1990)

«El estudio de como lograr que los computado-
res realicen tareas que, por el momento, los hu-
manos hacen mejor». (Rich y Knight, 1991)

«La Inteligencia Computacional es el estudio
del diseiio de agentes inteligentes». (Poole ef

al., 1998)

«IA... estd relacionada con conductas inteli-
gentes en artefactos». (Nilsson, 1998)

llustracion 1: Definiciones de inteligencia artificial organizadas en cuatro categorias (Russell et al., 2004).

3.2 Mineria de datos

En la actualidad, estamos sobrecargados de datos, gran cantidad de ellos alrededor del
mundo crecen dia a dia. Este crecimiento, se debe a que todo el mundo se encuentra utilizando
dispositivos electronicos, como computadoras y celulares, y hacen que los datos se almacenen en
todo momento y mas fécil que nunca.
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En la mineria de datos, la informacion se almacena de forma electronica, y la busqueda es
automatizada o al menos asistida por computadoras. Esto no es algo completamente nuevo, ya que
economistas, estadisticos, pronosticadores e ingenieros de comunicacion han trabajado durante
mucho tiempo con la idea de que los patrones en los datos pueden ser encontrados, identificados,
validados y utilizados para hacer predicciones de manera automatica. Lo novedoso, es el enorme
incremento en las oportunidades para descubrir patrones en los datos. El crecimiento sin control
de las bases de datos en los Gltimos afios, para actividades cotidianas como las preferencias de los
clientes, ha puesto a la mineria de datos en la vanguardia de las nuevas tecnologias de negocios.
Se estima, que la cantidad de datos almacenados en las bases de datos del mundo se duplica cada
20 meses, y aunque justificar esta cifra de manera precisa podria ser complicado, todos podemos
entender cualitativamente el rapido ritmo de crecimiento. A medida que aumenta el volumen de
datos, y las maquinas capaces de realizar estas busquedas se vuelven comunes, también aumentan
las oportunidades para la mineria de datos. Con el mundo generando cada vez mas datos y
volviéndose mas complejo, la mineria de datos se convierte en nuestra inica esperanza para revelar
patrones ocultos. Los datos analizados de manera inteligente, son un recurso muy valioso, que
puede llevar a nuevos descubrimientos y, en el &mbito comercial, a ventajas competitivas (Witten
Ian et al., 2011).

La mineria de datos, se centra en resolver problemas mediante el analisis de grandes
volumenes de datos ya sea que provengan de datos estructurados (hojas de célculo, bases de datos
relacionales), no estructurados (imégenes, videos, audios) y semiestructurados (formato XML,
JSON). Por ejemplo, para abordar la lealtad de los clientes en un mercado competitivo, se pueden
analizar las elecciones, y perfiles de los clientes para identificar patrones de comportamiento. Esto
permite identificar a los clientes, que probablemente cambien de producto y dirigirles tratamientos
especiales. También se pueden usar estas técnicas para ofrecer nuevos servicios a clientes actuales.
En la economia actual, los datos son esenciales para el crecimiento empresarial, si se pueden
extraer eficientemente. La mineria de datos es el proceso, generalmente semiautomatico, de
descubrir patrones significativos, en grandes cantidades de datos para obtener por ejemplo,
ventajas economicas (Witten lan et al., 2011).

3.2.1 Tipos de aprendizajes en mineria de datos

En el campo de la mineria de datos es fundamental distinguir los distintos tipos de
aprendizajes que permiten a los modelos procesar y analizar grandes volumenes de informacion.
Estos métodos se distinguen entre aprendizaje supervisado y no supervisado, cada uno con
caracteristicas y aplicaciones especificas que determinan coémo el modelo adquiere y utiliza el
conocimiento para hacer predicciones identificando patrones.

Aprendizaje supervisado consta de aprender en funcion de patrones de entradas con sus
respectivas salidas. Por ejemplo, un agente aprende de reglas de condiciones para frenar un
vehiculo, entonces, a partir de este aprendizaje genera una salida para frenar o no frenar. En este
caso, que se usaran imagenes como datos se lo podria ejemplificar de la siguiente manera: A partir
de una imagen ensefiamos a nuestro agente a identificar si existe o no un auto, de esta forma luego
nos puede decir si en una imagen existe o no (Russell et al., 2004).
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Aprendizaje no supervisado consiste en aprender por medio de patrones de entrada en
los que no se identifican las salidas de estos. Por ejemplo, un taxista puede predecir, a medida que
transcurre el tiempo y aumente su experiencia, los dias de trafico buenos o malos sin que tenga
ejemplos etiquetados de ellos (Russell et al., 2004).

Aprendizaje por refuerzo El aprendizaje por refuerzo, es el mas general de las tres
categorias. En lugar de que un agente reciba instrucciones especificas de un profesor, el agente
debe aprender a partir del refuerzo. Por ejemplo, la falta de propina al final de un viaje, o una gran
factura por un accidente proporciona al agente indicaciones de que su comportamiento no es
adecuado. El aprendizaje por refuerzo tipicamente incluye el subproblema de aprender como se
comporta el entorno (Russell et al., 2004).

Dentro del aprendizaje supervisado existen dos tipos de tareas:

Clasificacion: usa un algoritmo para asignar con precision los datos de prueba en
categorias especificas. Dentro de un conjunto de datos, reconoce las entidades e intenta sacar
conclusiones de como deben de ser etiquetadas o definidas esas entidades (;Qué es el aprendizaje
supervisado? | IBM, 2024). Las tareas de clasificacion pueden ser:

- Deteccion de Spam: Un modelo clasifica correos electronicos como "spam" o "no spam"
en funcion de caracteristicas como el contenido del mensaje, el remitente, y el asunto,
basandose en ejemplos previamente etiquetados.

- Reconocimiento de imagenes: El modelo identifica y clasifica objetos en imagenes, como
por ejemplo “perro”, “gato” o “persona”. Cada imagen de entrenamiento estd etiquetada
con la clase correspondiente para guiar el aprendizaje.

- Clasificacion de sentimientos: El modelo puede analizar un texto de resefias de productos
o publicaciones en redes sociales para clasificarlas en “positiva” o “negativa”, basdndose

en un conjunto de datos etiquetados previamente.

Regresion: se usa para comprender la relacion entre variables dependientes e
independientes. Habitualmente se la usa para hacer proyecciones como los ingresos por ventas
dentro de una empresa (;Qué es el aprendizaje supervisado? | IBM, 2024). Por ejemplo:

- Prediccion de Precios: Un modelo puede estimar el precio de una vivienda basandose en
variables como tamafio, ubicacion, nimero de habitaciones, entre otras.

- Pronéstico de Ventas: En el comercio, un modelo de regresion puede predecir el numero
de ventas futuras en funcion a datos historicos de ventas, estacionalidad y campafias de
marketing. La salida es un nimero esperado de ventas.

- Estimacién de consumo energético: Un modelo de regresion estima el consumo de
energia de un edificio en funciéon de variables como temperatura externa, nimero de
ocupantes y hora del dia. Puede ser util para optimizar uso de recursos.

3.2.2 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Estos algoritmos son fundamentales para tareas de clasificacion y regresion donde el
modelo se entrena con un conjunto de datos etiquetados. Este tipo de aprendizaje permite que el
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modelo identifique patrones y relaciones en los datos para hacer predicciones precisas en nuevos
casos. Cada uno de los métodos que se nombran a continuaciéon poseen ventajas y desventajas
especificas en cuanto a precision y velocidad.

Redes Neuronales

Las redes neuronales, utilizadas principalmente en algoritmos de deep learning, imitan la
estructura del cerebro humano con capas de nodos interconectados. Cada nodo recibe entradas,
aplica ponderaciones y un sesgo, y genera una salida. Si la salida supera un umbral especifico, el
nodo se activa, pasando datos a la siguiente capa. Las redes neuronales ajustan sus pardmetros
basandose en la funcidén de pérdida utilizando el descenso de gradiente, buscando minimizar la
funcién de costes para mejorar la precision del modelo.

Naive Bayes

El algoritmo Naive Bayes clasifica datos, basandose en el Teorema de Bayes, asumiendo
que las caracteristicas son independientes entre si. Este método se divide en tres tipos: Naive Bayes
multinomial, Bernoulli y gaussiano. Es especialmente til en la clasificacion de textos, deteccion
de spam y sistemas de recomendacion, ya que considera que la presencia de una caracteristica no
influye en otra.

Regresion Lineal

La regresion lineal busca identificar la relacion entre una variable dependiente y una o mas
variables independientes, utilizando esta relacion para hacer predicciones. Puede ser simple (una
variable independiente) o multiple (varias variables independientes). La linea de mejor ajuste se
calcula mediante el método de minimos cuadrados y se representa como una linea recta en un
grafico.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Se usan tanto para clasificaciéon como para regresion, aunque se emplean principalmente
en clasificacion. El algoritmo construye un hiperplano que maximiza la distancia entre diferentes
clases de puntos de datos, separando las clases en lados opuestos del plano.

K Vecino Mas Cercano (KNN)

El algoritmo KNN clasifica puntos de datos basandose en su proximidad a otros datos,
asumiendo que los datos similares estdn cerca unos de otros. Calcula la distancia entre puntos de
datos (generalmente usando la distancia euclidiana) y asigna una categoria basandose en la
categoria mas frecuente entre sus vecinos. Es popular por su facilidad de uso y bajo tiempo de
calculo, aunque su eficiencia disminuye con conjuntos de datos grandes.
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Random Forest

Random Forest es un algoritmo flexible utilizado para clasificacion y regresion. Consiste
en una coleccion de arboles de decision no correlacionados que se combinan para reducir la
varianza y mejorar la precision de las predicciones.

3.3 Aprendizaje profundo - Deep learning

Deep learning, es una rama del machine learning que consiste en una red neuronal. Estas
redes neuronales buscan imitar el funcionamiento del cerebro humano permitiéndoles "aprender”
a partir de grandes volumenes de datos. Si bien una red neuronal con una sola capa puede hacer
predicciones aproximadas, las capas ocultas adicionales mejoran y perfeccionan la precision. Es
la base de muchos servicios y aplicaciones de inteligencia artificial que facilitan la automatizacion,
ejecutando tareas analiticas y fisicas sin necesidad de intervencion humana. Esta tecnologia
sustenta numerosos productos y servicios que usamos a diario (como asistentes digitales, controles
de TV activados por voz y la deteccion de fraudes con tarjetas de crédito), asi como tecnologias
emergentes (como los vehiculos autonomos) (;,Qué es Deep Learning? | IBM, 2024).

Comparacion entre Deep learning y Machine learning

Deep learning se diferencia del machine learning clasico en su mejor capacidad para
manejar grandes volumenes de datos no estructurados, como imagenes y textos. Los algoritmos de
machine learning utilizan datos estructurados y etiquetados para hacer predicciones, lo que implica
definir caracteristicas especificas durante la entrada de datos y organizarlos en tablas. Esto no
significa que no puedan usar datos no estructurados, pero generalmente requieren un
procesamiento previo para organizarlos en un formato estructurado.

Deep learning reduce la necesidad de procesamiento previo de datos que requiere el
machine learning. Estos algoritmos pueden procesar datos no estructurados, como texto e
imagenes, y automatizan la extraccion de caracteristicas, disminuyendo la dependencia de expertos
humanos. Por ejemplo, si tenemos un conjunto de fotos de diversas mascotas y queremos
categorizarlas como "gato", "perro", "hamster", etc., los algoritmos de deep learning pueden
identificar qué caracteristicas (como las orejas) son cruciales para diferenciar a un animal de otro.
En machine learning, esta jerarquia de caracteristicas debe ser definida manualmente por un
experto. (;Qué es Deep Learning? | IBM, 2024).

(Como funcionan las redes neuronales?

Las redes neuronales de deep learning, también conocidas como redes neuronales
artificiales, buscan imitar el cerebro humano combinando entradas de datos, ponderaciones y
sesgos. Estos componentes colaboran para reconocer, clasificar y describir con precision los
objetos en los datos.

Las redes neuronales profundas estan compuestas por multiples capas de nodos
interconectados, cada una construida sobre la anterior para refinar y optimizar la prediccion o
clasificacion. Esta serie de calculos a través de la red se conoce como propagacion hacia adelante.
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Las capas de entrada y salida en una red neuronal profunda se llaman capas visibles. La capa de
entrada es donde el modelo de deep learning recibe los datos para su procesamiento, y la capa de
salida es donde se realiza la prediccion o clasificacion final.

Un proceso adicional llamado propagacion inversa utiliza algoritmos, como el descenso de
gradiente, para calcular los errores en las predicciones y ajustar las ponderaciones y sesgos de la
funcion, moviéndose hacia atrés a través de las capas para entrenar el modelo. La propagacion
hacia adelante y la propagacion inversa permiten a la red neuronal hacer predicciones y corregir
errores de manera efectiva. Con el tiempo, el algoritmo mejora su precision.

Lo anterior describe el tipo mas simple de red neuronal profunda en términos sencillos. Sin
embargo, los algoritmos de deep learning son extremadamente complejos y existen diferentes tipos
de redes neuronales disefiadas para resolver problemas o manejar conjuntos de datos especificos.
Por ejemplo:

- Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Principalmente utilizadas en aplicaciones de
clasificacion de imagenes y vision por computadora, estas redes pueden detectar
caracteristicas y patrones en una imagen, permitiendo tareas como la deteccion y el
reconocimiento de objetos. En 2015, una CNN supero por primera vez a un humano en un
desafio de reconocimiento de objetos.

- Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Comunmente empleadas en aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de voz, estas redes aprovechan datos
de series temporales o secuenciales (;Qué es Deep Learning? | IBM, 2024).

3.4 Deteccion de objetos

La deteccion de objetos es una técnica, que integra la clasificacion de iméagenes, con la
localizacion precisa de objetos, ofreciendo una comprension detallada de la imagen.
Tradicionalmente, se utilizaban métodos de extraccion manual de caracteristicas junto con
arquitecturas simples para la deteccion de objetos. Con el crecimiento de las herramientas de deep
learning, se han superado numerosas limitaciones de las técnicas tradicionales, gracias a la
capacidad de aprender caracteristicas semanticas y profundas. Este campo ha atraido la atencion
de numerosos investigadores recientemente. La deteccion de objetos incluye dos operaciones:
localizacion y clasificacion de objetos (Aziz et al., 2020).

Clasificacion de Imagen

La clasificacion de imagenes es una tarea fundamental en la vision por computadora. Dado
un conjunto de imagenes de entrada, el objetivo de un modelo de clasificacion de iméagenes es
asignar cada imagen a una de un conjunto predefinido de clases. La mayoria de los modelos de
clasificacion de imagenes utilizan redes neuronales convolucionales (CNNs), que estan disefiadas
especificamente para procesar datos de pixeles y pueden capturar caracteristicas espaciales. Los
modelos de clasificacion de imdgenes se entrenan con grandes conjuntos de datos (YOLO Object
Detection Explained: A Beginner’s Guide | Encord, 2024).
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Localizacion de Objetos

La localizacién de objetos, es otra tarea importante en la vision por computadora, que
identifica la ubicacion de un objeto en la imagen. Extiende el modelo de clasificacion de imagenes
afiadiendo tarea de regresion, para predecir las coordenadas del cuadro delimitador del objeto. El
cuadro delimitador se representa tipicamente por cuatro coordenadas que definen su posicion y
tamafio. La localizacion de objetos, es un paso clave en la deteccion, donde el objetivo no es solo
clasificar el objeto principal de interés en la imagen, sino también identificar su ubicacion (YOLO
Object Detection Explained: A Beginner’s Guide | Encord, 2024).

3.4.1 Clasificacion de Algoritmos de deteccion de objetos

Los algoritmos pueden estar clasificados en dos categorias: un sélo disparo, y detectores
de dos 0 més disparos. Ambos abordan la tarea de deteccion de diferentes maneras.

Deteccion de Objetos de un so6lo disparo (single shot object detectors)

Los detectores de un s6lo disparo (SSDs) son un tipo de algoritmo de deteccion de objetos,
que predicen el cuadro delimitador y la clase del objeto en un sélo disparo. Esto significa que en
una unica pasada de la red, se predice simultineamente la presencia de un objeto y el cuadro
delimitador. Esto hace que los SSDs sean muy rapidos y eficientes, lo que los hace adecuados para
tareas que requieren deteccidon en tiempo real. Presentan algunas debilidades frente a otros
enfoques, como ser la precision, especialmente al detectar objetos pequefios en escenas densas.
Carecen de la granularidad y detalle a comparacion de métodos mas complejos como Faster R-
CNN, que realizan varias pasadas para refinar detecciones.

YOLO (you only look once) y SSD (single shot multibox detector) son ejemplos de
algoritmos que se clasifican como de un sélo disparo. YOLO divide la imagen de entrada en una
cuadricula y, para cada celda de la cuadricula, predice un cierto nimero de cuadros delimitadores
y probabilidades de clase. Por otro lado, SSD predice cuadros delimitadores y probabilidades de
clase en multiples escalas en diferentes mapas de caracteristicas.

Deteccion de objetos de dos disparos (two shot object detectors)

Los algoritmos de deteccion de objetos de dos disparos o multiples disparos utilizan un
proceso de dos pasos para detectar objetos. El primer paso, implica proponer una serie de cuadros
delimitadores que podrian contener un objeto. Esto se hace a menudo utilizando un método
llamado region proposal networks RPNs. El segundo paso consiste en pasar estas regiones
propuestas a través de una red neuronal convolucional para clasificar las clases de objetos dentro
del cuadro.

Ejemplos de algoritmos de deteccion de objetos de dos disparos incluyen R-CNN, Fast R-
CNN y Faster R-CNN. Estos algoritmos utilizan redes (RPNs) para proponer cuadros
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delimitadores potenciales y luego utilizan redes neuronales convolucionales para clasificar las
regiones propuestas.

Tanto los detectores de un solo disparo como los de dos disparos tienen sus fortalezas y
debilidades. Los detectores de un sélo disparo son generalmente mas rapidos y eficientes, lo que
los hace adecuados para tareas de deteccion de objetos en tiempo real. Por otro lado, los detectores
de dos disparos, aunque son mas lentos y computacionalmente intensivos, tienden a ser mas
precisos, ya que pueden dedicar mas recursos computacionales a cada objeto potencial.

3.4.2 Métodos de Deteccion de Objetos

En este apartado se describiran diferentes enfoques para deteccion de objetos, como el
método de Viola-Jones hasta avanzadas técnicas basadas en redes neuronales profundas. A
diferencia de los tradicionales, los enfoques neuronales pueden adaptarse mejor a variaciones de
escala y complejidad.

Deteccion de Objetos: Métodos No Neuronales

Método de Deteccion de Objetos de Viola-Jones Basado en Caracteristicas de Haar:
El método Viola-Jones, introducido por Paul Viola y Michael Jones, es un modelo de aprendizaje
automatico para la deteccion de objetos, particularmente utilizado para rostros. Utiliza una cascada
de clasificadores, seleccionando caracteristicas de conjuntos de caracteristicas tipo Haar. El
algoritmo tiene cuatro etapas:

Seleccion de Caracteristicas de Haar
Creacion de una Imagen Integral
Entrenamiento con Adaboost
Clasificadores en cascada

b i\ S

A pesar de su simplicidad y velocidad, puede lograr altas tasas de deteccion. Técnicamente
entonces tiene un bajo costo computacional, lo que es ideal para dispositivos de bajo rendimiento.
Este método no posee un buen rendimiento en condiciones complejas, como ser variaciones de
iluminacion y rotacion del rostro, por lo que seria demasiado impreciso en este proyecto.

Transformada de Caracteristicas Invariantes a Escala (SIFT): es un método para
extraer caracteristicas distintivas e invariantes de las imdgenes. Estas caracteristicas son
invariantes a la escala y rotacion de la imagen, y son robustas a cambios en el punto de vista, ruido
e iluminacion. Las caracteristicas SIFT se utilizan para coincidir diferentes vistas de un objeto o
escena. A pesar de su robustez frente a variaciones de escala, rotacion e iluminacién, tiene un
elevado costo computacional lo que no lo hace viable para aplicaciones que requieren alta
velocidad de deteccion de objetos, existen algoritmos mas eficientes y precisos que se detallan mas
adelante.

Histograma de Gradientes Orientados (HOG): es un descriptor de caracteristicas
utilizado para la deteccion de objetos en vision por computadora. Implica contar las ocurrencias
de la orientacion de los gradientes en porciones localizadas de una imagen. Este método es similar
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a los histogramas de orientacién de bordes, los descriptores de transformada de caracteristicas
invariantes a escala y los contextos de forma, pero se diferencia en que se calcula en una cuadricula
densa de celdas uniformemente espaciadas. Tiene un buen rendimiento de uso computacional, aun
asi, existen métodos avanzados que aprenden caracteristicas mas complejas.

Deteccion de Objetos: Métodos Neuronales

Redes Neuronales Convolucionales Basadas en Regiones (R-CNN): Las R-CNN
utilizan redes neuronales convolucionales para clasificar regiones de imagen con el fin de detectar
objetos. Implica entrenar una CNN en un gran conjunto de datos etiquetado y luego usar la red
entrenada para detectar objetos en nuevas imagenes. Las R-CNN y sus sucesoras, Fast R-CNN y
Faster R-CNN, son conocidas por su precision, pero pueden ser computacionalmente intensivas.
Dado que posee un elevado tiempo de procesamiento, dificulta su implementacion en aplicaciones
de tiempo real, donde la velocidad es un requisito clave.

Faster R-CNN: Faster R-CNN es una version avanzada de R-CNN que introduce una Red
de Propuesta de Regiones (RPN) para generar propuestas de regiones. La RPN comparte
caracteristicas convolucionales de imagen completa con la red de deteccion, lo que permite
propuestas de regiones casi gratuitas en términos de costo. La RPN es una red completamente
convolucional que predice simultineamente los limites de los objetos y las puntuaciones de
objetividad en cada posicion. Faster R-CNN es mas rapida que la R-CNN original y Fast R-CNN
porque no necesita ejecutar un método separado de propuesta de regiones en la imagen, lo cual
puede ser lento. A pesar de ser mas rapida sigue siendo ineficiente para aplicaciones en tiempo
real, existen mejores propuestas en cuanto a rendimiento de procesamiento se refiere.

Mask R-CNN: Mask R-CNN extiende Faster R-CNN afiadiendo una rama para predecir
una mascara de objeto en paralelo con la rama existente para el reconocimiento de cuadros
delimitadores. Esto permite a Mask R-CNN generar mascaras de segmentacion precisas para cada
objeto detectado, ademas de la etiqueta de clase y el cuadro delimitador. La rama de mascara es
una pequena red totalmente convolucional aplicada a cada Region de Interés (Rol), prediciendo
una mascara binaria para cada Rol. Mask R-CNN es simple de entrenar y afiade s6lo una pequeia
sobrecarga computacional, permitiendo un sistema rapido y experimentacion rapida. Sin embargo,
este método es ideal para aplicaciones que requieren una comprension mas detallada del entorno,
como la vision auténoma.

Single Shot Detector (SSD): SSD es un método de deteccion de objetos que elimina la
necesidad de multiples pasadas de red para multiples escalas. Discretiza el espacio de salida de los
cuadros delimitadores en un conjunto de cuadros predeterminados sobre diferentes relaciones de
aspecto y escalas por ubicacion de mapa de caracteristicas. SSD es mas rapido que métodos como
R-CNN porque elimina las propuestas de cuadros delimitadores y las capas de agrupacion. Es una
buena propuesta para el aplicativo, aun asi, existen mejores como YOLO.

RetinaNet: RetinaNet utiliza una red piramidal de caracteristicas sobre una base para
detectar objetos en diferentes escalas y relaciones de aspecto. Introduce una nueva pérdida, la
Focal Loss, para abordar el problema del desequilibrio de clases entre el fondo y el primer plano.
RetinaNet esté disefiado para manejar objetos densos y pequenos. Este método es particularmente
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eficaz para detectar objetos pequefios en escenarios densos, por lo cual no es un buen candidato
para este proyecto, ademas al ser mas complejo requiere mas capacidad de computo.

EfficientDet: EfficientDet es un método que escala todas las dimensiones del ancho,
profundidad y resolucion de la red con un método de escalado compuesto para lograr un mejor
rendimiento. Introduce una nueva arquitectura llamada BiFPN, que permite una fusion de
caracteristicas multiescala facil y eficiente, y un nuevo método de escalado que escala
uniformemente la resolucion, profundidad y ancho de toda la red de base, la red de caracteristicas
y las redes de prediccion de cajas/clases al mismo tiempo. EfficientDet logra precision de
vanguardia con menos parametros y menos computacion en comparacion con detectores
anteriores. Este método, si bien es eficiente en términos de uso de recursos puede no ofrecer la
misma rapidez que YOLO para aplicaciones en tiempo real.

You Only Look Once (YOLO): YOLO, desarrollado por Joseph Redmon vy
colaboradores, enmarca la detecciéon de objetos como un problema de regresion para cuadros
delimitadores espacialmente separados y probabilidades de clase asociadas. Observa toda la
imagen en tiempo de prueba, por lo que sus predicciones estan informadas por el contexto global
en la imagen. YOLO es conocido por su velocidad, lo que lo hace adecuado para aplicaciones en
tiempo real. Este método tiene las caracteristicas esenciales para el proyecto, tiene un balance
adecuado entre precision y rendimiento computacional.

Los métodos neuronales son mejores que los métodos no neuronales en la deteccion de
objetos debido a su capacidad para aprender caracteristicas mas complejas y adaptarse a diversas
condiciones de imagenes, como variaciones de iluminacion, angulos, y ruido. Mientras que los
métodos no neuronales, como Viola-Jones o HOG, se basan en caracteristicas predefinidas y
funcionan bien en escenarios controlados, los métodos neuronales, aprovechan el poder de las
redes neuronales convolucionales para extraer caracteristicas relevantes de forma automatica, lo
que permite una mayor precision en entornos complejos. YOLO es capaz de procesar imagenes en
tiempo real, sin necesidad de segmentar o procesar la imagen en multiples etapas, como otros
métodos. Es por ello por lo que, es la opcidon mas adecuada para el desarrollo del Asistente de
Concentracion.

3.5YOLO (You Only Look Once)

El algoritmo YOLO emplea una tnica Red Neuronal Convolucional (CNN) que divide la
imagen en una cuadricula. Cada celda en la cuadricula predice un cierto nimero de cuadros
delimitadores. Junto con cada cuadro delimitador, la celda también predice una probabilidad de
clase, que indica la probabilidad de que un objeto especifico esté presente en el cuadro.

Proceso de reconocimiento de cuadros delimitadores

El proceso de reconocimiento de cuadros delimitadores en YOLO involucra los siguientes pasos:
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1. Creacion de la Cuadricula: La imagen se divide en una cuadricula de SxS. Cada celda de
la cuadricula es responsable de predecir un objeto si el centro del objeto cae dentro de ella.
Esto significa que, aunque un objeto pueda ocupar multiples celdas, solo la celda que
contiene el centro del objeto sera la encargada de realizar la prediccion. De esta forma, se
evita que las celdas adyacentes hagan predicciones redundantes o conflictivas sobre el
mismo objeto.

2. Prediccion de Cuadros Delimitadores: Cada celda de la cuadricula predice B cuadros
delimitadores y puntajes de confianza para esos cuadros. El puntaje de confianza refleja
cuan seguro estd el modelo de que un cuadro contiene un objeto y cuan precisa cree que es
la prediccion del cuadro.

3. Prediccion de Probabilidades de Clase: Cada celda de la cuadricula también predice C
probabilidades de clase condicionales (una por clase para los posibles objetos). Estas
probabilidades estan condicionadas a la existencia de un objeto en el cuadro.

Non-Max Suppression (NMS) es un paso crucial de post-procesamiento en la deteccion de
objetos. Una vez que se predicen las cajas delimitadoras y las probabilidades de clase, NMS reduce
la redundancia eliminando las cajas que se superponen significativamente, con aquellas que tienen
los puntajes de confianza mas altos.

La Generalizacion Vectorial en el algoritmo YOLO aborda el desafio de la salida de alta
dimensionalidad. Inicialmente, un tensor que abarca las coordenadas de las cajas delimitadoras,
los puntajes de objetividad y las probabilidades de clase se aplana en un vector para un
procesamiento mas eficiente. Posteriormente, una funcidon softmax convierte los puntajes de clase
en probabilidades, resultando en un vector por celda de cuadricula que contiene todas las salidas
de deteccion necesarias (YOLO Object Detection Explained: A Beginner’s Guide | Encord, 2024).

3.5.1 Evolucion de YOLO

La evolucion de YOLO ha dado lugar a una serie de modelos, cada uno con mejoras
significativas en la precision, eficiencia y rapidez para detectar objetos.

YOLOV1: Fue el primer modelo en abordar la deteccion de objetos en tiempo real. Tratd a la
deteccion de objetos como un problema de regresion, dividiendo la imagen en una cuadricula para
identificar objetos y sus ubicaciones en tiempo real. Su enfoque permitié una deteccion precisa a
gran velocidad, pero s6lo para objetos grandes y en escenas simples.

YOLOV2: Introdujo técnicas para mejorar la estabilidad del modelo y detectar objetos pequenos
con mucha mas precision. Este modelo fue capaz de manejar imagenes de alta resolucion y ofrecer

resultados mas estables.

YOLOV3: Mejor6 nuevamente la precision y rapidez, implementando técnicas novedosas. Logro
un mejor balance entre velocidad y precision, haciéndola tres veces mas rapida que otros modelos.

YOLOv4: Se mejor6 la precision sin incrementar el tamafio del archivo del modelo.
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YOLOVS: Introdujo una serie de mejoras enfocadas en hacer el modelo mucho mas ligero y
eficiente logrando mas precision sin comprometer la rapidez. Esta version es valorada por su
facilidad de uso, lo que la hace una de las mas populares en deteccion de objetos.

YOLOV6: Aumento la precision manteniendo el tamafio del archivo y su velocidad. Permiti6 que
el modelo sea usado en dispositivos con limitaciones de recursos.

YOLOVT7: Se implementaron mas técnicas que ayudaron a la mejora de la precision del modelo.

YOLOVS: Esta version reune las mejores caracteristicas de sus predecesores. Tiene la capacidad
de realizar diferentes tareas como deteccion de objetos, segmentacion, estimacion de poses y
clasificacion. Una técnica clave introducida en YOLOVS es la deteccion de objetos a multiples
escalas, permitiendo al modelo detectar objetos de diferentes tamafios en una imagen.

El algoritmo YOLOvV8 muestra un aumento del 1.2% en la precision promedio en
comparacion con YOLOV7, lo cual representa una mejora significativa. Esto se logré mientras se
reducia el tamafio del archivo del modelo, haciendo que el modelo sea més eficiente y facil de
implementar en entornos con recursos limitados.

Es la tlltima version de YOLO desarrollada por Ultralytics. Como un modelo de vanguardia
y estado del arte (SOTA), YOLOVS se basa en el éxito de versiones anteriores al introducir nuevas
caracteristicas y mejoras para mejorar el rendimiento, la flexibilidad y la eficiencia. YOLOv8
soporta una amplia gama de tareas de [A visual, incluyendo deteccion, segmentacion, estimacion
de pose, seguimiento y clasificacion. Esta versatilidad permite a los usuarios aprovechar las
capacidades de YOLOVS en diversas aplicaciones y dominios (YOLO Object Detection Explained:
A Beginner’s Guide | Encord, 2024).

3.6 CRISP-DM

Cross Industry Standard Process for Data Mining es una metodologia para orientar a los
trabajos de mineria de datos. Como metodologia, incluye descripciones de las fases de un proyecto,
tareas necesarias y las relaciones entre dichas tareas, y como modelo de proceso ofrece un ciclo
vital de mineria de datos (Conceptos basicos de ayuda de CRISP-DM - Documentacién de IBM,
2024).
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Tlustracion 2: Ciclo de vida de mineria de datos

Como se puede apreciar en la Ilustracion 2, existen seis fases del proceso de mineria de
datos, estas no estrictamente van en secuencia, sino que en un proyecto se puede avanzar y
retroceder sobre estas fases mientras sea necesario. Las flechas indican las relaciones maés
importantes entre estas fases. Las flechas en circulos de alrededor simbolizan la naturaleza ciclica
de la mineria de datos, esto es porque los procesos de mineria de datos se benefician de
experiencias anteriores (Pete Chapman (NCR) et al., 1999).

La descripcion de cada ciclo de vida es la siguiente:

Comprension del Negocio: Esta fase inicial se enfoca en entender los objetivos y requisitos del
proyecto desde una perspectiva empresarial, transformando este entendimiento en una definicion
del problema de mineria de datos y un plan preliminar para alcanzar los objetivos.

Comprension de los Datos: Comienza con la recopilacion inicial de datos y continta con
actividades para familiarizarse con ellos, identificar problemas de calidad, descubrir primeras ideas
o detectar subconjuntos interesantes que formen hipdtesis sobre informacion oculta.

Preparacion de los Datos: Incluye todas las actividades necesarias para construir el conjunto de
datos final a partir de los datos iniciales. Las tareas pueden realizarse varias veces y en cualquier
orden, e incluyen la seleccion de tablas, registros y atributos, asi como la transformacion y limpieza
de los datos.

Modelado: Se seleccionan y aplican técnicas de modelado, calibrando sus parametros a valores

optimos. A menudo se prueban varias técnicas para el mismo problema, y algunas pueden requerir
volver a la fase de preparacion de los datos.
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Evaluacion: Se revisan y evalian los modelos construidos para asegurar que cumplen los
objetivos del negocio y detectar cualquier problema no considerado. Al final de esta fase, se decide
sobre el uso de los resultados de la mineria de datos.

Implementacion: La creacion del modelo no es el fin del proyecto. El conocimiento adquirido
debe organizarse y presentarse de manera util para el cliente, ya sea mediante informes o la
implementacion de procesos de mineria de datos en la organizacion. El cliente, y no el analista de
datos, suele llevar a cabo la implementacion, por lo que es crucial que el cliente comprenda las
acciones necesarias para utilizar los modelos creados.

3.7 Roboflow

Es una herramienta, que facilita las tareas de vision por computadora en el campo del Deep
Learning. Permite a los desarrolladores crear sus aplicaciones de vision por computadora. Admite
modelos de deteccion y clasificacion de objetos. Esta herramienta brinda al usuario herramientas
para: anotacion de datos, preprocesamiento de datos, exportacion de conjuntos de datos,
entrenamiento de modelos, entre otras.

3.7.1 Herramienta de Anotacion

Roboflow provee una rapida y robusta interfaz, a través de la cual los desarrolladores
pueden etiquetar imagenes para poder entrenar modelos detectores de objetos en imagenes.
Mediante la herramienta, se puede etiquetar las imagenes dibujando cuadros delimitadores
manualmente, marcando asi el objeto en cuestion con su respectiva clase.

3.8 Técnica Pomodoro

La Técnica Pomodoro es un sistema de organizacion del tiempo que busca aumentar la
productividad, mediante la division de las tareas en bloques especificos. Desarrollada por
Francesco Cirillo, este método consiste en trabajar durante intervalos de 25 minutos, llamados
"Pomodoros", tras los cuales se toma un descanso corto de 5 minutos. Después de completar cuatro
ciclos de trabajo, se realiza una pausa mas larga, que puede variar entre 15 a 30 minutos. El
proposito de este enfoque, es optimizar la concentracion y reducir las distracciones, promoviendo
un flujo de trabajo constante. Ademas, es ideal para mantener un equilibrio entre el esfuerzo y el

descanso, lo que contribuye a mejorar el enfoque y conservar la energia mental (Cirillo & Info,
2020).

3.9 Desarrollo Incremental

El desarrollo incremental es una metodologia que consiste en crear una implementacion
inicial, presentarla al usuario para obtener su retroalimentacion, y luego mejorarla a través de
multiples versiones hasta lograr un sistema completo y funcional. A diferencia de los modelos de
desarrollo en cascada tradicionales, donde las fases de especificacion, desarrollo y validacion se
llevan a cabo de forma separada y secuencial, el desarrollo incremental integra estas actividades y
facilita una retroalimentacion continua a lo largo del proceso (Sommerville et al., 2011).
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Este enfoque se basa en la premisa de que es raro prever y resolver completamente un
problema de software desde el inicio. En su lugar, se progresa gradualmente hacia una solucion,
corrigiendo errores a medida que se presentan. El desarrollo incremental es mas econdémico y
flexible, ya que permite adaptarse a cambios en los requisitos del cliente durante el desarrollo del
software.

3.10 Node.js

Node.js es un entorno de ejecucion de JavaScript basado en eventos asincronicos, disefiado
para crear aplicaciones de red escalables. Node.js ejecuta el motor JavaScript V8, el nucleo de
Google Chrome, fuera del navegador, lo que le permite ser muy eficiente.

Una aplicacion Node.js se ejecuta en un solo proceso, sin crear un nuevo hilo para cada
solicitud. Node.js proporciona un conjunto de primitivas de E/S asincrénicas en su biblioteca
estandar que evitan que el codigo JavaScript se bloquee.

Cuando Node.js realiza una operacion de E/S, como leer desde la red, acceder a una base
de datos o al sistema de archivos, en lugar de bloquear el hilo y desperdiciar ciclos de CPU
esperando, Node.js reanuda las operaciones cuando llega la respuesta.

Esto permite a Node.js manejar miles de conexiones concurrentes con un solo servidor sin
la carga de gestionar la concurrencia de hilos, lo cual podria ser una fuente significativa de errores
(Node.js — About Node.js®, 2024).

3.11 React.js

React es una biblioteca de JavaScript utilizada para construir interfaces de usuario
interactivas. Por interfaces de usuario (UI), se refiere a los elementos que los usuarios ven e
interactan en la pantalla.

Parte del éxito de React radica en que no impone estrictamente como deben abordarse los
otros aspectos del desarrollo de aplicaciones. Esto ha generado un ecosistema prospero de
herramientas y soluciones de terceros, incluyendo Next.js.

Sin embargo, esto también significa que construir una aplicacion completa con React desde
cero requiere cierto esfuerzo. Los desarrolladores deben dedicar tiempo a configurar herramientas
y a crear soluciones para requisitos comunes de aplicaciones (React Foundations: About React and
Next.js | Next.js, 2024).

3.12 Next.js

Next.js es un marco flexible basado en React, que proporciona las bases necesarias para
crear aplicaciones web.
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Al construir aplicaciones modernas, hay varios aspectos a considerar, tales como:

- Interfaz de Usuario: como los usuarios interactuaran y consumiran la aplicacion.

- Enrutamiento: como los usuarios navegaran entre las diferentes partes de la aplicacion.

- Obtencién de Datos: donde residen los datos y cémo se acceden a ellos.

- Renderizado: cudndo y donde se renderiza contenido estatico o dindmico.

- Integraciones: qué servicios de terceros utiliza (para CMS, autenticacion, pagos, etc.) y
codmo se conecta a ellos.

- Infraestructura: donde se despliega, almacena y ejecuta el cddigo de tu aplicacion.

- Rendimiento: como optimizar la aplicacion para los usuarios finales.

- Escalabilidad: como se adapta la aplicacion a medida que crecen el equipo, datos y tréafico.

- Experiencia del Desarrollador: la experiencia del equipo al construir y mantener la
aplicacion.

Para cada parte la aplicacion, se deberia de decidir si se construye una solucion por si
mismo o usar otras herramientas, como paquetes, bibliotecas y frameworks.

Next.js es un framework de React que proporciona los componentes necesarios para crear
aplicaciones web.

Al decir framework, hace referencia a que Next.js se encarga de las herramientas y
configuraciones necesarias para React, y ofrece estructura adicional, caracteristicas y
optimizaciones para desarrollar una aplicacion.

Se usa React para construir tu interfaz de usuario y, luego, adoptar gradualmente las
caracteristicas de Next.js para resolver requisitos comunes de aplicaciones, como el enrutamiento,
la obtencion de datos y el almacenamiento en caché (React Foundations: About React and Next.js
| Next.js, 2024).

3.13 Nest.js

Nest.js es un framework para construir aplicaciones del lado del servidor en Node.js de
manera eficiente y escalable. Utiliza JavaScript progresivo, estd construido con TypeScript y lo
soporta completamente (aunque también permite a los desarrolladores codificar en JavaScript
puro) y combina elementos de POO (Programacion Orientada a Objetos), PF (Programacion
Funcional) y PRF (Programacion Reactiva Funcional).

Nest proporciona un nivel de abstraccion por encima de estos frameworks comunes de
Node.js, pero también expone sus APIs directamente al desarrollador. Esto ofrece a los
desarrolladores la libertad de utilizar la multitud de modulos de terceros disponibles para la
plataforma subyacente (Documentation | NestJS - A progressive Node.js framework, 2024).
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3.14 ONNX (Open Neural Network Exchange)

Microsoft y un grupo de colaboradores, desarrollaron ONNX como un estdndar abierto
para representar modelos de aprendizaje automatico. Se pueden exportar o convertir modelos de
varios marcos como TensorFlow, PyTorch, scikit-learn, Keras, Chainer, MXNet y MATLAB al
formato estandar ONNX. Una vez en formato ONNX, estos modelos pueden ejecutarse en
multiples plataformas y dispositivos.

ONNX Runtime es un motor de inferencia de alto rendimiento, disefiado para implementar
modelos ONNX en entornos de produccion. Estd optimizado para su uso tanto en la nube como en
Edge, y es compatible con sistemas operativos como Linux, Windows y Mac. Aunque ONNX
Runtime estd desarrollado en C++, también ofrece API en C, Python, C#, Java y JavaScript
(Node.js), lo que lo hace adaptable a diversos entornos de desarrollo. Este motor de ejecucion
soporta tanto redes neuronales profundas (DNN) como modelos de aprendizaje automatico
tradicionales, integrandose con aceleradores de hardware como TensorRT en GPU Nvidia,
OpenVINO en procesadores Intel y DirectML en entornos Windows. Al utilizar ONNX Runtime,
los usuarios pueden aprovechar amplias optimizaciones, pruebas y mejoras destinadas a entornos
de produccion.

ONNX Runtime se utiliza en servicios a gran escala de Microsoft, como Bing, Office y
Azure Al. Aunque los aumentos de rendimiento varian segun distintos factores, estos servicios de
Microsoft han reportado un aumento promedio de hasta el doble en la CPU (Modelos de ONNX:
optimizacion de la inferencia - Azure Machine Learning | Microsoft Learn, 2024) .
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4 SOLUCION PROPUESTA

4.1 SOLUCION AL PROBLEMA

En primer lugar, se realizé una investigacion que afirme que los estudiantes sufren de
distracciones en momentos de estudios, por la consecuencia de los teléfonos y las redes sociales.
Es asi como se confirmd, con varios articulos periodisticos y trabajos de investigacion, que
afirmativamente los estudiantes de nivel secundario y universitario tienden a distraerse
constantemente con sus celulares en diferentes momentos de su dia, perdiendo productividad y
atencion a sus labores como académicos (Garate-Osuna et al., 2015).

Posteriormente, se pensé en como se puede disminuir el impacto del problema usando
inteligencia artificial. En esta etapa, se redujo la solucion de la problematica a alumnos
universitarios, que generalmente estudian con sus computadoras, desde archivos de textos
digitales, como ser PDFs, apuntes de clases en editores de textos, resimenes online, entre otros.
Este nuevo enfoque permitié asi, imaginar una herramienta que utilice la webcam de la
computadora, para poder ver de frente al alumno, y mediante vision artificial detectar si el sujeto
se encuentra mirando fijo la pantalla, estado que consideramos que acertadamente estd
concentrado, o de otra manera que se encuentre mirando de perfil hacia los costados y un ultimo
caso, usando su teléfono celular que serian alarmas que muestran simbolos de distraccion del
estudiante.

Teniendo en cuenta esta solucion a alto nivel, se abord¢ la tarea de explorar tecnologias de
vision artificial que permitan llevar a cabo el desarrollo del producto. Se consideraron diferentes
alternativas, pero se descubrié una en particular, que se la considera estado del arte, que es el
algoritmo YOLO el cual es el mas avanzado, robusto y veloz para detectar objetos en tiempo real
(YOLO Object Detection Explained: A Beginner’s Guide | Encord, 2024).

Durante la fase de investigacion de tecnologia, se llevaron a cabo diferentes pruebas para
validar la factibilidad técnica de la solucion entrenando diferentes modelos de deteccion de estados
de concentracion de una persona frente a una computadora. Se llevaron a cabo implementaciones
para un producto final, sorteando obstaculos de compatibilidad y rendimiento entre diferentes
tecnologias y entornos de desarrollo.

4.2 METODOLOGIA

En este proyecto se utilizardn dos metodologias, una para trabajos de mineria de datos
denominada CRISP-DM vy, por otro lado, para el desarrollo del software, la metodologia
incremental o desarrollo iterativo.

La metodologia de desarrollo iterativo o incremental se caracteriza por proponer un
enfoque en el que el trabajo se divide en porciones pequefias incrementales y se van desarrollando
en las diferentes iteraciones a lo largo de la planificacion. En cada uno de los ciclos, se realiza el
ciclo completo que consta del disefio, andlisis, desarrollo y pruebas. Esta metodologia ayuda a
tener una mayor flexibilidad y adaptabilidad frente a los cambios del proyecto, ya que permite
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realizar ajustes y mejoras continuas en cada iteracion. Por otro lado, el desarrollo iterativo favorece
la entrega temprana de funcionalidades del producto y la retroalimentacion del cliente.
Esta metodologia tiene las siguientes ventajas frente al presente desarrollo:

- Flexibilidad y adaptabilidad: Al ser un proyecto de gran complejidad, en el cual se
utilizardn diferentes tecnologias tanto como para entrenar el modelo, desarrollar el front-
end y back-end, entonces implica que a lo largo del proyecto pueden existir multiples
modificaciones o pruebas por medio de diferentes herramientas lo que es crucial en este
proyecto tener la posibilidad de adaptarse facilmente.

- Deteccion temprana de errores: Ya que en cada iteracion se entregard una porcion de
software funcional, la metodologia permitird analizar y encontrar errores dentro del
producto, que se deberan mitigar cuanto antes.

- Entrega gradual de funcionalidades: Con esta metodologia es posible entregar en cada
iteracion funcionalidades del software, lo que significa ver el avance del producto con el
transcurso de la planificacion. De esta manera existird una evaluacion de la calidad del
sistema.

Crisp-DM (cross industry standard proceess for data mining) es una metodologia utilizada
para orientar trabajos de mineria de datos, la cual define diferentes fases en las cuales existen tareas
especificas de cada una. La eleccion de esta metodologia para el proyecto ofrece varias ventajas,
al estructurarse en fases iterativas, permite la creacion de un modelo robusto y adaptable en donde
en cada etapa se ajusta y refina segun los requisitos del proyecto. Permite regresar a etapas previas
por si los resultados del modelo no cumplen con el rendimiento esperado. La flexibilidad que
proporciona es util para trabajar con modelos de deteccion de objetos, ya que la calidad de las
imagenes y su etiquetado pueden requerir ajustes constantes para mejorar el desempefio y precision
del modelo. A continuacion, se hard una breve descripcion sobre como se aplicarda CRISP-DM en
el presente proyecto.

Comprension del Negocio: Se planteardn los objetivos y requisitos del asistente de concentracion
a nivel de negocio. A partir de los requisitos establecidos se definira el tipo de modelo necesario
para resolver el problema con mineria de datos y el plan a seguir para obtener un resultado acorde
a la solucion esperada.

Comprension de los Datos: En esta etapa se recopilaran los datos, en este proyecto son imagenes
con los diferentes estados a etiquetar (persona concentrada, desconcentrada y usando el celular).
Se tendra en cuenta la calidad de las imagenes y de qué manera se recopilara los datos de manera
masiva para entrenar nuestro modelo.

Preparacion de los Datos: Las imagenes tomadas de diferentes personas se dividiran en diferentes
conjuntos y se eliminaran aquellas imagenes de mala calidad o que proporcione algn tipo de error
al modelo.

Modelado: Se realizaran entrenamientos de modelos con el algoritmo de YOLOvS y YOLOvVS
para poder comparar la capacidad que tiene cada uno. Si es necesario y se observa que el
rendimiento del modelo es pobre a la hora de clasificar se podra volver a la fase de preparacion de
datos.
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Evaluacion: Se hard una comparacion de los modelos entrenados y se elegira el més eficiente para
cumplir los objetivos de negocio. De ser necesario se volvera a la fase de modelado.

Implementacion: Una vez que el modelo haya sido seleccionado como el adecuado para el
proyecto, se lo implementara en el producto final.

4.3 PLANIFICACION

4.3.1 Estructura de Desglose del Trabajo (EDT)

La Estructura de Desglose del Trabajo (EDT), es una herramienta en la gestion de
proyectos que permite descomponer el trabajo en entregables y, tareas pequefias y manejables.
Ayuda a visualizar y organizar todas las actividades necesarias para cumplir con los objetivos del
proyecto, distribuyendo el trabajo de manera estructurada y jerarquica.

El EDT se utiliza para garantizar que todo el trabajo definido en el alcance esté claramente
identificado, lo que facilita la planificacion. Es por lo que, antes de presentar el diagrama de
planificacion Gantt se desglosara a continuacion el proyecto en paquetes de trabajo.

PROTOTIPO ASISTENTE DE
CONCENTRACION
SR 2 Analisis y 4 Desarrollo Back- 5 Desarrollo Front- 2
1 Definicion Planificacién 3 Desarrolio Modelo e end 6 Evaluacion
1.1 Definicion del 2.1 Andlisis de 3.1 Recopilacién de 4.1 Disefio de 5.1 Disefio de landing 6.1 Evaluaciéon
problema requerimientos datos arquitectura page integral del sistema

| | | | | |

5.2 Desarrolio de
landing page

6.2 Evaluacion de
resultados

4.2 Desarrolio de
servicios

1.2 Definicion de
requerimientos

| | l | |

2.2 Analisis de 3.2 Preparacion de
factibilidad datos

1.3 Definicién de
alcance

2.3 Planificacion del
desarrollo

3.3 Etiquetado de
datos

4.3 Integracion de
modelo de
clasificacion

5.3 Diseno de
aplicacion

l

1.4 Investigacion de
tecnologias

!

3.4 Entrenamiento de
modelos

!

3.5 Evaluacion de
modelos

|

3.6 Exportacion de
modelo

!

5.4 Desarrolio de
interfaz de la
aplicacion

|

5.5 Desarrollo logico
reloj Pomodoro

|

5.6 Desarrolio 16gico
de deteccion de
estados

|

5.7 Desarrolio de
igraficos de resultados|

{lustracion 3: Estructura de Desglose de Trabajo
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Para obtener una mejor comprension de la Estructura de Desglose de Trabajo, se presenta
el diccionario, el cual define detalladamente cada una de los entregables y tareas del proyecto.

Nivel Nombre Descripcion
1 Definicion Definicion completa del problema, alcance y requerimientos del
proyecto. Ademas, se incluye la investigacion de tecnologias.
2 Andlisis y Planificacion Planificacion y andlisis del proyecto junto a estudio de factibilidades
3 Desarrollo Modelo Proceso de desarrollo y entrenamiento del modelo de deteccion de
estados
4 Desarrollo Back-end Proceso de desarrollo de servidor con la integracion del modelo
detector de objetos
5 Desarrollo Front-end Proceso de disefio, desarrollo e implementacion de logica de interfaz
de usuario.
6 Evaluacion Evaluacion integral del sistema y sus resultados
1.1 Definicion del problema Definicion completa del problema a solucionar.
1.2 Definicion Definicion de los requerimientos del proyecto
requerimientos
1.3 Definicion de alcance Definicion del alcance del prototipo a desarrollar
1.4 Investigacion Investigacion sobre tecnologias relacionadas con la deteccion de
tecnologias objetos mediante vision artificial
2.1 Analisis de requerimientos | Elaboracion de listado de necesidades o requerimientos a desarrollar
del proyecto
2.2 Analisis de factibilidad Analisis de factibilidades, financiera, tecnoldgica, legal, entre otras.
2.3 Planificacion del desarrollo | Elaboracion del cronograma de trabajo para alcanzar los objetivos.
3.1 Recopilacion de datos Captura de datos para el entrenamiento del modelo detector de
objetos
3.2 Preparacion de datos Segmentacion y limpieza de datos
33 Etiquetado de datos Etiquetado de datos para su posterior entrenamiento
34 Entrenamiento de modelos | Proceso de entrenamiento de modelos detectores de objetos
3.5 Evaluacion de modelos Comparacion y evaluacion de modelos
3.6 Exportacion de modelo Exportacion de modelo en formato compatible con las tecnologias
front-end y back-end
4.1 Disefio de arquitectura Desarrollo de diagrama del disefio de arquitectura a implementar
para la construccion del prototipo
4.2 Desarrollo de servicios Desarrollo de servicio que utilice el modelo entrenado para detectar
estado de concentracion a partir de una imagen.
4.3 Integracion de modelo de | Consumo del modelo entrenado para detectar objetos
clasificacion
5.1 Disefio de Landing page Desarrollo del disefio de Landing page de la aplicacion web
5.2 Desarrollo de Landing page | Desarrollo del disefio de la interfaz de Landing page
53 Disefio de aplicacion Desarrollo del disefio del aplicativo web del asistente de
concentracion
5.4 Desarrollo de interfaz de | Desarrollo a nivel codigo de la interfaz del aplicativo web
aplicacion
5.5 Desarrollo logico del reloj | Desarrollo de logica de simulacion de técnica Pomodoro sobre
Pomodoro interfaz de usuario
5.6 Desarrollo  logico Implementacion de servicio back-end para la deteccion de estados de
deteccion de estados concentracion
5.7 Desarrollo de graficos de | Integracion de graficos que muestran resultados de los estados de
resultados concentracion durante la sesion.
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6.1 Evaluacién integral del | Analisis y evaluacion del sistema funcionando en conjunto
sistema
6.2 Evaluacion de resultados Evaluacion de resultados de rendimientos esperados del aplicativo

Tabla 1: Diccionario EDT

4.3.2 Diagrama Gantt

La gestion del tiempo en el proyecto se llevard a cabo mediante un diagrama de Gantt, la
cual es una herramienta de gestion de proyectos que muestra las actividades a realizar durante un
periodo de tiempo en relacion con el estipulado para el trabajo. Graficamente se puede observar
en barras horizontales a las tareas, su duracion y el cronograma de estas. En el eje horizontal esta
representado el tiempo y en cada tarea se indica la duracién temporal.

Resulta de gran importancia mencionar que, el alcance de este trabajo solamente abarca el
desarrollo de un prototipo funcional estando a cargo del autor, la planificacion, andlisis FODA,
factibilidades, entre otros analisis se realizardn sin tener en cuenta la implementacion y la inversion

que requiere poner a punto este proyecto.

A continuacion, se presenta el diagrama de Gantt, que se construye sobre la base del EDT.

m "cm m woc.wn =
en Dias

Definicién del problema 2024-06-01 2024-06-04 3 Lider de proyecto
Definicién de requerimientos 2024-06-04 2024-06-08 4 Lider de proyecto
Definicién del alcance del proyecto 2024-06-08 2024-06-11 3 Lider de proyecto
Definicién posibles soluciones tecnol6gicas 2024-06-11 2024-06-14 3 Analista funcional
Investigacién de tecnologias para entrenar modelos 2024-06-14 2024-06-18 4 Analista funcional
Investigacion de tecnologias front-end y back-end 2024-06-18 2024-06-22 4 Analista funcional
Andlisis de requerimientos 2024-06-22 2024-06-26 4 Analista funcional
Andlisis factibilidad Econémica 2024-06-26 2024-06-29 3 Analista funcional
Andlisis factibilidad Técnica 2024-06-29 2024-07-02 3 Analista funcional
Andlisis factibilidad Legal 2024-07-02 2024-07-05 3 Analista funcional
Andlisis de factibilidad Temporal 2024-07-05 2024-07-08 3 Analista funcional
Anilisis de factibilidad de Mercado 2024-07-08 2024-07-11 3 Analista funcional
Planificacion de desarrolllo 2024-07-11 2024-07-15 4 Analista funcional
Recopilacién de datos 2024-07-15 2024-07-19 4 Programador Al
Preparacién de datos 2024-07-19 2024-07-22 3 Programador Al
Etiquetado de datos 2024-07-22 2024-07-24 2 Programador Al
Entrenamiento de modelos 2024-07-24 2024-07-28 4 Programador Al
Evaluacién de modelos 2024-07-28 2024-08-01 4 Programador Al
Exportacion de modelo 2024-08-01 2024-08-04 3 Programador Al
Disefio de arquitectura del software 2024-08-04 2024-08-08 4 Programador Full-stack
Desarrollo de back-end 2024-08-08 2024-08-11 3 Programador Full-stack
Implementacién del modelo clasificador en back-end 2024-08-11 2024-08-15 4 Programador Full-stack
Prueba de servicios de backend 2024-08-15 2024-08-18 3 Programador Full-stack
Disefio de Landing Page 2024-08-18 2024-08-21 3 Programador Full-stack
Desarrollo de Landing Page 2024-08-21 2024-08-24 3 Programador Full-stack
Disefio de Aplicacién 2024-08-24 2024-08-27 3 Programador Full-stack
Desarrollo Interfaz de Aplicacion 2024-08-27 2024-08-31 4 Programador Full-stack
Implementacién légica reloj Pomodoro 2024-08-31 2024-09-03 3 Programador Full-stack
Implementacién l6gica de resultados 2024-09-03 2024-09-06 3 Programador Full-stack
Evaluacién integral del sistema 2024-09-06 2024-09-10 4 Analista funcional
Evaluacion de resultados 2024-09-10 2024-09-13 3 Lider de proyecto
Total 104

llustracion 4 Planificacion del proyecto
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May-24  Jun-24  Jun-24 Jul-24 Jul-24  Aug-24 Aug-24 Sep-24 Sep-24 Oct-24 Oct-24

Definicion del problema l
Definicion de requerimientos .
Definicién delalcance del proyecto ’ .
Definicién posibles soluciones tecnolégicas I
Investigacién de tecnolo gias para enfrenar mo delos .
Investigacién de tecnolo gias front-end y back-end .
Andliss de requerimientos .
Andliss factiblidad Econémica l
Anadliss facfibiidad Técnica B
Anadliss factiblidad Legal .
Andiiss de foctibiidad Temporal L
Andliss de factibildad de Mercado [ |
Panficacién de desarrollo [ |
Recopilacion de datos .
Praporacion de datos ’ .
Efiquetado de datos |
Entrenamiento de modelos .
Evaluacion de modelos .
Exportacién de modelo .
Diseno de arquitectura del software .
Desarrollo de back-end .
Implementacién del medelo clasficador en back-end .
Prueba de servicios de backend .
Disefio de Landing Page .
Desarrollo de Landing Page .
Disefio de Aplicacién B
Desarrollo Intefaz de Aplicacion .
Implementacion lagica reloj Pomodoro .
Implementacién légica de resultados ’ l
Evaluacién integral del sistema .

Evaluacion de resultados l

llustracion 5 Diagrama de Gantt

4.3.3 RECURSOS

Las herramientas necesarias para desarrollar el producto propuesto, en materia de hardware
son:
- Computadora de escritorio o portatil para el desarrollo del software tanto del entrenamiento
del modelo y la aplicacion web.
- Internet.
- Webcam incorporada en portatil o externa para computadora de escritorio

Las herramientas software necesarias para el desarrollo son las siguientes:

- Navegador web como ser Google Chrome para utilizar Google Colaboratoy, Roboflow,
entre otras herramientas / aplicaciones online.

- Visual Studio como editor de co6digo para desarrollar el front-end y back-end

- Node.js instalado en computadora para poder ejecutar las aplicaciones front-end y back-
end.

- GitHub para manejar el versionado del cdédigo para ambos proyectos: front-end y back-
end, que conforman al sistema.

- Sistema operativo MacOS, Windows o Linux.
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- Python instalado para realizar pruebas de los modelos, también librerias del lenguaje como
ser OpenCV y PyTorch

4.3.4 ANALISIS FODA

El analisis FODA permite a los proyectos o planes de negocio identificar las fortalezas,
oportunidades, debilidades y amenazas en general. Con esta herramienta se puede planificar
estratégicamente y adecuarse a las tendencias o comportamientos del mercado.  Es crucial
examinar cada uno de estos factores para planificar adecuadamente el crecimiento de las
organizaciones. Al considerar todos estos aspectos en conjunto, el marco FODA puede
proporcionar una vision mas completa de la situacion actual.

Como caracteristicas internas de una entidad a analizar se encuentran las fortalezas y
debilidades como, por ejemplo: recursos, capacidades, habilidades, ventajas competitivas y
limitaciones. Se evaltan para identificar en qué areas la entidad sobresale y en cudles necesita
mejorar. Como externas se clasifican las oportunidades y amenazas que pueden influir en el éxito
o fracaso del proyecto. Las oportunidades son situaciones favorables que se pueden aprovechar,
mientras que las amenazas son factores negativos o retos que representan riesgos para el negocio.

A continuacion, se desarrolla el andlisis FODA del Asistente de Concentracion impulsado
por Inteligencia Artificial para estudiantes Universitarios:

Fortalezas:

- Innovacion tecnoldgica: El uso de inteligencia artificial para monitorear la concentracion
y proporcionar retroalimentacion en tiempo real es una caracteristica innovadora que puede
atraer a los estudiantes.

- Compatibilidad con la técnica Pomodoro: La integracion con una técnica de gestion del
tiempo conocida por los estudiantes puede aumentar la aceptacion y efectividad de la
aplicacion.

- Feedback en tiempo real: La capacidad de proporcionar alertas y retroalimentacion
inmediata puede ayudar a los estudiantes a corregir su comportamiento rapidamente.

Oportunidades:

- Creciente preocupacion por la salud mental y el bienestar: La aplicacion puede
alinearse con iniciativas y programas que buscan mejorar la salud mental y el bienestar de
los estudiantes.

- Expansién a otros grupos de usuarios: Aunque el enfoque inicial es en estudiantes
universitarios, la herramienta puede ser util para otros grupos que necesitan mejorar su
concentracion, como profesionales que realizan su labor de manera remota, universidades
que toman examenes de manera online.

- Colaboraciones con instituciones educativas: Las universidades y colegios pueden estar
interesados en adoptar la aplicacién como parte de sus recursos de apoyo a los estudiantes.
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Mercado en crecimiento para aplicaciones educativas: La demanda de herramientas
tecnologicas que mejoren el aprendizaje y la productividad siempre se encuentra vigente,
lo que puede facilitar la entrada y expansion en el mercado.

Enfoque en una necesidad actual: Aborda un problema relevante y creciente entre los
jovenes, el uso excesivo de redes sociales y su impacto en el rendimiento académico.

Debilidades:

Dependencia de la tecnologia: Requiere que los estudiantes posean una computadora con
camara web o notebook con caracteristicas de hardware suficientes para utilizar la
herramienta, como asi también conexion a internet.

Dependencia legal: Se debe hacer un relevamiento y andlisis de las legislaciones
relacionadas a la privacidad y seguridad respecto del uso de la vision artificial en los paises
a implementar.

Complejidad en el desarrollo: Entrenar un modelo que sea lo suficientemente robusto
para identificar los estados de concentracion puede ser una tarea dificil.

Amenazas:

Competencia en el mercado: Existen muchas aplicaciones y herramientas de
productividad en el mercado, lo que puede dificultar la diferenciacion y adopcion de la
aplicacion.

Cuestiones de privacidad y seguridad: El uso de camaras web y la recopilacion de datos
pueden plantear preocupaciones sobre la privacidad y la seguridad de los usuarios.
Regulaciones y politicas: Cambios en las regulaciones sobre el uso de datos y tecnologias
de inteligencia artificial pueden afectar el funcionamiento y la implementacion de la
aplicacion.

Falta de adopcion: La efectividad de la aplicacion depende de que los estudiantes estén
dispuestos a cambiar sus héabitos y a utilizar de manera constante la herramienta.

4.3.4.1 Estrategias FODA

Estrategias FO (Fortalezas + Oportunidades)

Aprovechar la innovacion y auge tecnologico de la inteligencia artificial, y la integracion
de la técnica Pomodoro, para atraer el interés de instituciones educativas, estableciendo
colaboraciones que promuevan el uso de la aplicacion, que resuelven problematicas dentro
de los estudiantes.

Utilizar el feedback en tiempo real como un diferenciador clave del producto, ademas de
la integracion de la inteligencia artificial, para expandirse hacia otros grupos de usuarios,
como profesionales que realizan teletrabajo.
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Estrategias FA (Fortalezas + Amenazas)

- Utilizar la implementacion de la inteligencia artificial como una ventaja competitiva frente
a la competencia en el mercado, destacando la IA y su efectividad en el reconocimiento en
tiempo real de los estados de concentracion.

- Los datos no son recopilados, la retroalimentacion es inmediata, y de esta forma se
demuestra transparencia y seguridad. Por lo que, se abordan las cuestiones de privacidad y
seguridad, generando confianza en los usuarios.

Estrategias DO (Debilidades + Oportunidades)

- Superar la dependencia de la tecnologia colaborando con universidades y otras
instituciones, que pueden facilitar a los alumnos al acceso a recursos tecnologicos, como
laboratorios de informatica. Ademas, en la actualidad, las instituciones educativas tienen
presente que la tecnologia puede mejorar el aprendizaje de los estudiantes.

- La expansion a otros grupos de usuarios, como profesionales que realizan teletrabajo,
puede atraer recursos y talentos, que ayuden a superar la complejidad en el desarrollo de
un modelo detector de distracciones mas robusto.

Estrategias DA (Debilidades + Amenazas)

- Realizar un analisis periodico de las regulaciones y politicas relacionadas con la privacidad
de datos para evitar sanciones y minimizar los riesgos legales, dada la dependencia legal
del proyecto.

- Mitigar la dependencia de la tecnologia optimizando la aplicacion para dispositivos de
menor rendimiento y ampliando la compatibilidad tecnoldgica para evitar la falta de
adopcion por parte de los estudiantes.

4.3.5 MATRIZ DE PROBABILIDAD IMPACTO

La matriz de probabilidad e impacto es una herramienta utilizada en la gestion de riesgos
para evaluar y priorizar los riesgos potenciales que pueden afectar a un proyecto. Esta matriz
permite clasificar los riesgos en funcion de la probabilidad de que ocurran y el impacto que
tendrian en el proyecto si ocurren. La combinacion de estos dos factores ayuda a los gestores de
proyectos a identificar cudles riesgos requieren una atencién y mitigacion inmediata y cudles
pueden ser monitoreados con menor urgencia.

En la matriz, la probabilidad de ocurrencia de un riesgo, se clasifica en diferentes niveles,
que pueden ir desde "raro" hasta "casi seguro". Por otro lado, el impacto se evaluia en términos de
la severidad de sus consecuencias, desde "despreciable" hasta "catastrofico". Al cruzar estos dos
factores en una matriz, se obtiene una representacion visual que facilita la toma de decisiones
informadas sobre la gestion de riesgos.
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Consecuencia/ Raro Poco probable Probable Muy Casi
Probabilidad probable seguro
Despreciable Interrupciones Rechazo inicial por

menores en el | parte de algunos

desarrollo de la | usuarios: Impacto

aplicacion: Sin | insignificante en el

impacto éxito del proyecto.

significativo.

Menores Problemas técnicos | Preocupaciones Adopcion lenta
menores: Requieren | menores de | de la aplicacién:
pequenas privacidad: Algunos | Impacto
correcciones. usuarios pueden | moderado en la

desinstalar la | expansion inicial.
aplicacion.

Moderadas Errores en la | Resistencia de | Cuestiones de
deteccion de | algunas instituciones | privacidad mas
concentracion: educativas: Dificulta | serias: Podria
Requiere revisiones | la implementacion en | llevar a criticas y
de IA 'y ajustes | ciertos lugares. menor adopcion.
significativos.

Mayores Fallas importantes | Competencia Problemas de | Cambio en
en la IA: Requiere | agresiva en el | integracion con | regulacione
redisefio del sistema. | mercado: Podria | dispositivos: s de

reducir Afecta la | privacidad:
significativamente la | funcionalidad en | Impacto
cuota de mercado. varios  sistemas | grave en la
operativos. continuidad
del
proyecto.

Catastroficas | Violaciones graves

de seguridad:
Compromete la
informacion del
usuario, puede llevar
a demandas legales.

Tabla 2: Matriz de probabilidad e impacto

Descripcion de los Riesgos Evaluados en la Matriz

1. Interrupciones menores en el desarrollo de la aplicacion (Raro - Despreciable): Problemas
técnicos menores que no impactan significativamente el progreso del desarrollo.
2. Rechazo inicial por parte de algunos usuarios (Poco probable - Despreciable): Algunos
estudiantes pueden no adoptar la aplicacion inicialmente, pero el impacto en el éxito
general del proyecto es insignificante.
3. Problemas técnicos menores (Raro - Menores): Pequeiios fallos que pueden ser corregidos
con ajustes menores en el codigo.
4. Preocupaciones menores de privacidad (Poco probable - Menores): Algunos usuarios
pueden dejar de utilizar la aplicacion debido a preocupaciones de privacidad, pero no
afectara de manera significativa a la mayoria.
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5. Adopcion lenta de la aplicacion (Probable - Menores): La aplicaciéon puede tener una
adopcion inicial mas lenta de lo esperado, afectando la expansion en las primeras etapas.

6. Errores en la deteccion de concentracion (Raro - Moderadas): Fallos en la precision de la
IA que requieren revisiones y ajustes significativos.

7. Resistencia de algunas instituciones educativas (Poco probable - Moderadas): Algunas
instituciones pueden resistirse a implementar la aplicacion, dificultando su incorporacion
en ciertos mercados.

8. Cuestiones de privacidad mas serias (Probable - Moderadas): Preocupaciones de
privacidad que podrian llevar a criticas y una menor adopcion generalizada.

9. Fallas importantes en la IA (Raro - Mayores): Fallos significativos en la inteligencia
artificial que requieren un redisefio completo del sistema.

10. Competencia agresiva en el mercado (Poco probable - Mayores): La presencia de
competidores grandes podria reducir significativamente la cuota de mercado de la
aplicacion.

11. Problemas de integracion con dispositivos (Probable - Mayores): Dificultades para que la
aplicacion funcione correctamente en varios navegadores, afectando su funcionalidad.

12. Cambio en regulaciones de privacidad (Muy probable - Mayores): Cambios en las leyes de
privacidad que podrian impactar gravemente la viabilidad del proyecto.

13. Violaciones graves de seguridad (Raro - Catastroficas): Compromisos significativos de
seguridad que pueden resultar en demandas legales y dafios a la reputacion del proyecto.

La matriz de probabilidad e impacto es esencial para la planificacion estratégica del
proyecto, ya que permite identificar y priorizar los riesgos, facilitando la implementacion de
medidas de mitigacion efectivas y asegurando el éxito y sostenibilidad del proyecto.

4.3.6 PLAN DE CONTINGENCIA

Un plan de contingencia es un conjunto de procedimientos y acciones predefinidas que se
implementan en respuesta a eventos o riesgos que puedan afectar negativamente un proyecto. Su
objetivo es minimizar el impacto de estos eventos y asegurar la continuidad y éxito del proyecto.
El plan de contingencia se basa en la identificacion y evaluacion de riesgos potenciales,
estableciendo estrategias claras para abordarlos de manera efectiva y oportuna.

A continuacion, se presenta el plan de contingencia basado en los riesgos evaluados en la
matriz de probabilidad e impacto del proyecto.

1. Interrupciones menores en el desarrollo de la aplicacion (Raro - Despreciable)
- Accién preventiva: Realizar pruebas frecuentes y mantener un seguimiento de calidad del
desarrollo.
- Plan de contingencia: Corregir cualquier problema técnico menor que surja durante el

desarrollo.

2. Rechazo inicial por parte de algunos usuarios (Poco probable - Despreciable)
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- Accion preventiva: Realizar encuestas y pruebas beta para recoger feedback de los usuarios
potenciales.

- Plan de contingencia: Crear tutoriales que resalten los beneficios de la aplicacion para
aumentar la aceptacion.

3. Problemas técnicos menores (Raro - Menores)

- Accién preventiva: Mantener un ciclo de desarrollo iterativo e incremental con revisiones
constantes en cada iteracion.

- Plan de contingencia: Establecer un protocolo de correccion rapida y pruebas adicionales
para asegurar que los problemas técnicos se solucionen rapidamente.

4. Preocupaciones menores de privacidad (Poco probable - Menores)

- Accioén preventiva: Implementar politicas claras de privacidad y seguridad desde el inicio.
- Plan de contingencia: Proporcionar informacion transparente a los usuarios sobre como se
manejan sus datos y ofrecer opciones de configuracion de privacidad.

5. Adopcion lenta de la aplicacion (Probable - Menores)

- Accioén preventiva: Desarrollar una estrategia de marketing y colaborar con instituciones
educativas.

- Plan de contingencia: Ajustar la estrategia de marketing y mejorar las caracteristicas de la
aplicacion basandose en el feedback de los usuarios iniciales.

6. Errores en la deteccion de concentracion (Raro - Moderadas)

- Accion preventiva: Probar la precision del sistema de inteligencia artificial
exhaustivamente antes del lanzamiento.

- Plan de contingencia: Implementar un sistema de actualizaciones frecuentes para mejorar
la precision de la deteccion de concentracion.

7. Resistencia de algunas instituciones educativas (Poco probable - Moderadas)

- Accidn preventiva: Involucrar a las instituciones educativas en el desarrollo y pruebas de
la aplicacion.

- Plan de contingencia: Desarrollar estudios de caso y testimonios de instituciones que han
adoptado con éxito la aplicacion para convencer a otras.

8. Cuestiones de privacidad mas serias (Probable - Moderadas)
- Accién preventiva: Cumplir con todas las normativas de privacidad y realizar auditorias de
seguridad periodicas.

- Plan de contingencia: Revisar y actualizar las politicas de privacidad y seguridad, y
comunicar claramente cualquier cambio a los usuarios.
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9. Fallas importantes en la A (Raro - Mayores)

- Accioén preventiva: Realizar pruebas exhaustivas del modelo clasificador.
- Plan de contingencia: Desarrollar un plan de emergencia para rediseiar y optimizar el
sistema de IA en caso de fallos significativos.

10. Competencia agresiva en el mercado (Poco probable - Mayores)

- Accién preventiva: Monitorear constantemente el mercado y mejorar continuamente la
aplicacion.

- Plan de contingencia: Desarrollar caracteristicas unicas y enfocarse en la diferenciacion
para mantener una ventaja competitiva.

11. Problemas de integracion con dispositivos (Probable - Mayores)

- Accidn preventiva: Probar la aplicacion en diferentes navegadores y sistemas operativos
- Plan de contingencia: Resolver problemas de integracion y lanzar actualizaciones rapidas.

12. Cambio en regulaciones de privacidad (Muy probable - Mayores)

- Accién preventiva: Mantenerse actualizado con las normativas de privacidad y ajustar las
politicas de la aplicacion en consecuencia.

- Plan de contingencia: Implementar un equipo legal para responder rapidamente a los
cambios regulatorios y asegurar el cumplimiento continuo.

13. Violaciones graves de seguridad (Raro - Catastroficas)

- Accioén preventiva: Implementar medidas de seguridad avanzadas y realizar auditorias de
seguridad regularmente.

- Plan de contingencia: Tener un plan de respuesta a incidentes bien definido, incluyendo la
notificacion a los usuarios afectados y la implementaciéon de soluciones para prevenir
futuras violaciones.

Este plan de contingencia asegura que el proyecto esté preparado para enfrentar los riesgos
identificados, minimizando su impacto y garantizando una implementacion y operacion exitosa de
la aplicacion.

4.3.7 ESTUDIO DE FACTIBILIDAD

Un estudio de factibilidad es un anélisis exhaustivo que evalta la viabilidad de un proyecto
antes de su implementacion. Este estudio examina diversos aspectos del proyecto para determinar
si es practico y viable desde diferentes perspectivas. El objetivo es identificar cualquier obstaculo
potencial y proporcionar una base sélida para la toma de decisiones informadas. Un estudio de
factibilidad generalmente abarca analisis economicos, técnicos, legales, temporales y de mercado,
asegurando que todos los factores relevantes se consideren antes de avanzar.
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Las factibilidades se van a desarrollar con la suposicion de que un equipo de expertos estara
llevando a cabo el proyecto dentro para una institucion universitaria y no a cargo del autor de este
escrito.

4.3.7.1 Factibilidad Econdmica

La factibilidad economica evalua si el proyecto es financieramente viable. Se consideran
los costos de desarrollo y operacion teniendo en cuenta que no se requieren licencias en la instancia
de desarrollo y s6lo se deben tener en cuenta costos relacionados a recursos humanos. Para este
analisis, se calculan los costos en funcion de los dias que cada perfil trabajaré en el desarrollo del
prototipo, de acuerdo con el cronograma de la planificacion. El prototipo sera desarrollado por el
autor, es por lo que, los valores y roles asignados son simbdlicos.

Descripcion Precio Dias/Horas Subtotal
Programador Full-Stack $3.813 AR$/ hora | 33 dias / 264hs $1.006.632 AR$
Programador Al $4.500 AR$/ hora | 20 dias / 160hs $720.000 ARS
Analista funcional $5.720 AR$/ hora | 38 dias / 304hs $1.738.880 AR$
Lider de proyecto $8.580 AR$/ hora | 13 dias/ 104hs $892.320 ARS
Total | $4.294.832 ARS

Tabla 3: Costo de desarrollo del prototipo por perfiles y cantidad de horas

Los valores utilizados fueron calculados en base a los honorarios minimos recomendados
por el sitio web del COPAIPA? al 12 de septiembre de 2024.

Inversion para despliegue

Para la implementacion del sistema, se requiere de una gran inversion destinada a
infraestructura tecnoldgica que asegure la operatividad de la aplicacion. Los costos fueron
calculados en base a precios de la fecha 25 de octubre de 2024.

En primer lugar, se necesita adquirir un dominio web para establecer la presencia y
posicionamiento del aplicativo en internet. Este dominio puede adquirirse a través de NicAr?, cuyo
precio es de $8.500 pesos de renovacion anual.

Para el alojamiento, dado que el front-end estd desarrollado en Next.js, la opcién de
alojamiento ideal es Vercel*, que ofrece una infraestructura optimizada para aplicaciones
desarrolladas con esta tecnologia, proporciona integracion continua (CI/CD) y escalabilidad
automatica. El costo de alojar una aplicacion en esta plataforma es de 20 ddlares por mes.

Para el back-end, que incorpora un modelo de inteligencia artificial, se requiere una mayor
capacidad de coémputo y almacenamiento debido al procesamiento de datos. En este caso, Digital

2 https://copaipa.org.ar/informatica/

3 https://nic.ar/
4 https://vercel.com/
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Ocean® ofrece los GPU Droplets, que es un producto especializado para ejecutar modelos de
machine learning. La version basica tiene un costo a partir de $2,50 délares por GPU/hora bajo
contrato de 12 meses.

Este esquema de infraestructura totaliza una estimacion de costo anual de $8.500 pesos
para el dominio web, mas el total anual de unos $22.140 ddlares para mantener operativo el
aplicativo.

Recuperacion de la Inversion

Es necesario planificar como se recuperara la inversion inicial del proyecto. A
continuacion, se presentan algunas estrategias posibles para generar ingresos que permitan cubrir
los costos de desarrollo, asi como también, asegurar la sostenibilidad financiera del proyecto:

Venta de Licencias: Se podria comercializar la aplicacion a través de licencias dirigidas a
instituciones educativas, como universidades o colegios, que deseen integrar esta herramienta
como un recurso para mejorar la concentracion y productividad de los estudiantes. Por ejemplo,
una licencia anual podria tener un costo de $20.000 ARS por usuario, lo que permitiria recuperar
la inversion en recursos humanos en aproximadamente 215 licencias vendidas.

Aportes de Universidades u Organizaciones: Otra opcion, es la busqueda de
financiamiento a través de universidades o instituciones, que estén interesadas en el uso de la
aplicacion como parte de sus programas de apoyo a los estudiantes. Las universidades podrian
aportar una subvencion o financiamiento para el desarrollo y mantenimiento de la herramienta.

Publicidad: Se podria monetizar la aplicacion a través de publicidad dentro de la
plataforma. También, podria considerarse la opcién de incluir patrocinios de empresas
tecnoldgicas o instituciones interesadas en promover soluciones basadas en inteligencia artificial
para la educacion.

Demostracion gratuita: Se puede ofrecer una version basica y gratuita del aplicativo para
atraer usuarios, y una version completa. La version gratuita podria ofrecer: tiempo de uso limitado
al dia, bloqueo de una sola aplicacion, sin personalizacion de intervalos de tiempo, grafico simple
del tiempo de concentracion. Por otro lado, la version de pago contaria con: andlisis avanzado de
los tiempos de concentracion, bloqueo de aplicaciones especificas para evitar notificaciones,
intervalos de tiempo personalizados, consejos para mejorar la concentracion, historial de sesiones
y uso ilimitado del asistente. El costo de la version completa podria compensar la inversion inicial
a medida que aumente la cantidad de usuarios con plan de pago.

5 https://www.digitalocean.com/
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4.3.7.2 Factibilidad Técnica

La factibilidad técnica examina si el proyecto puede ser desarrollado y operado utilizando
la tecnologia disponible y el conocimiento técnico existente. Este andlisis es crucial para
determinar la viabilidad del proyecto desde una perspectiva técnica.

Se puede afirmar que el desarrollo de este proyecto es altamente factible, ya que existen
diversas tecnologias de inteligencia artificial que pueden detectar objetos mediante modelos
entrenados. Estas tecnologias han avanzado significativamente en los ultimos afios, permitiendo
una deteccion precisa y eficiente. Ademas, existen numerosos frameworks para el desarrollo de
aplicaciones web, lo que ofrece una amplia variedad de opciones para la implementacion. Estos
frameworks proporcionan herramientas y bibliotecas que facilitan el desarrollo, reduciendo el
tiempo y esfuerzo necesarios para construir aplicaciones robustas y escalables.

En términos de recursos humanos, hay una gran disponibilidad de programadores full stack
e ingenieros de inteligencia artificial en todo el mundo. El trabajo remoto se ha convertido en una
practica comun en la sociedad actual, y muchas grandes empresas lo consideran de vital
importancia. Esta tendencia facilita la contratacion de talentos altamente -calificados,
independientemente de su ubicacion geografica, asegurando que se pueda reunir un equipo de
desarrollo competente.

Ademas, existen servidores y plataformas en la nube que permiten el procesamiento de
datos y el almacenamiento necesarios para ejecutar los diversos servicios que requiere la
aplicacion. Estas soluciones en la nube ofrecen escalabilidad y flexibilidad, permitiendo al
proyecto adaptarse a las necesidades cambiantes y manejar grandes volumenes de datos de manera
eficiente.

En conclusion, la factibilidad técnica del proyecto es alta, siempre y cuando se cuente con
un equipo de desarrollo competente y se asegure una infraestructura adecuada. Es esencial
planificar y probar exhaustivamente la integracion de tecnologias avanzadas para garantizar que
todas las partes del sistema funcionen de manera coherente y eficiente.

4.3.7.3 Factibilidad Legal

La factibilidad legal analiza si el proyecto cumple con todas las regulaciones y leyes
aplicables dentro del pais a implementar. El proyecto del asistente de concentracion es viable de
manera legal siempre y cuando no se almacenen datos, en concreto las de imagenes que son el dato
mas sensible. El aplicativo no almacena datos personales ni propios de las estadisticas, inicamente
procesa las iméagenes en tiempo de ejecucion, sin persistencia. Esto asegura y permite que el
aplicativo cumpla con regulaciones de privacidad al no guardar datos sensibles, sino que se limita
a un procesamiento temporal.

Para asegurar la conformidad legal y transparencia con los usuarios, se deberian de elaborar
términos y condiciones con el objetivo de establecer reglas claras del uso de la aplicacion y definir
limitaciones de responsabilidad. Ademas del documento de términos y condiciones es necesario
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elaborar las politicas de privacidad con el proposito de informar a los usuarios cémo la aplicacion
maneja, utiliza y protege cualquier informacion procesada durante su uso. Se debe detallar el
manejo temporal de los datos, aclarando que no se guarda ni distribuye cualquier informacioén
sensible y que los datos son de uso exclusivo en tiempo real y no deja registros en servidores o
base de datos. La aceptacion de términos y condiciones en una aplicacion funciona como un
contrato entre ambas partes, en donde expresen el consentimiento mutuo con ciertas obligaciones
y derechos especificos. Este contrato protege la privacidad y confidencialidad de los datos
temporales manejados en la aplicacion.

Entonces la factibilidad legal es viable siempre y cuando se conformen y acepten los
términos y condiciones estableciendo limites claros. La consulta permanente con asesores legales
es crucial para evitar problemas legales futuros.

4.3.7.4 Factibilidad Temporal

La factibilidad temporal considera si el proyecto puede completarse dentro de un plazo
razonable. La estimacion del tiempo necesario para cada fase del proyecto es la adecuada teniendo
en cuenta la duracion de otros proyectos similares. La disponibilidad y asignacion del personal es
el adecuado y suficiente para cumplir con los diferentes hitos y plazos de la planificacion,

- Recursos Humanos: Disponibilidad y asignacioén de personal adecuado para cumplir con
los plazos.

- Gestion de Proyectos: Uso de metodologias de desarrollo de software que aseguran un
progreso continuo y cumplimiento de objetivos en tiempo y forma.

La factibilidad de tiempo es alcanzable si se establece un cronograma realista y se gestionan
adecuadamente los recursos.

4.3.7.5 Factibilidad de Mercado
La factibilidad de mercado evalua si existe una demanda suficiente para el producto.

- Demanda del Producto: Evaluacion de la necesidad del mercado mediante encuestas y
estudios de mercado.

- Competencia: Analisis de aplicaciones similares y su desempefio en el mercado.

- Estrategia de Marketing: Plan para alcanzar y atraer a los usuarios objetivo, incluyendo
estudiantes e instituciones educativas.

Esta factibilidad es prometedora si se confirma una demanda significativa y se diferencia
la aplicacion de la competencia. Una estrategia de marketing efectiva y un analisis de mercado
detallado son esenciales.

El andlisis a alto nivel de las diversas factibilidades muestra que el proyecto de la aplicacion
para mejorar la concentracion de los estudiantes universitarios es viable desde las perspectivas
econdmicas, técnicas, legales, temporales y de mercado. Sin embargo, es fundamental llevar a
cabo una planificacion detallada y una gestion eficiente en cada area para asegurar el éxito del
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proyecto. Las recomendaciones incluyen la realizaciéon de proyecciones financieras precisas, la
contratacion de personal calificado, la consulta con asesores legales, el establecimiento de un
cronograma realista y la implementacion de una buena estrategia de marketing.
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S DESARROLLO DEL PROYECTO

5.1 Introduccion

El desarrollo del Asistente de Concentracion estd compuesto de dos etapas: el desarrollo
del modelo y el desarrollo de la aplicacion web. En este apartado, se documenta el proceso de
desarrollo de ambas etapas, describiendo problemadticas encontradas y soluciones implementadas.
Es importante destacar que en cada etapa se emplearon las metodologias correspondientes,
desarrollo incremental (para la web) y CRISP-DM (para el modelo).

5.2 Etapa 1: Desarrollo del modelo

En la primera etapa del proyecto, se inicié el desarrollo del modelo utilizando la libreria’
YOLO (You Only Look Once). El modelo sera entrenado con imagenes capturadas a través de un
script’ en Python®, empleando la libreria OpenCV® para la rapida obtencién de imagenes.
Inicialmente, se capturaran imagenes propias, seguidas por imagenes de otra persona para
diversificar el conjunto de datos.

Para el etiquetado de las imagenes, se utilizara la herramienta de etiquetado de Roboflow,
que ademds permitird realizar data augmentation en el conjunto de datos, mejorando asi la
robustez!'® y variabilidad del modelo.

Siguiendo la metodologia CRISP-DM, se desarrollardn y evaluaran distintos modelos a lo
largo del proceso. Se comenzara con la comprension del negocio y de los datos, ademas de la
preparacion. Posteriormente de entrenar los modelos, se evaluara el rendimiento en funcion de la
cantidad de épocas'! y se analizara el impacto del uso intensivo o limitado de técnicas de data
augmentation.

En cada iteracion del desarrollo se evaluaran las métricas como precision'? y recall'3, entre
otras y ademas se desarrollard un script en Python para evaluar de manera practica el
funcionamiento del modelo. Esto servira para identificar mejoras y optimizar el rendimiento del

6 Una libreria en programacion es un conjunto de funciones y recursos reutilizables que permiten a los desarrolladores
realizar tareas comunes sin tener que escribir el cédigo desde cero.

7 Término usado en programacion para hablar de los fragmentos de codigo usados para dar forma a herramientas.

8 Es un lenguaje de programacion versatil, conocido por su legibilidad y amplia aplicabilidad.

° Es una biblioteca de vision por computadora de codigo abierto que facilita el procesamiento de imagenes y videos,
y permite desarrollar aplicaciones que reconocen y procesan objetos en imagenes y videos.

101 a robustez de un modelo es su capacidad para mantener un buen rendimiento en condiciones variadas y datos no
vistos

! Jteraciones completas en las que un modelo de aprendizaje automatico procesa todo el conjunto de datos durante el
entrenamiento.

12 Proporcion de verdaderos positivos entre todos los resultados positivos predichos, indicando la exactitud del modelo
en sus predicciones positivas.

13 Proporcion de verdaderos positivos detectados entre todos los casos que eran realmente positivos, midiendo la
capacidad del modelo para identificar correctamente todos los casos positivos.
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Asistente de Concentracion hasta obtener un modelo lo suficientemente robusto y util para poder
realizar la demostracion del aplicativo web.

5.2.1 Comprension del negocio

El asistente de concentracion tiene como requisito principal la deteccion de los estados de
concentracion de un estudiante, “concentrado” o “desconcentrado” y, ademas, la presencia de un
teléfono denominado como “uso del teléfono”. Estos estados deberan de ser reconocidos cuando
el usuario estd utilizando su computadora de frente, es por eso, que el ambiente del cual el modelo
identificara estos patrones serd calmo y sin movimientos. El aplicativo en donde se busca
implementar, requiere que cada segundo se clasifique una imagen, por lo que se espera encontrar
un modelo que tenga un balance entre velocidad y precision.

5.2.2 Comprension de los datos

En esta fase, se lleva a cabo la recoleccion y andlisis inicial de los datos. Esta creacion del
conjunto de datos es una etapa crucial en el desarrollo del Asistente de Concentracion, ya que la
calidad y variedad de los datos de entrenamiento impactan directamente en el rendimiento del
modelo. Se capturaran imagenes utilizando un programa en Python junto con la libreria OpenCV,
lo que permitira una obtencion rapida de las imégenes necesarias para su comprension. El proceso
comenzard con la captura de imagenes propias, seguidas por la inclusion de imagenes de otra
persona. Cabe aclarar, que el angulo desde el cudl se tomaran estas imagenes es de la persona de
frente.

El algoritmo captura imagenes utilizando la cAmara web en relacion de aspecto cuadrado,
y ademas, permite elegir la cantidad de imdgenes que el usuario desea tomar por cada etiqueta.
Las iméagenes son guardadas en una carpeta especifica, con un identificador inico agregando
ademas el nombre de la etiqueta para diferenciar las imagenes y a posterior analizarlas. Es ttil
mencionar que la relacion de aspecto cuadrado se debe, a que los algoritmos como YOLO hacen
un ajuste de la imagen generalmente a un tamafio de 640x640 pixeles, el cudl es comunmente
utilizado en el entrenamiento de modelos de imagenes debido a su balance entre resolucion y
eficiencia computacional. Este proceso facilita la creacion de un conjunto de datos de imagenes,
adecuado para el entrenamiento del modelo.

”»

{lustracion 6: Proceso de recopilacion de imagenes para crear conjunto de datos “Estado concentrado
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Hlustracion 7: Ejemplo de captura de imagen "Estado desconcentrado”

Hlustracion 8: Ejemplo de captura de imagen "Estado uso del teléfono”

Segun la metodologia CRISP-DM, en la etapa de comprension de los datos, los mismos
deben de adaptarse a las necesidades del proyecto, es por eso que se describira cudl serd el criterio
de etiquetado de los mismos. Debido a que el proyecto implica desarrollar un prototipo, para su
simplificacion definiremos los estados a clasificar de manera sencilla para que el modelo pueda
identificar estos sin problemas. La complejidad se encuentra cuando se hace la pregunta ;Cual es
el estado desconcentrado de un estudiante?, las respuestas pueden ser miles, es por eso por lo que
se busca definir los estados para formar un conjunto de datos por medio del cual el modelo logre
clasificar de manera adecuada:

- Estado concentrado — “concentrated”: Rostro de persona mirando de frente con los ojos
abiertos, [lustracion 6.

- Estado desconcentrado — “distracted”: Persona de perfil mirando hacia el lado derecho,
solamente hacia esta direccion, Ilustracion 7.

- Estado uso del teléfono — “phone usage”: Teléfono celular en mano derecha de la persona,
[lustracion 8.

La metodologia establece que se deben de verificar y analizar los datos recolectados, es

por ello por lo que se verifico que cada imagen represente lo que se busca etiquetar en cada una.
Satisfactoriamente cada nombre de archivo representaba la clase a etiquetar en la imagen, por
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ejemplo, si el nombre del archivo contenia “phone usage” entonces en la imagen se observaba un
teléfono celular.

5.2.3 Preparacion de los datos

En la preparacion de los datos, segin CRISP-DM se selecciona, limpia y genera un
conjunto de datos. Hasta el momento se recopilaron imagenes, pero aun no son utiles para entrenar
un modelo detector de objetos, ya que estos necesitan un archivo especifico para saber qué clase y
en qué zona se encuentra el objeto en cada imagen. Al terminar esta tarea ya se podria decir que
se posee un conjunto de datos listo para ser usado en la fase del modelado. Luego de recopilar las
imagenes, se procede al etiquetado'* utilizando la herramienta de Roboflow, que no solo facilita
el proceso, sino que también ofrece capacidades avanzadas de data augmentation, es decir generar
datos adicionales a partir de los datos existentes mediante transformaciones como rotaciones,
recortes, para mejorar la variabilidad y robustez del modelo. Estas técnicas de augmentation
permitiran ampliar el conjunto de datos y mejorar su variabilidad, incrementando asi la robustez
del modelo.

Cada imagen sera etiquetada de manera manual para garantizar que el modelo reciba
informacion clara y ttil durante el entrenamiento, a pesar de que esta herramienta ofrece un auto-
etiquetado con inteligencia artificial.

@ roboflow %
Let's create your project.

Project Name License

concentration-assistant-simple CCBY 40

defect 98%
: .” )

orange tangerine

Annotation Group

concentration_states

Project Type

Classification

Assign labels to the entire

Bast For Bost For Bost For Best For

ting Tracking W Fitering  ~ Content Moderation & Measwomeets & 0dd Shapes 4 Pose Estimation

Cancel Create Public Project

Hlustracion 9: Creacion de proyecto en plataforma Roboflow

Como se observa en la Ilustracion 9, la creacion del proyecto implica que el conjunto de
datos es configurado como publico en la plataforma Roboflow. Esto permite que cualquier usuario
de la plataforma pueda acceder, visualizar y utilizar las imagenes y etiquetas incluidas en el
conjunto de datos. Esta configuracién promueve la transparencia y colaboracion en la comunidad

14 La técnica del etiquetado en aprendizaje automatico consiste en asignar etiquetas o categorias a los datos para
entrenar modelos de manera supervisada.
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cientifica y de desarrolladores, facilitando la replicacion de experimentos y el desarrollo de nuevas
aplicaciones basadas en el mismo conjunto de datos.

Ademas, la disponibilidad publica del conjunto de datos contribuye a la validacion y
mejora continua del modelo, ya que otros investigadores y desarrolladores pueden proporcionar
retroalimentacion y sugerencias basadas en sus propios experimentos y analisis. Esta practica es
especialmente valiosa en el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, donde
la colaboracion y el acceso abierto a los datos pueden acelerar significativamente el progreso y la
innovacion.

* Upload

Batch Name:  Folder: simgie-dataset Tags

Drag and drop images, annotations, and videos. Select Flles Sedect Foider

FEETEET:
FEEFET T
“FEETEET T

llustracion 10: Importacion del conjunto de datos en la plataforma Roboflow

Una vez importado el conjunto de datos en la plataforma Roboflow desde los archivos de
la computadora, se procede a etiquetar manualmente cada imagen dibujando un cuadrado alrededor
del objeto en cuestion. En este primer entrenamiento, la identificacion del estado concentrado y
desconcentrado s6lo se tomardn en cuenta los ojos de la persona y no todo el rostro (boca, nariz y
orejas) como se observa en las ilustraciones

Hlustracion 11: Etiquetado estado “concentrado” en plataforma Roboflow
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=)

Hlustracion 12: Etiquetado estado “desconcentrado” en plataforma Roboflow

Em - =)
[lustracion 13: Etiquetado estado "uso del teléfono" en plataforma Roboflow

Una vez realizado el etiquetado a cada una de las imagenes que conforman el conjunto de
datos, se procede a dividir los datos para entrenamiento, validacion y prueba. Esta division es
esencial para garantizar que el modelo se entrene adecuadamente y se evaliie de manera precisa.
Los datos de entrenamiento se utilizan para ajustar los pardmetros del modelo, los datos de
validacion ayudan a prevenir el sobreajuste’®, y los datos de prueba permiten evaluar el
rendimiento final del modelo en datos no vistos, asegurando su capacidad de generalizacion a
nuevas situaciones. Roboflow al ser una herramienta completa permite hacer esta division en su
plataforma.

15 También conocido como overfitting: Ocurre cuando un modelo aprende demasiado bien los detalles y el ruido del
conjunto de datos de entrenamiento, lo que disminuye su capacidad de generalizacion y rendimiento en datos nuevos.
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Add Images To Dataset

@ Total Images to Add: 30

Method @ What's Train, Valid, Test?

[ Spiit Images Between Train/Valid/Test v )

Train
70%

O—O
Image Distribution

Train: 21 images
Valid: 6 images
Test: 3 images

You are about to add 30 images to the dataset
0 images will be sent back as part of a new job

Add Images
llustracion 14: Herramienta de division de conjunto de datos en Roboflow

5.2.4 Exportacion del conjunto de datos

Una vez que el conjunto de datos ha sido etiquetado y dividido en conjuntos de
entrenamiento, validacion y testing, se procede a exportarlo en el formato adecuado para su uso en
diferentes plataformas y herramientas. En Roboflow, esta exportacion se realiza en varios formatos
compatibles con diferentes frameworks y bibliotecas de aprendizaje automatico. La correcta
exportacion del conjunto de datos asegura que los datos sean accesibles y utilizables en el entorno
de desarrollo elegido.

< Generate a concentration-assistant-simple Dataset

Create New Version 2
Creating New Version

VERSIONS

° Source Images Images: 30

Classes: 3

Unannotated: O

° Train/Test Split Training Set: 21 images

Validation Set: 6

Testing Set: 3images
@ Proprocessing

Auto-Orient Edit

Resize

© Add Preprocessing Step

llustracion 15: Proceso de exportacion del conjunto de datos en Roboflow
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Roboflow ofrece funcionalidades avanzadas como el preprocesamiento y data
augmentation. En este primer entrenamiento, sélo se hard una redimension al tamafio 640x640px
sin utilizar opciones de técnicas de augmentation, que se muestran en Ilustracion 16.

& Augmentation Options
Augmentations create new training examples for your model to leasn from

IMAGE LEVEL AUGMENTATIONS

BOUNDING BOX LEVEL AUGMENTATIONS

i ) i
Lol bl il

Brightness

Cancel

Mlustracion 16.: Opciones de data augmentation en Roboflow

5.2.5 Entrenamiento de los modelos

Esta etapa denominada también como modelado, lleva a cabo la creacion de los modelos
de conocimientos a partir de los datos aportados por la etapa de la preparacion de los datos. El
primer paso establece elegir el algoritmo de modelado, como se vino describiendo a lo largo del
proyecto, se usara YOLO. Para entrenar los modelos, se utiliza Google Colaboratory, una
plataforma en la nube que proporciona recursos computacionales gratuitos, incluyendo GPUs!® y
TPUs!’, lo cual es ideal para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico que requieren
alta capacidad de computo. Para importar el conjunto de datos etiquetados y entrenar un modelo
con el algoritmo YOLO utilizaremos un cédigo proporcionado por la plataforma que permitira
descargar el mismo directamente en Google Colaboratory mediante unos comandos.

16 Unidad de Procesamiento Grafico: Procesador especializado en manejar y acelerar tareas graficas y de
procesamiento paralelo, ampliamente utilizado en el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico debido a
su capacidad para realizar calculos en paralelo.

17 Unidad de Procesamiento Tensorial: Procesador disefiado especificamente para acelerar operaciones de redes
neuronales y célculos tensoriales en aprendizaje automatico, optimizando el rendimiento y la eficiencia en la ejecucion
de modelos de inteligencia artificial.
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po) -

Your Download Code

@ Jupyter >_ Terminal @ Raw URL

Paste this snippet into a notebook from our model library > to
download and unzip your dataset »:

Ipip install roboflow

from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow(opi_key«"

project = rf.workspace("gonzalo-j3zqp").project(“concentration-assistant-
sisple™)

version = project.version(1)

dataset = version.download("yolovs™)

© Warning: Do not share this snippet beyond your team, it contains a
private key that is tied to your Roboflow account. Acceptable use policy
applies.

]
)
Copy Snippet and Open YOLOvVS Notebook E

o
== S P WS O i

llustracion 17: Comc‘zndos p;ra descargar conjunto de datos desde Roboflow

:C % YOLO _scriptipynb ¢

File Edit View Insert Runtime Tools Help

B Comment 2, Share £ 7

R
+ Code + Text T4 pisk - + Gemini ~

P Voo @S DA

it a 3 rtif / < from roboflow) (2023.7.22)
Requirement 3 0.0)
Requirement a y s3 =9. /L C - g r ) (8.10.0)
Requirement 2 y / K 0 .10)

low) (1.4.5)

Reaquirement already satisf numpy>=1,18.5 hon. (fros 0f1 (1.25.2)
complet

Hlustracion 18: Comando iniciales para entrenar modelo con YOLO en Google Colaboratory

Como se puede observar en la [lustracion 18, se necesita en primer lugar correr el comando
nvidia-smi el cual es util para verificar que una GPU esta disponible y funcionando correctamente
en el entorno de Google Colaboratory, asi como para monitorizar el uso de la GPU durante el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.

Ademas, se instala la libreria Ultralytics que proporciona métodos simplificados para
trabajar con modelos YOLO (You Only Look Once). Facilita el entrenamiento, la evaluacion y la
inferencia de modelos de deteccion de objetos, como YOLOvVS y YOLOVS.

El comando para utilizar en cada uno de los entrenamientos posee una configuracién como
la siguiente:

Iyolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt data=/content/concentration-assistant-simple-
7/data.yaml epochs=200 imgsz=640
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- task=detect: Define la tarea como deteccion de objetos, indicando que el modelo debe
aprender a identificar y localizar objetos en imagenes.

- mode=train: Establece el modo de operacion en entrenamiento, lo que significa que el
modelo se ajustara a los datos de entrenamiento proporcionados.

- model=yolov8n.pt: Especifica el archivo del modelo preentrenado YOLOvS8 Nano que se
utilizard como punto de partida para el entrenamiento.

- data=/content/concentration-assistant-simple-7/data.yaml: Indica la ubicacion del
archivo de configuracion YAML que define el conjunto de datos y las clases de objetos.
Este archivo es esencial para que el modelo entienda como leer y utilizar los datos de
entrenamiento.

- epochs=200: Define el nimero de épocas, es decir, cuantas veces el modelo pasara por
todo el conjunto de datos durante el entrenamiento. Un numero mayor de épocas puede
mejorar el rendimiento del modelo, pero también puede aumentar el riesgo de sobreajuste.

- imgsz=640: Establece el tamafio de las imagenes de entrada a 640x640 pixeles. Este
pardmetro asegura que todas las imagenes se redimensionen a un tamano uniforme antes
del entrenamiento, lo que ayuda a mejorar la consistencia del modelo.

5.2.6 Entrenamiento 1: YOLOVS 100 épocas

El primer entrenamiento que se realizara sera con la version 5 de YOLO debido a su
equilibrio entre precision y velocidad, siendo una opcién efectiva para imagenes de 640x640
pixeles y aplicaciones en tiempo real. YOLOv5n, en particular, se selecciona por su alta velocidad
de procesamiento y menor carga computacional, permitiendo un andlisis rapido de cada imagen,
crucial para aplicaciones que requieren respuestas inmediatas.

Se utilizaran 100 épocas para entrenar el modelo, lo que proporciona una cantidad
adecuada de iteraciones para evaluar como mejora el rendimiento del modelo. Esta cantidad de
épocas es suficiente para obtener un buen equilibrio entre el ajuste del modelo y evitar el
sobreajuste. En iteraciones posteriores, se hara el uso de YOLOVS, una version mas reciente y
estable.

Pretrained Checkpoints

" Speed Speed

1] 1]

size | mAPY | mAP*™ VI00b1 | V100 b32 FLOPs
(pheols) 50-95 50 @640 (B)
(ms) (ms)

Model

640 280 457 6.3 0.6 X 45
640 374 56.8 64 09
640 ¥ 641 8.2 17
640 L 67.3 101 27

640 X 68.9 121 48

544 81 21
63.7 82 36
11 68

158 105

26.2

Hlustracion 19: Tabla de modelos pre entrenados para utilizar con YOLOvS
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La tabla que muestra la Ilustraciéon 19 se aprecian las opciones de los modelos pre
entrenados para usar en el entrenamiento con el algoritmo YOLO en su version 5. En este primer
entrenamiento se utilizara el modelo YOLOv5n. Aunque existen versiones mas avanzadas como
YOLOVSs, YOLOv5Sm, y YOLOVSI, que ofrecen mayor precision, carga computacional y tiempos
de procesamiento mas lentos, las cuales son caracteristicas no deseadas para este proyecto.

Comando para comenzar el entrenamiento del modelo:

Iyolo task=detect mode=train model=yolov5x.pt data=/content/concentration-assistant-simple-
1/data.yaml epochs=100 imgsz=640

Luego de unos minutos se obtuvieron los resultados pertenecientes al entrenamiento con el
algoritmo YOLOVS5, como se muestra en la columna izquierda de la ilustracion 20. En la carpeta
weights se encuentran los modelos de PyTorch generados durante el entrenamiento: uno marcado
como best, que representa el modelo con el mejor rendimiento en los datos de validacion, y el otro
como /ast, que es el modelo final después de la ultima época de entrenamiento. Ademas, se
generaron imagenes con datos de rendimiento del modelo (Anexo 1), incluyendo métricas como
precision, recall y la matriz de confusion, que proporcionan una vision detallada de la efectividad
del modelo en la deteccion de objetos.

A

Epoch
99/100

5]
8, 3.93it/s]

Epoch
100/100

): 100% 1/1 [00:00<00:08, 3.18it/s]

42
o runs/detect/train?

Hlustracion 20: Finalizacion de primer entrenamiento de modelo con YOLOvS

Para comprender el mensaje generado por cada época del entrenamiento del modelo se
describe brevemente las columnas:

1. Epoch: El nimero de la época actual y el nimero total de €pocas de entrenamiento.
2. GPU_mem: La cantidad de memoria de GPU utilizada durante el entrenamiento.
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3. box_loss: Pérdida de la caja. Representa el error en la prediccion de las coordenadas de las
cajas delimitadoras. Un valor menor indica que las cajas predichas se estan ajustando mejor
a las cajas verdaderas.

4. cls_loss: Pérdida de clasificacion. Representa el error en la prediccion de las clases de los
objetos dentro de las cajas delimitadoras. Un valor menor indica una mejor prediccion de
las clases.

5. dfl_loss: Pérdida de distribucion focalizada (Distribution Focal Loss). Se refiere a una
pérdida utilizada para mejorar la precision de la ubicacion de los bordes de las cajas
delimitadoras, proporcionando una mejor precision espacial.

6. Instances: Numero de instancias de objetos detectados en una imagen durante el
entrenamiento.

7. Size: Tamafio de las imagenes utilizadas durante el entrenamiento.

El entrenamiento con el algoritmo YOLOvVS concluyd con éxito después de 100 épocas.
Siguiendo la metodologia CRISP-DM, luego de cada entrenamiento sigue la etapa de evaluacion,
que es donde se analiza si el modelo cumple con las expectativas desarrolladas en la comprension
del negocio. A continuacion se presentan los puntos mas relevantes de los resultados:

1. Pérdidas (Losses):

o Lapérdida de la caja (box loss) disminuyé de 0.9203 en la época 91 a 0.6289 en la
época 100. Lo que es bastante significativo y quiere decir que mejor6 bastante la
delimitacion del objeto en una caja entre esas €pocas.

o La pérdida de la clasificacion (cls_loss) también mostrd una reduccion general,
terminando en 0.5762.

2. Meétricas de rendimiento:

o Precision (P): Alcanzé 0.964 al final del entrenamiento.

o Recall (R): Se mantuvo constante en 1 a lo largo de las épocas.
3. Validacion Final:

o La precision (P) final fue de 0.963.

o Elrecall (R) final fue de 1.

En resumen, el modelo ha demostrado un excelente rendimiento en términos de precision
y recall. El valor de recall de 1 indica que el modelo es excelente para detectar todos los objetos
relevantes en las imagenes proporcionadas. Esto puede significar que el conjunto de validacién no
es suficientemente desafiante o que el modelo esta sobre ajustado a los datos de entrenamiento
aprendiendo patrones sumamente especificos de los datos en vez de generalizarlos. Esto indica
que el modelo tiene una falta de fiabilidad, por lo que es necesario realizar validaciones adicionales
para asegurar que el modelo funcione bien en situaciones reales. No es entonces un modelo
candidato para su uso.

5.2.7 Entrenamiento 2: YOLOvVS8 100 épocas

Luego de haber entrenado y evaluado el primer modelo, debido a que la metodologia es de
tipo ciclica y se puede volver a fases anteriores, volveremos a la etapa de modelado y a posterior
su evaluacion. Con el modelo YOLOVS ya entrenado, se procede a utilizar YOLOVS, el cual ofrece
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mejoras significativas en precision y eficiencia en comparacion con sus predecesores. Hace uso de
técnicas avanzadas y optimizaciones que lo posicionan como una de las mejores opciones para
tareas de vision por computadora.

En este segundo entrenamiento, utilizaremos el modelo YOLOv8n (nano) en lugar de
versiones mas potentes como YOLOv8x. La eleccion de YOLOv8n se debe a su excelente
equilibrio entre velocidad y precision, esencial para aplicaciones en tiempo real. Aunque modelos
mas avanzados como YOLOvV8x ofrecen una mayor precision resultan en tiempos de
procesamiento mas lentos y una carga computacional significativamente mayor.

Con este nuevo entrenamiento, esperamos obtener una comparacion clara entre YOLOVS
y YOLOVS, evaluando como las mejoras en YOLOvVS8 impactan en la precision y velocidad del
modelo para la aplicacion a desarrollar.

s Speed Speed
I
size | MAPY™ | (. 0NNX | A100 TensorRT FLOPs

(pixels) 50-95 (8)
(ms) (ms)

640 373 80.4 : 87
640 128.4 5 3 286

2347 4 § 789

376.2 ; 165.2

4791 ¥ 2578

Hlustracion 21: Tabla de modelos pre entrenados para utilizar con YOLOvVS

Luego de realizar el mismo proceso de exportar el conjunto de datos con Roboflow con la
version 8§ de YOLO e importarlo en Google Colaboratory se procedidé a ejecutar el nuevo
entrenamiento con la misma cantidad de 100 épocas:

Iyolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt data=/content/concentration-assistant-simple-
1/data.yaml epochs=100 imgsz=640

o @ YOLO scriptipynb

llustracion 22: Finalizacion de entrenamiento con YOLOvVS con 100 épocas
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El entrenamiento con el algoritmo YOLOVS concluy6 después de 100 épocas arrojando los
siguientes resultados:

1. Pérdidas
0 Box loss: Disminuy6 de 0.7763 a 0.652 en la época 100 que no fue tan significativo
0 Class loss: Disminuy6 de 1.391 a 1.208, tampoco ha sido tan significativo
2. Meétricas de rendimiento:
0 Precision (P): Alcanzé hasta 0.956, similar al entrenamiento de YOLOVS5
0 Recall (R): Se mantuvo constante en 1
3. Validacion Final:
0 Precision (P): 0.958
0 Recall (R): 1

5.2.8 Evaluacion: YOLOVS yYOLOVS - 100 épocas

Comparar los modelos YOLOvS y YOLOVS proporciona informacion valiosa sobre sus
rendimientos. A continuacion se presentan las comparaciones basadas en los resultados
proporcionados:

1. Consumo de Memoria GPU: YOLOVS es significativamente mas eficiente en términos
de consumo de memoria GPU, con un uso constante de 2.3G frente a los 6.35G a 15.5G de
YOLOVS.

2. Pérdidas: Ambas versiones muestran reducciones en las pérdidas a lo largo de las épocas.
Sin embargo, YOLOVS tiene una pérdida de clasificacion mas baja al final del
entrenamiento (0.5762 vs. 1.208).

3. Métricas de rendimiento: Precision y Recall: Ambas versiones alcanzan altos niveles de
precision y recall (cerca de 1), aunque YOLOvVS muestra un valor de precision ligeramente
menor al final del entrenamiento.

4. Validacion Final: Las clases especificas muestran que YOLOVS tiene un rendimiento
superior en "concentrated" (0.895 vs. 0.796) y un rendimiento inferior en "phone usage"
(0.653 vs. 0.731) en comparacion con YOLOVS.

Ambos modelos presentan un buen rendimiento, pero YOLOv8 demuestra ser mas
eficiente en términos de consumo de memoria GPU y tiene un rendimiento ligeramente superior
durante la validacion final. Sin embargo, YOLOvVS muestra pérdidas de clasificacion mas bajas y
tiene un rendimiento superior en la clase "phone usage". A continuacion, se evaluara de manera
practica los modelos.

Para evaluar los modelos de manera practica se desarrolld otro script en Python. En el
mismo se hace uso de la libreria de Ultralytics y ademas openCV para acceder a la camara web y
dibujar en la imagen el cuadro delimitador con su etiqueta y la confianza'® de la clasificacion. Para
ambos algoritmos se utiliza el modelo de mejor rendimiento best.pt con una confianza minima de
0.9, es decir si la confianza de clasificacion es menor, no se graficaré el cuadro delimitador.

18 Medida en que un modelo predice con certeza o seguridad su salida. Representa la certeza del modelo en una
prediccion especifica, que se expresa a menudo como una probabilidad o una puntuacion.
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Hlustracion 23: Comparacion de estado “concentrado” entre modelos entrenados con Y OLOv5 y YOLOvS

Hlustracion 24 Comparacion de estado “desconcentrado” entre modelos entrenados con Y OLOvS5 y YOLOvS

{lustracion 25: Comparacion de estado "uso del teléfono" entre modelos entrenados con YOLOvS y YOLOVS
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Como se logra observar en las Ilustraciones 23, 24 y 25 ambos modelos son utilizados al
mismo tiempo con el fin de comparar la operabilidad, del lado izquierdo YOLOvVS y del derecho
YOLOVS. Se puede concluir, que a pesar de que las medidas de rendimiento son similares, en la
practica el mejor modelo es el de YOLOvV8 ya que puede lograr detectar el estado de
desconcentracion ademas que el de concentracion a diferencia de YOLOvVS, mientras que ambos
no lograron detectar el uso del teléfono con una confianza de al menos el 90%.

De esta manera se concluye que el modelo entrenado con YOLOVS es superior al modelo
YOLOVS, pero aun asi no es lo suficientemente robusto para detectar de manera precisa las
diferentes clases de los estados de concentracion y el uso del teléfono.

5.2.9 Entrenamiento 3: YOLOVS8 100 épocas con augmentation

En este nuevo entrenamiento, se reutilizard el conjunto de datos incorporando técnicas de
data augmentation. La fase a la que retornamos de la metodologia CRISP-DM es la preparacion
de los datos, debido a que se generara otro conjunto de datos, distinto con el que se comenz6
entrenando los modelos. Recordemos que el data augmentation es una estrategia utilizada para
diversificar y aumentar el tamafio del conjunto de datos, aplicando transformaciones como
rotaciones, cambios de brillo y contraste, recortes, entre otros.

Al aplicar esta técnica, se espera que el modelo YOLOvVS mejore su precision y robustez.
Este proceso también ayuda a mitigar problemas de sobreajuste, asegurando que el modelo no solo
memorice las imagenes de entrenamiento, sino que aprenda caracteristicas relevantes que son
utiles en un contexto mas amplio.

Para este entrenamiento, se utilizardn nuevamente 100 épocas, lo que permitird evaluar
coémo la inclusion de data augmentation influye en la mejora del rendimiento del modelo.

Las opciones de data augmentation que se utilizaran se muestran en las siguientes
Tlustraciones 26 y 27:

llustracion 26: Primera parte de opciones elegidas de data augmentation
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Ilustracion 27: Segunda parte de opciones elegidas de data augmentation

Ga Back

Una vez seleccionadas las técnicas, Roboflow muestra un resumen de la seleccion, como
se observa en ilustracion 28.

° Augmentation Flip: Horizontal

Crop: 0% Minimum Zoom, 27% Maximum Zoom
Rotation: Between -15° and +15°

Shear: *10° Horizontal, +10° Vertical

Hue: Between -21° and +21°

Saturation: Between -25% and +25%
Brightness: Between -15% and +15%
Exposure: Between -10% and +10%

Blur: Up to 2.5px

Noise: Up to 1.21% of pixels

Hlustracion 28: Técnicas seleccionadas para data augmentation

Al incorporar las técnicas, el conjunto de datos se ve diversificado y se agranda de 30
imagenes a un total de 72, 63 para entrenamiento, 6 para validacion y 3 para pruebas.
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Hlustracion 29: Conjunto de datos generado con técnicas de augmentation en plataforma Roboflow

Luego de repetir el mismo procedimiento de entrenar el modelo en Google Colaboratory
con YOLOVS y un conjunto de datos con augmentation se procede a continuacién a comparar los

tres modelos hasta el momento obtenidos (YOLOVS sin aumento, YOLOvV5 y YOLOVS con data
augmentation).

Entrenamiento:

1. Pérdidas:

o Box loss: Disminuy6 de 0.6582 a 0.5528 en la tltima época

o Class loss: Disminuy6 de 0.8918 a 0.8248 en la ultima época
2. Meétricas de rendimiento:

o Precision (P): Alcanzé hasta 0.968
o Recall (R): Se mantuvo constante en 1

Validacion Final:

- Precision (P): 0.902
- Recall (R): 1
Comparacion YOLOVS sin augmentation, YOLOvS y YOLOVS con augmentation.

1. Pérdidas:
o Boxloss:
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=  YOLOVS sin augmentation: 0.652
= YOLOVS5: 0.6289
*  YOLOVS con augmentation: 0.5528
o Class loss:
=  YOLOVS sin augmentation: 1.208
= YOLOVS5: 0.5762
*  YOLOVS con augmentation: 0.8248
2. Meétricas de rendimiento:
o Precision (P):
=  YOLOVS sin augmentation: Hasta 0.956
= YOLOVS: Hasta 0.964
*  YOLOVS con augmentation: Hasta 0.968
o Recall (R): Constante en 1 para todos.
3. Validacion Final:
o Precision (P):
=  YOLOVS sin augmentation: 0.958
= YOLOVS5: 0.963
*  YOLOVS con augmentation: 0.902
o Recall (R): 1 para todos.

Conclusidon

1. Pérdidas:

o YOLOVS con data augmentation: muestra la menor pérdida general al final del
entrenamiento, lo cual indica una mejor adaptacioén al conjunto de datos con las
técnicas de augmentation aplicadas.

2. Precision y Recall:

o Todos los modelos tienen un recall perfecto (1), pero la precision final es mas alta
en YOLOvS y YOLOVS sin augmentation en comparacion con YOLOvVS con
augmentation, aunque este ultimo sigue siendo competitivo.

Luego de realizar un andlisis de las precisiones y recall, se procede a ejecutar el modelo en
el script y evaluar su operabilidad de manera practica.

llustracion 30: Deteccion de clase "uso del teléfono"” con modelo entrenado con YOLOVS con data augmentation
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Se observa de manera practica que el modelo es capaz de reconocer muy bien la clase “uso
del teléfono”, como se muestra en [lustracion 30, sin embargo, no es capaz de reconocer el estado
concentrado ni desconcentrado con una confianza minima del 90%, por lo que no es un modelo
prometedor.

5.2.10 Entrenamiento 4: YOLOVS 200 épocas con menos augmentation

En este punto, se realizard un nuevo entrenamiento del modelo YOLOVS, extendiendo el
namero de épocas a 200 y utilizando una menor cantidad de técnicas de data augmentation en
comparacion con el entrenamiento anterior. El objetivo de esta estrategia es encontrar un equilibrio
entre la diversidad del conjunto de datos y la estabilidad del entrenamiento.

Reducir la cantidad de técnicas puede ayudar a evitar el sobreajuste a transformaciones
especificas, permitiendo al modelo centrarse mas en las caracteristicas de los datos. Al incrementar
el nimero de épocas a 200, se le brinda al modelo mas oportunidades para ajustar sus parametros
y mejorar su rendimiento.

Con este enfoque, se espera que el modelo YOLOvVS logre un mejor rendimiento al
beneficiarse tanto de la mayor cantidad de datos a través de augmentation como de un periodo de
entrenamiento mas prolongado. Esta combinacion puede resultar en un mejor modelo.

concentration-assistant-simple Dataset

© Create New Version « dataset menos augmentation

This version doesn’t have a model.

72 Total images View Al images >
2024-07-18 9:29pm
. 3 N 9
4-07-18 70
Datasatspln — z o o

Augmentations  Outputs per training example: 3

Hlustracion 31: Nuevo conjunto de datos con menos técnicas de data augmentation

En esta oportunidad, el entrenamiento del modelo se detuvo antes de completar las 200
épocas previstas debido al criterio de parada temprana, esto se observa en la Ilustracion 32. Este
criterio monitorea métricas de rendimiento del modelo y detiene el entrenamiento cuando no se
observa una mejora significativa después de un niimero determinado de épocas. La parada
temprana previene el sobreajuste, asegurando que el modelo no contintie ajustandose a los datos
de entrenamiento sacrificando su capacidad para generalizar a datos nuevos. Esta estrategia
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optimiza el uso de recursos computacionales y garantiza que el modelo alcance su mejor
rendimiento sin desperdiciar tiempo en épocas adicionales innecesarias.

-
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llustracion 32: Parada temprana en entrenamiento de modelo de 200 épocas
Algunas conclusiones de este entrenamiento son:

1. Pérdidas:

o Box Loss: Ha fluctuado entre 0.347 y 0.4082, con una tendencia general a la baja,
indicando una mejora en la precision de las cajas delimitadoras a lo largo del
entrenamiento.

o Class Loss: También ha fluctuado, pero en general ha sido bastante estable,
sugiriendo que el modelo ha aprendido a clasificar las instancias de manera
efectiva.

2. Deteccién Temprana:

o El entrenamiento se detuvo temprano debido a que no se observo una mejora en las
métricas durante las ultimas 100 épocas. Esto sugiere que el modelo alcanzé un
punto donde no se observaron mejoras significativas en las métricas de evaluacion.

Las estadisticas del modelo presentan un rendimiento excelente en términos de precision.
La decision de la detencion del entrenamiento temprano parece razonable, ya que las métricas de
validacion se mantuvieron estables y altas. Aun asi, se realizaron las evaluaciones practicas y no
se obtuvieron los resultados esperados, ya que el modelo no detectaba de manera precisa las
diferentes clases. Esto indica que se debe reconsiderar la estrategia ya que no se estan cumpliendo
los requerimientos planteados en la comprension del negocio, que era lograr identificar de manera
precisa y clara los estados de concentracion y el uso del teléfono. Se debe crear un conjunto de
datos distinto para entrenar un modelo que detecte de manera mas efectiva.

Volviendo a la etapa de comprension del negocio y de los datos, se pensod que una posible
mejora es cambiar el enfoque en el etiquetado en las imdgenes. Anteriormente, se usaban solo los
ojos de la persona para determinar si estaba concentrado o desconcentrado. En lugar de esto, ahora
se definird a una persona como concentrada si el area etiquetada incluye desde los ojos hasta la
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boca, y como desconcentrada si se etiqueta de perfil, incluyendo la nariz, ojos y boca. Esta nueva
estrategia deberia proporcionar al modelo mas informacion relevante para mejorar su capacidad
de deteccion y clasificacion.

5.2.11 Entrenamiento 5: YOLOVS8 200 épocas con poco augmentation y otro enfoque

Nuevamente el proyecto se encuentra en la etapa de preparacion de los datos ya que se
adoptard un nuevo enfoque en el etiquetado de las imégenes. En lugar de centrarse inicamente en
los ojos, se ampliard la region etiquetada para incluir desde los ojos hasta la boca para clasificar la
concentracion y desconcentracion. Este cambio tiene como objetivo proporcionar al modelo mas
informacion contextual, mejorando su capacidad para detectar y clasificar correctamente las
diferentes clases. Adicionalmente, el entrenamiento se realizara con imagenes del rostro de otra
persona, lo que ayudara a aumentar la variabilidad del conjunto de datos y mejorar la robustez del
modelo en la deteccion de diferentes individuos. Con estas modificaciones, se espera que el
modelo entrenado con YOLOVS logre un rendimiento superior en la tarea de deteccion de
concentracion y desconcentracion.

llustracion 33: Nuevo cuadro delimitador para etiqueta “desconcentrado”

llustracion 34: Nuevo cuadro delimitador para etiqueta “concentrado”
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El nuevo conjunto de datos con algunas técnicas de augmentation aplicadas se compone
de 128 imagenes de entrenamiento, 12 de validacion y 6 de prueba, lo que hace un conjunto de
datos bastante completo y robusto a la vez.
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{lustracion 35: Conjunto de datos de dos perfiles con todas algunas técnicas de data augmentation
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Con este nuevo conjunto de datos, el entrenamiento no tuvo detencioén temprana y llegd a
las 200 épocas completas. En las pruebas practicas, el modelo arrojo excelentes resultados,
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detectando las tres clases con una confianza minima del 90% de manera adecuada. Esto indica una
notable mejora en la capacidad del modelo para diferenciar entre los estados de concentracion y
desconcentracion, gracias a las técnicas de augmentation y el nuevo enfoque de etiquetado.

Ademas, la inclusion de imagenes del rostro de otra persona en el conjunto de datos
contribuyd significativamente a la robustez del modelo. Este resultado muestra que el
entrenamiento con YOLOVS, con este enfoque y conjunto de datos, puede ser el més adecuado y
el mejor candidato para ser utilizado en el prototipo del asistente de concentracion.

Es importante mencionar que, aunque el modelo alcanz6 un rendimiento excelente, existe
la posibilidad de seguir mejorando si se aumentara el numero de épocas de entrenamiento.
Extender el entrenamiento mas alla de las 200 épocas podria permitir al modelo afinar atin mas
sus parametros y lograr una precision y robustez atin mayores. No obstante, los resultados actuales
ya demuestran que el modelo es altamente efectivo y cumple con los requisitos del proyecto,
posicionandolo como la mejor opcion para la implementacion en el asistente de concentracion.

5.2.12 Entrenamiento 6: YOLOVS8 200 épocas con todas las técnicas de augmentation y otro
enfoque

En este ultimo entrenamiento, se llevo a cabo un entrenamiento del modelo con 200 épocas,
incorporando todas las técnicas de data augmentation disponibles para diversificar y enriquecer el
conjunto de datos.

A pesar de aumentar el nimero de técnicas, el modelo no logré un rendimiento satisfactorio
en las pruebas practicas. La deteccion de las diferentes clases no fue precisa, lo que indica que, a
pesar del uso extensivo de técnicas de augmentation y el nuevo enfoque de etiquetado, el modelo
no alcanz¢ el nivel de efectividad esperado.

5.2.13 Evaluacion final y seleccion del modelo

Por cada uno de los entrenamientos se ha realizado una evaluacion de los modelos teniendo
en cuenta si cumplen con los requerimientos planteados en la comprension del negocio. Ahora
llega el momento de compararlos a todos y realizar una evaluacion final de los resultados
obtenidos. A continuacidn, se presenta una tabla con las conclusiones de cada uno de los modelos
entrenados con el fin de justificar la eleccion.

Entrenamiento Conclusién
1.-YOLOvV5 — 100 épocas — | El modelo se entrend con la version 5 de YOLO con 100 épocas, obtuvo
sin augmentation 96.3% de precision y un 100% de recall, lo que en nimeros significa que

es un modelo excelente. A pesar de esto, en machine learning un modelo
tan bueno puede significar problemas, como el sobreajuste, en donde el
modelo aprende patrones especificos y no de manera generalizada. Este
modelo por lo tanto tenia una falta de fiabilidad, por lo que se procedi6
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a validar su uso y efectivamente carecia de precision y solo podia
reconocer el estado “concentrado”.

2.- YOLOvS8 — 100 épocas —
sin augmentation

En este segundo entrenamiento se utilizo YOLOvV8 con 100 épocas el
cual contd con una precision del 95.8% y un 100% de recall, al igual que
el modelo anterior, poseia el mismo problema de fiabilidad. En su
validacion practica este modelo so6lo pudo clasificar el estado
“concentrado” y “desconcentrado”, lo que se consideraria mejor que el
anterior modelo, pero aun asi no podria ser elegido.

3.- YOLOv8 — 100 épocas —
con augmentation

Se entrend el modelo con YOLOvVS y 100 épocas, en este, se usaron
todas las técnicas de data augmentation que proporciona la plataforma
Roboflow. Las métricas de precision y recall fueron similares a los
anteriores, con la diferencia de que en la practica el modelo so6lo era
capaz de reconocer la clase de “uso del teléfono”.

4.- YOLOvS8 — 200 épocas —
con menos augmentation

En este caso se entrend el modelo con 200 €pocas y menos técnicas de
data augmentation. El entrenamiento no llegé hasta las 200 épocas por
la deteccion temprana, el cual permite optimizar el uso de recursos
cuando el modelo no mejora a lo largo de las iteraciones. En fines
practicos el modelo no detectaba con precision ninguna de las clases, por
lo que se descart6. En este punto se decidio tomar otro enfoque sobre el
conjunto de datos, ya que se optaba por entrenar las clases a través de la
zona de los o0jos y los modelos no eran capaces de aprender de manera
adecuada.

5.- YOLOv8 — 200 épocas —
con menos augmentation —
otro enfoque.

El nuevo conjunto de datos consistié en etiquetar el rostro completo de
la persona, lo que deberia de permitir que el modelo pueda aprender
patrones mas especificos para diferenciar cada clase. Ademas, se utilizo
otra persona mas para diversificar el conjunto de datos. El
entrenamiento con YOLOv8 y 200 épocas y algunas técnicas de
augmentation no tuvo deteccion temprana, lo que significa que el
modelo mejoré considerablemente durante cada iteracion. En las
pruebas practicas el modelo fue capaz de reconocer todas las etiquetas
de manera precisa con una confianza minima del 90%. Este modelo se
lo consideré como candidato para el uso dentro del aplicativo por su
excelente rendimiento.

6.- YOLOv8 — 200 épocas —
con augmentation — otro
enfoque.

Un tultimo entrenamiento se realizé de la misma manera que el modelo
anterior, pero esta vez usando todas las técnicas de data augmentation
para diversificar y enriquecer mas el conjunto de datos, esperando que
este sea mas robusto que el anterior. A pesar de esto, en la practica el
modelo no era preciso a la hora de clasificar los estados, por lo que se
tuvo que descartar el mismo.

Tabla 4: Tabla de conclusiones de modelos entrenados

Después de completar multiples entrenamientos con diferentes configuraciones y enfoques,
se eligié el modelo mas adecuado para el prototipo del asistente de concentracion. Entre los
modelos evaluados, el que ha demostrado ser el mas efectivo en la practica es el del entrenamiento
5: YOLOVS 200 épocas con poco augmentation y otro enfoque.
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Este modelo se entrend con una estrategia de etiquetado diferente, que ampliaba las areas
de interés para incluir desde los ojos hasta la boca. A diferencia de los enfoques anteriores que
emplearon todas las técnicas de augmentation, este entrenamiento las utilizé de manera moderada.
A pesar de utilizar todas las técnicas de augmentation en otras fases, se encontrd que el modelo
con menos y un enfoque de etiquetado méas especifico resulté ser el mas efectivo en la practica.

El modelo seleccionado muestra un rendimiento sobresaliente durante la evaluacion
practica, detectando las tres clases con una confianza por lo menos del 90%. Esto confirma que la
combinacion de un entrenamiento mas prolongado, el ajuste fino del etiquetado y una cantidad
controlada de augmentation proporciona mejor precision y robustez. Como resultado, el modelo
entrenado con YOLOVS se ha identificado como el candidato mas adecuado para ser implementado
en el prototipo del asistente de concentracion, ofreciendo el mejor rendimiento en las pruebas
practicas, se observa esto en la Ilustracion 37.

& Code Filo Edit View Go Run Torminal Window Help
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{lustracion 37: Evaluacion practica del modelo con poca augmentacion y diferente etiquetado

5.3 Etapa 2: Desarrollo del aplicativo web

La ultima etapa de la metodologia CRISP-DM es el despliegue, es en donde se definen las
estrategias para su implementacion y se lleva a cabo la misma. Es por eso por lo que, en esta
seccion, se explica brevemente el desarrollo de la aplicacion web con la implementacion del
modelo clasificador de objetos. En esta seccion no se busca detallar especificamente como fue el
desarrollo con la metodologia iterativa e incremental, ya que el aspecto principal del proyecto es
el entrenamiento del modelo. La metodologia iterativa e incremental permitid construir el sistema
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en ciclos repetitivos, agregando funcionalidades progresivamente, permitiendo revisiones y
mejoras en cada una.

Se decide desarrollar la aplicacion como una pagina web por varias razones. En primer
lugar, evita la necesidad de instalar software en los dispositivos, lo que facilita el acceso y uso
inmediato por parte de los usuarios. Ademas garantiza compatibilidad con multiples dispositivos
y sistemas operativos. Asimismo, el desarrollo web permite actualizaciones sin requerir la
intervencion de los usuarios. Aunque también se podria haber optado por desarrollar una
aplicacion mévil o de escritorio, se escogio esta opcion debido a la experiencia propia del autor en
el desarrollo web, lo que asegura un desarrollo rapido del software en cuestion.

La aplicacion se desarrolld utilizando Next.js, React y TailwindCSS!®. La misma se
compone de una landing page®® que presenta el producto y una seccion de la aplicacion donde se
implementa el uso del modelo entrenado para detectar los estados de concentracion. También en
esa subpagina se incluye un reloj que simula la técnica Pomodoro y un gréfico con analiticas que
muestra los estados de concentracion detectados en tiempo real.

5.3.1 Incompatibilidad entre Python y JavaScript

El modelo de deteccion de estados de concentracion fué entrenado utilizando PyTorch,
junto con la libreria Ultralytics que contiene el algoritmo YOLOVS, resultando en un archivo de
modelo con extension .pt. Este formato es especifico de PyTorch para utilizarlo en el lenguaje de
Python, y no es directamente compatible con JavaScript, el lenguaje que los navegadores web
pueden interpretar y con el cual se desarrollard la aplicacion. Esto generd una imposibilidad de
ejecutar el modelo en este entorno.

Dado que los navegadores solo entienden JavaScript, y no existen librerias en este lenguaje
que puedan leer o ejecutar modelos de PyTorch directamente, se necesitd buscar una solucion para
esta incompatibilidad.

5.3.2 Solucion incompatibilidad entre Python y JavaScript

Para abordar la incompatibilidad entre el formato del modelo PyTorch (.pt) y la ejecucion
en un entorno JavaScript, se utilizo la libreria ONNX (Open Neural Network Exchange). ONNX
es un formato de intercambio abierto, disefiado para facilitar la interoperabilidad entre diferentes
marcos de aprendizaje automatico y herramientas. Al convertir el modelo de PyTorch (.pt) a un
modelo ONNX (.onnx), se logra que el modelo sea compatible con entornos JavaScript.

La conversion a ONNX permite que el modelo se ejecute en un entorno compatible con
JavaScript mediante el uso de ONNX Runtime, una biblioteca de alto rendimiento para inferencia
de modelos ONNX. Esto no solo resuelve la incompatibilidad entre Python y JavaScript, sino que

19 Framework de CSS de utilidad que permite disefiar interfaces rapidamente mediante clases predefinidas, facilitando
la personalizacion y la creacion de estilos sin escribir CSS desde cero.

20 Pagina web disefiada especificamente para convertir visitantes en leads o clientes, generalmente enfocada en una
oferta o producto.
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también proporciona un entorno eficiente para ejecutar el modelo en la web. Esta solucion
garantiza que el modelo entrenado pueda integrarse de manera efectiva en la aplicacion.

Ventajas de utilizar ONNX:

1. Interoperabilidad: ONNX facilita el uso de modelos entrenados en diferentes frameworks
de aprendizaje automatico y lenguajes. Al convertir el modelo PyTorch a ONNX, se puede
integrar facilmente con aplicaciones basadas en JavaScript y otros entornos de ejecucion.

2. Eficiencia: ONNX Runtime est4 optimizado para ofrecer un rendimiento rapido y eficiente
en la inferencia de modelos. Esto es crucial para mantener tiempos de respuesta rapidos en
aplicaciones web interactivas.

3. Portabilidad: Al usar ONNX, se asegura que el modelo pueda ser ejecutado en diferentes
plataformas y dispositivos, lo que aumenta la flexibilidad del despliegue.

4. Ecosistema y soporte: ONNX cuenta con un amplio soporte y una comunidad activa, lo
que garantiza la disponibilidad de herramientas y recursos para la conversion y ejecucion
de modelos.

La conversion del modelo y el uso de ONNX Runtime permitié resolver la
incompatibilidad entre Python y JavaScript.

5.3.3 Desarrollo seccion Landing page

La landing page de la aplicacion esta disefiada para ofrecer una introduccion completa al
producto desde el primer ingreso del usuario. Al igual que otras plataformas web, esta pagina de
bienvenida presenta las caracteristicas, beneficios y posibilidades que ofrece la aplicacion de
manera clara y atractiva. La intencién es que el usuario entienda rdpidamente el valor de la
aplicacidon y cdmo puede mejorar su concentracion y productividad.

@

<<< Asistente de concentracion impulsado
con Inteligencia Artificial »>>

« iProbar La app! +*

Caracteristicas

Mojora tu concentracion con intebigoncia
Artifcial

- ~ .
Vision Artificial LI Técnica Pomodoro S

Hlustracion 38: Seccion principal Landing page
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Ilustracion 39: Seccion caracteristicas de la app
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Hlustracion 40: Seccion beneficios de la app

&

Contactanos
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Soporte Tecrico
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Ilustracion 41: Seccion contacto
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5.3.5 Desarrollo seccion Aplicativo — Asistente de Concentracion

Dado que el desarrollo del aplicativo es una demostracion, no se requiere ningun tipo de
autenticacion, para ingresar a la aplicacion principal, esta decision se tomo para disminuir el
tiempo de desarrollo.

Al ingresar, los usuarios encuentran una interfaz dividida en dos secciones principales,
disefiadas para proporcionar una experiencia intuitiva.

Volver al inicio iConcentrate! *+ tu tiempo vale oro ¥’

Artificial w sntrate @ en tus

Tiempo en curso

00:00

Intervalo 1/3

EW

0.00% 0.00% 0.00%

Asistente de Concentracion

Ilustracion 42: Asistente de concentracion

Del lado izquierdo, se ubica un reloj que simula el conteo de la técnica Pomodoro, una
metodologia para mejorar la productividad mediante intervalos de trabajo y descanso. Este reloj
permite a los estudiantes seguir de manera visual sus ciclos, ayudando a mantener un ritmo de
estudio.

Del lado derecho, se presenta la retroalimentacién en tiempo real sobre el estado de
concentracion del estudiante. Esta seccidbn muestra tanto una imagen en vivo capturada por la
camara del dispositivo como un analisis en tiempo real. El sistema identifica y muestra el
porcentaje de tiempo que el usuario ha pasado en distintos estados: concentrado, desconcentrado
y usando el teléfono. Ademas de manera grafica se ilustran esos datos con animaciones, la de uso
del teléfono permite llamar la atencion al estudiante para que el mismo se auto discipline.
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5.3.6 Desarrollo logico del reloj de simulacion Pomodoro

Lalégica del reloj de simulacion Pomodoro se implement6 de manera sencilla para cumplir
con los objetivos de la demostracion. El reloj muestra el progreso del tiempo de la sesion de
estudio. El sistema cuenta con tres botones principales: uno para comenzar el ciclo, uno para pausar
y otro para detenerlo por completo. Cabe aclarar que el encendido de la camara so6lo se realiza
cuando el usuario estd en un intervalo de trabajo y no asi cuando estd en descanso o aiin no haya
iniciado la actividad, con esto se evita el uso del recurso de la camara.

Se establecieron ciclos de actividad de 10 minutos, seguidos por 2 minutos de descanso.
Esta configuracion permite simular la técnica Pomodoro en un formato corto, con el proposito de
realizar demostraciones y pruebas rapidas.

5.3.7 Problema de rendimiento en la implementacion del modelo

La documentacion de ONNX proporciona un ejemplo de implementacion del runtime en
Next.js. Sin embargo, dicho ejemplo utiliza una version de Next.js desactualizada. En respuesta a
esta limitacion, se realizé una busqueda de alternativas en GitHub sobre repositorios?! de otros
desarrolladores que habian implementado ONNX en versiones mas recientes de Next.js. Se logro
extraer algunas lineas de codigo de estos repositorios, facilitando asi el proceso de desarrollo.

Con la implementacion de ONNX en la web, surge una problematica. Funcionaba de
manera adecuada para clasificar imagenes individuales subidas como archivos, pero en la propia
implementacion procesa las imagenes cada segundo de los fragmentos que captura el video de la
webcam. Por lo que para clasificar una imagen a la vez no existian problemas de rendimiento, pero
con imagenes cada un segundo si.

En concreto, el mal rendimiento se detectd debido a que la interfaz se bloqueaba y el
contador de segundos se retrasaba en consecuencia, respecto al tiempo real. Para mitigar este
problema, se exploraron soluciones alternativas, como el uso de service workers®’. Finalmente, se
optd por una solucidn factible: dividir la aplicacion en una arquitectura de back-end y front-end.

5.3.8 Desarrollo back-end

El back-end del sistema se desarrolld utilizando Nest.js, un framework robusto y modular
para la creacion de aplicaciones de servidor. En esta aplicacion, se implementd un endpoint*
dedicado a recibir imagenes. Este endpoint procesa las imagenes utilizando el runtime de ONNX
y devuelve la clasificacion correspondiente al front-end. Para optimizar el rendimiento, la carga

2l Espacio de almacenamiento en linea donde se guardan archivos y el historial de cambios de un proyecto de software,
permitiendo la colaboracion, control de versiones y seguimiento de desarrollo.

22 Script que permite a una web funcionar sin conexion, gestionar caché y enviar notificaciones en segundo plano.

23 URL especifica en una API donde se accede a un recurso o servicio, permitiendo la comunicacion entre el cliente y
el servidor.
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del modelo se realiza durante la configuracion inicial del proyecto Nest.js, evitando asi la recarga
en cada solicitud.

Entonces, en la solucion adoptada, en cada segundo se captura una imagen del video en
tiempo real de la webcam y se la envia al back-end. En el lado del servidor, se procesa la imagen
utilizando el modelo ONNX y devuelve la clasificacion al front-end. Esta separacion de

responsabilidades evita el bloqueo del web app, permitiendo que continte funcionando de manera
fluida.

5.3.9 Arquitectura y disefio logico final utilizado

Para ofrecer una vision clara y detallada de la arquitectura y la 16gica implementada en el
sistema, se presenta a continuaciéon un diagrama que ilustra su funcionamiento. Esta arquitectura
se ha disefiado para abordar problemas de rendimiento y asegurar una experiencia de usuario
fluida, especialmente en escenarios que requieren procesamiento intensivo, como la clasificacion
de iméagenes en tiempo real.

FRONT-END BACK-END

—O

adn 30gund0 ]
Clasificacion de L
Imagen [

e
_J Caplura Imagen [« Vidoo WebCam
[
I

¥

Liamada endpoint Ewio do imagorr Recepcitn Imagen

llustracion 43: Arquitectura del sistema

La arquitectura esta dividida en dos proyectos: el Front-End y el Back-End, cada uno con
responsabilidades definidas. (Anexo 2)

Front-End

1. Video WebCam: La camara web captura un flujo continuo de video en tiempo real. Cada
segundo, una imagen es extraida de este, para su posterior procesamiento.

2. Captura de Imagen: Se encarga de tomar una imagen instantanea cada segundo del video
capturado por la camara web. Este proceso asegura una tasa constante de datos para ser
analizados y clasificados.
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3. Llamada a Endpoint: La imagen capturada es enviada al endpoint del back-end. Esta
comunicacion se realiza de manera asincrona para no interrumpir la interfaz del usuario.
La imagen se envia para su procesamiento por el modelo de clasificacion.

4. Procesamiento de Resultados: Una vez recibida la clasificacién de la imagen desde el
back-end, el front-end se encarga de procesar estos resultados y mostrarlos al usuario final
en forma de porcentajes y graficos. Ademads, se realizan célculos sobre los estados de
concentracion, desconcentracion y uso del teléfono.

Back-End

1. Recepcion de Imagen: El back-end, recibe las imagenes a través de un endpoint. Este es
responsable de preparar el dato y ejecutar el proceso de clasificacion.

2. Clasificacion de Imagen: Utilizando un modelo ONNX, el back-end clasifica las
imagenes recibidas. Este modelo se carga una vez durante la configuracion inicial del
servidor, optimizando el rendimiento al evitar recargas innecesarias en cada solicitud.
Ademas, se asigna el tamafio de imagen a recibir, la confianza minima para clasificar, entre
otras configuraciones.

3. Respuesta: Los resultados de la clasificacion se envian de vuelta al front-end. Esta
respuesta incluye la etiqueta de clasificacion y su confianza.

La arquitectura dividida en front-end y back-end es una solucién para manejar la carga de
procesamiento, evitando que la interfaz del usuario se bloquee debido al procesamiento intensivo
de imagenes cada segundo. Esta separacion permite mantener una experiencia de usuario fluida,
mientras que el procesamiento pesado es realizado en el servidor. Para realizar la ejecucion y
prueba del sistema ver (Anexo 3).
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6 RESULTADOS

Tras haber detallado el desarrollo del proyecto, tanto del entrenamiento de los modelos
como el del aplicativo, es momento de presentar la funcionalidad integral de la aplicacion para su
comprension final. La revision final de todo el proceso llevado a cabo en el proyecto es una tarea
mas de la etapa del despliegue segtn la metodologia CRISP-DM.

A continuacion, se presentan diferentes capturas de pantalla del aplicativo. Estas imagenes
ilustran como el modelo se ejecuta en el back-end, mientras la interfaz de usuario consume las
respuestas del mismo en tiempo real. Ademas, se muestra como los resultados son presentados al
usuario de manera grafica y porcentual, facilitando asi la interpretacion de los datos. Para visualizar
en video la ejecucion del sistema ver (Anexo 4).

En la ilustracion 44, se observa la interfaz del aplicativo ejecutandose y detectando el
estado de concentracion del usuario a través de la webcam. En esta primera observacion se aprecia
que el 100% del tiempo, el estudiante estuvo concentrado, asi como lo marca la tarjeta y la grafica
en color verde.

& Google Chrome  File jew History Bookmarks Profies Tab Window Help

3 @ rocatno
t 0 o

Votveral Iuclo iConcentrate! *» tu tiempo vale oro ¥

tra Inteligencia Artificial w t . IConcentrate & en tus

Tiempo en curso

01:39

Intervalo 1/3

100.00% 0.00% 0.00%

Asistente de Concentracion

Ing. Guaimas Gonzalo Bartolomé
d Catolica de Salta
Informatica

Hlustracion 44. Reconocimiento de estado "Concentrado” en aplicativo

Por otro lado, tal como se explico la arquitectura del sistema, el back-end cada segundo
recibe fragmentos de imagen del video capturado por la webcam, los cuales son procesados por el
modelo. Este retorna resultados de cudl es el estado de concentracion que predice y su confianza
con la que lo hace.

82



Universidad Catolica de Salta
Facultad de Ingenieria Asistente de concentracion impulsado por Inteligencia
Artificial para estudiantes universitarios

tration-assistant-backend

v TERMINAL

label: concentrated | 0.94
label: concentrated | 0.89
label: undefined | undefined

label: concentrated | 0.95
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& o Launchpad

Hlustracion 45: Respuesta de estado "Concentrado" en back-end

El valor undefined que se observa en ilustracion 45 significa que el modelo fue incapaz de
reconocer un estado de concentracion en la imagen, por lo cual se considera un valor vacio.

Después de unos minutos se realizo otra captura de pantalla luego de haber estado unos
segundos mirando de perfil, lo que al modelo se lo entrend para reconocerlo como estado de
desconcentracion. De esta forma se aprecia en la grafica una nueva linea violeta que representa el
estado de desconcentracion, acompafiado del porcentaje de tiempo que representd ese estado, asi
también el valor de desconcentracion cambié de un 100% a un 84% aproximadamente.

15.97%

Asistente de Concentracion

concentration
DEBUG CONSOLE

v TERMINAL

te 96
stracted | 0.94

¥ Launchpad ®O0A0 %O ¥ GolLive & Ninja

{lustracion 47: Respuesta de estado "Desconcentrado” en back-end
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Después de corroborar la deteccion del estado de desconcentracion, en la ilustracion 48 se
observa en el video de la webcam la presencia del teléfono celular en manos del usuario. El modelo
fue entrenado para detectar a este objeto, asi se observa en ilustracion 49 las respuestas del
servidor, clasificando al mismo como “phone usage” con una confianza por encima del 90% en
la mayoria de los fragmentos capturados. Ademas, un simbolo de alarma se visualiza para llamar
la atencion al estudiante, como asi también la grafica y los porcentajes demuestran el periodo de
tiempo de uso del teléfono.

23.37%

Asistente de Concentracion

TERMINAL

Ilustmco'n 49.'espueta estado "Uso de teléfon "en backend

Entonces, en conclusion, tras cinco minutos de ejecucion, el grafico muestra que el
estudiante estuvo "concentrado" la mayor parte del tiempo (curva verde). Sin embargo, a partir de
los dos minutos, comenzo a distraerse hasta la finalizacion de la sesion (curva violeta). Después
de los dos minutos y medios, el asistente de concentracion detecto, a través del video y el modelo,
el uso del teléfono celular (curva gris), lo que activo una sefial de alerta visual. Ademas, el analisis
porcentual y temporal indica que el estudiante estuvo concentrado en sus tareas aproximadamente
el 68.58% del tiempo total, se desconcentr6 alrededor del 8.05%, y el 23.37% de la sesion lo paséd
usando el teléfono.

De esta manera, al finalizar la sesion, el estudiante puede analizar detalladamente la manera
en que distribuy6 su tiempo entre la concentracion, la distraccion y el uso del teléfono. Esta
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herramienta proporciona una vision clara y cuantificable de los habitos de estudio del estudiante,
lo que facilita la identificacién de patrones de comportamiento que pueden estar afectando
negativamente su rendimiento académico. Al contar con datos especificos sobre su capacidad de
mantener el enfoque, el usuario puede tomar medidas concretas para mejorar sus habitos.

Por ejemplo, el analisis de los resultados puede revelar que los tltimos minutos de la sesion
el estudiante tiende a distraerse mas. Ademas, la deteccion del uso del teléfono permite al
estudiante ser consciente de las distracciones digitales.

El proceso de autoevaluacion fomentara una mayor disciplina, ya que el estudiante se
vuelve mas consciente de sus comportamientos y actitudes durante las sesiones de estudio. Al
tomar decisiones informadas, para modificar estos comportamientos, puede mejorar gradualmente
su capacidad de concentracion, aumentar su eficiencia en el estudio y, en ultima instancia, mejorar
su rendimiento académico. Mediante esta herramienta se puede mejorar entonces el enfoque en la
gestion del tiempo y la atencion, los cuales son fundamentales para desarrollar habilidades de
estudio mas efectivas y lograr un mejor desempefio en el ambito académico.
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7 FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Este proyecto abre oportunidades para futuros desarrollos de herramientas, en el campo de
las tecnologias educativas y de la inteligencia artificial aplicada a la mejora de la concentracion de
alumnos. Una posible 4rea de investigacion es la optimizacion y robustez del modelo de IA para
reconocer a todos los estados posibles de concentracion y desconcentracion de las personas. Por
otro lado, al ser un modelo més complejo que del prototipo presentado, se deberia de investigar,
codmo realizar la ejecucion del modelo sobre servidores y que el costo por computacion no influya
sobre la factibilidad financiera en un principio.

Otra linea de investigacion interesante, seria la integracion de otro modelo, que no sélo
detecte la concentracion, sino que también reconozca otros datos, como la deteccién de emociones
mediante reconocimiento facial. Esto permitiria una evaluacion més profunda del comportamiento
del usuario a lo largo de su sesion de estudio, por ejemplo se podria analizar si el estudiante se
aburre en los primeros minutos, o si se lo percibe alegre, enojado o frustrado, entre otras emociones
claves para realizar una mejor retroalimentacion al estudiante.

Seria valioso analizar el impacto a largo plazo de la aplicacion en el rendimiento académico
de los usuarios, observando si la reduccion de distracciones digitales y la mejora de la
concentracion, generan cambios significativos en el rendimiento académico del estudiante.

Por otro lado, se podria realizar una investigacion tecnoldgica adicional, sobre como
enfrentar a las notificaciones y mensajes emergentes por el uso de redes sociales en el navegador
web, ya que el estudiante puede acceder y el prototipo presentado no es capaz de detectar esto
mismo. La integracion debe monitorear en tiempo real el uso de redes sociales o aplicaciones no
relacionadas al &mbito académico, para impedir o alarmar el acceso a estas que conllevan a la
distraccion que se busca eliminar. Esta posible integracion logrard potenciar la herramienta
haciéndola mas eficiente.
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8 CONCLUSION

El desarrollo de esta aplicacion, disefiada para disminuir las llamadas distracciones
digitales y mejorar la concentracion de los estudiantes universitarios, ha demostrado ser una
solucion a una problematica contemporanea creciente. La implementacion de una arquitectura que
separa el procesamiento de la clasificacion de imdgenes en un servidor y la presentacion de
resultados en un aplicativo web ha sido clave para asegurar un buen rendimiento, una experiencia
de usuario fluida y una aplicacion de demostracion al alcance de todos.

Al utilizar herramientas de inteligencia artificial y la técnica Pomodoro, se logré no solo
identificar los estados de concentracion, desconcentracion y uso del celular del estudiante, sino
también proporcionar retroalimentaciéon en tiempo real, lo cual es fundamental para mejorar la
disciplina del estudiante universitario frente a sus tareas. El proceso de desarrollo no estuvo exento
de desafios y problematicas, especialmente en la implementaciéon de modelos que son grandes
consumidores de recursos computacionales. Sin embargo, la superacion de estos obstaculos a
través del uso de recursos disponibles demuestra la capacidad de innovacion que hoy en dia puede
realizarse con las nuevas tecnologias, en especial las relacionadas a la inteligencia artificial.

La aplicacion no sélo cumple con su objetivo de mejorar la concentracion del estudiante y,
por ende, el rendimiento académico, sino que también ofrece un nuevo método novedoso y
practico para abordar las distracciones generadas por las redes sociales que se encuentran en los
dispositivos celulares. Este proyecto establece una base para futuras investigaciones y desarrollos
en el campo de las herramientas de apoyo académico mediante el uso de tecnologias avanzadas,
reafirmando el impacto positivo de las TIC cuando son utilizadas estratégicamente para mejorar
la calidad y el desempefio académico.
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ANEXOS

Anexo 1: Datos de rendimiento del modelo 1

Gréfica de Matriz de Confusion.
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Anexo 2: Acceso a repositorios de codigo

Para poder acceder a los repositorios del presente proyecto, se debe visitar los siguientes enlaces
que dirigen a la plataforma de GitHub del autor:

Back-End
https://github.com/GonzaloGuaimas/concentration-assistant-backend.git

Front-End
https://github.com/GonzaloGuaimas/concentration-assistant-nextjs

Anexo 3: Ejecucion del sistema de manera local

Para ejecutar la aplicacion localmente, tanto el front-end (Next.js) como el back-end (Nest.js), se
necesita seguir los siguientes pasos:

1. Instalacion de Node.js
Se puede descargar la version mas reciente desde el siguiente enlace:
https://nodejs.org/

2. Instalacion de Git
Es necesario contar con Git para clonar los repositorios del proyecto desde GitHub.
https://git-scm.com/

3. Clonar los repositorios
Ejecutar los siguientes comandos en la terminal:

- Para el back-end:
git clone https://github.com/GonzaloGuaimas/concentration-assistant-
backend.git

- Parael front-end:
git clone https:/github.com/GonzaloGuaimas/concentration-assistant-
nextjs.git

4. Instalar dependencias
Una vez clonados los repositorios, acceder a las carpetas del proyecto y ejecutar el
siguiente comando para instalar las dependencias necesarias en cada uno de ellos:

- Back-end (NestJS):
cd concentration-assistant-backend
npm install

- Front-end (Next.js):
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cd concentration-assistant-nextjs
npm install

5. Ejecucion de los servidores
Iniciar el servidor para cada parte del proyecto:
- Back-end (NestJS):
npm run start
- Front-end (Next.js):
npm run dev

6. Acceder a la aplicacion
Una vez que ambos servidores estén ejecutandose, acceder a la aplicacion abriendo el
navegador y visitando la siguiente URL:
http://localhost:3000

De esta manera, se puede ejecutar y probar el sistema de manera local.

Anexo 4: Video demostracion de funcionamiento del aplicativo
https://youtu.be/aldkHE t3CU
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