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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue demostrar la eficacia del Sistema
Inteligente basado en redes neuronales convolucionales para el control de
asistencia de estudiantes en organizaciones privadas. Esta investigacion fue de tipo
aplicada, de enfoque cuantitativo, también de disefio preexperimental con una sola
medicion. Ademas, se consideré 3 indicadores: Facilidad de registro, tiempo
promedio, pérdida de tiempo y precisidén. Estos indicadores fueron evaluados en el
transcurso de 24 dias calendario a través de fichas de registro, los cuales fueron
elaborados y evaluados por los investigadores del presente trabajo y fueron
validados a través de expertos. Los resultados obtenidos, determinaron que el
sistema inteligente favorecié significativamente en los procesos de toma de
asistencia. Los resultados de los modelos y algoritmos utilizados arrojaron un
promedio de 91,198% de acierto para las pruebas realizadas y este promedio

oscila, con un nivel de confianza del 95%, entre 88,81% y un 93,58% de acierto.

Palabras clave: Control de asistencias, Redes neuronales convolucionales,

Sistema inteligente.
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ABSTRACT

The objective of this research was to demonstrate the effectiveness of the
Intelligent System based on convolutional neural networks for student attendance
control in private organizations. This research was applied, with a quantitative
approach, in addition to a pre-experimental design with a single measurement.
Additionally, 3 indicators are displayed: ease of registration, speed of registration
and accuracy. These indicators were evaluated over 24 calendar days through
recording sheets, which were prepared and evaluated by the researchers of this
work and validated by experts. The results obtained determined that the intelligent
system significantly favored the attendance taking processes. The results of the
models and algorithms used showed an average precision of 91.198% for the tests
carried out and this average ranges, with a 95% confidence level, between 88.81%

and 93.58% precision.

Keywords: Attendance control, Convolutional neural networks, Intelligent

system.
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I. INTRODUCCION

En la actualidad, los sistemas inteligentes han ganado notoriedad debido a
las numerosas ventajas que presentan en comparacion con los sistemas
convencionales. Una de estas ventajas radica en su capacidad para ejecutar
procesos de manera mas rapida, fiable y eficiente en contraste con los métodos
manuales realizados por seres humanos. Este enfoque posibilita una utilizacion
mas efectiva de las habilidades humanas, permitiendo que el tiempo se invierta en
actividades de mayor productividad (Caro y Lopez, 2018, p.4). En consecuencia, el
reconocimiento de imagenes y las tareas de vision por computadora experimentan
mejoras significativas con la ayuda de la inteligencia artificial. Esto posibilita que los
sistemas y computadoras adquieran datos relevantes a partir de imagenes digitales,

videos y otras entradas visuales (Decana, Santos y Sanchez, 2021, p.1).

Por otro lado, en la mayor parte de organizaciones privadas, el control de la
asistencia se lleva a cabo manualmente mediante el uso de registros de asistencia
y cuadernos de control. Pero este método no permite obtener estadisticas ni datos
en tiempo real. A pesar de que se ha implementado el TIC para el mejoramiento del
aprendizaje en el Peru, aun no se ha logrado sistematizar la informacién mas
relevante, como la presencia real de la comunidad educativa. Este retraso puede
ser el resultado de las politicas estatales o del desconocimiento por parte de las
autoridades educativas a nivel provincial, regional y nacional. Es fundamental tener
datos actualizados sobre la asistencia en las organizaciones privadas para poder
actuar de acuerdo con las normas pertinentes y resolver de manera efectiva la
constante falta de asistencia y las frecuentes tardanzas, logran impedir el desarrollo
normal de las actividades pedagogicas en las instituciones educativa (Pizarro,
2019, p.14).

Durante las ultimas décadas, se ha venido observando y monitoreando la
incorporacion de varios métodos para implementar el control de asistencia en las
instituciones. El uso de huellas dactilares es una de estas opciones, pero, aunque
permite la identificacion, puede causar cuellos de botella y demoras en el registro
cuando se aplican a un gran numero de estudiantes. Ademas, es dificil identificar y

registrar correctamente las huellas dactilares de todos los estudiantes. El uso de



tarjetas de identificacion mediante radio frecuencia (RFID) es otra solucion que se
ha intentado utilizar para abordar este problema. Sin embargo, este mecanismo no
garantiza la veracidad del control de asistencia porque las tarjetas pueden ser
cedidas a otros, lo que permite registrar asistencias ajenas y distorsionar los datos.
Como resultado, es evidente que se requiere una solucion mas efectiva y confiable
para llevar a cabo el control de asistencia en las instituciones educativas que evite
los problemas con las huellas dactilares y las tarjetas de identificacion RFID
(Pizarro, 2019, p.14). Segun varios estudios, los sistemas inteligentes basados en
redes neuronales son un tema de investigacion importante en todo el mundo. Estos
sistemas brindan una ventaja significativa en la deteccion facial y sus variantes, y
ofrecen soluciones que incluyen la adquisicion de datos y los reconocimientos a
través de patrones. Esta area de investigacion esta creciendo constantemente y se

esta utilizando cada vez mas en una variedad de campos (Jurado y Padilla, 2018,
p.4).

Debido al aumento del numero de personas en las ultimas décadas en las
organizaciones privadas, la automatizacién del proceso de control de asistencia se
ha convertido en un tema de investigacion. El control de asistencia es crucial porque
permite un seguimiento continuo de las horas de permanencia del personal y
contabilizar las jornadas laborales de cada miembro del personal de una institucion.
Sin embargo, la mayoria de las instituciones educativas todavia dependen de
meétodos manuales para supervisar la asistencia de los estudiantes. Estas
soluciones suelen limitarse al personal docente y administrativo, aunque utilizan
dispositivos biométricos como lectores de huellas dactilares, lectores de iris,
sistemas de reconocimiento de voz, sistemas de control de acceso por
radiofrecuencia y control de acceso con credenciales o cddigos de barras. El control
de asistencia masivo de los estudiantes sigue realizandose manualmente a traves
de registros de asistencia y cuadernos de control, lo que impide obtener
estadisticas ni informacion en tiempo real. La implementacion de un |A a través de
redes neuronales convolucionales es una solucién que puede producir resultados
mas eficientes. Este tipo de sistema puede interpretar imagenes de camaras y
reconocer objetos, entornos y ubicaciones en el espacio. Este método puede lograr

un control de asistencia mas preciso y automatizado para los individuos. Esto



permitira obtener informacién en tiempo real y generar estadisticas que seran muy
utiles para las decisiones en las gestiones educativas. A partir de este contexto, se

formula las siguientes interrogantes:

Como pregunta en general: ; En qué medida un Sistema Inteligente basado
en redes neuronales convolucionales es eficaz para el control de asistencias en
organizaciones privadas? Y como preguntas especificas: Como influye un
Sistema Inteligente basado en redes neuronales convolucionales en la facilidad de
registros para el control de asistencia en organizaciones privadas?, ; Como influye
un Sistema Inteligente basado en redes neuronales convolucionales en la rapidez
de registros para el control de asistencia en organizaciones privadas?,;,Cual es el
efecto de utilizar un Sistema Inteligente basado en redes neuronales
convolucionales en la mejora de la presicién para el control de asistencia en

organizaciones privadas?

Asimismo, a continuacion se presentaran las justificaciones en donde se

mencionaran las razones principales que incitan a la siguiente investigacion:

El estudio se justifica desde el punto de vista técnico debido a la amplia gama
de herramientas, técnicas y tecnologias emergentes disponibles en la actualidad,
este proyecto es técnicamente viable. Existe una amplia gama de librerias, gestores
de bases de datos, entornos de desarrollo integrados y lenguajes de programacién
disponibles para proporcionar las herramientas necesarias para implementar el
sistema basado en redes neuronales convolucionales para el control de la

asistencia en organizaciones privadas.

Ademas, se justifica desde el punto de vista social dado que la
implementacion de un IA basado en redes neuronales convolucionales para el
control de asistencia en organizaciones privadas tendra un impacto positivo en la
sociedad porque permitira brindar un mejor servicio en términos de control de la
asistencia. Ademas, es bien conocido que el uso de la tecnologia para el manejo
de archivos en formato digital y su transferencia a través de redes e internet suele
resultar en un ahorro significativo de papel en muchas organizaciones. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que los usuarios de la tecnologia a menudo

prefieren usar hojas impresas y evitan usar archivos digitales lo mas posible. En



este sentido, la implementacién del sistema mencionado implicaria un ahorro

significativo de papel, lo que ayudaria a disminuir el impacto ambiental.

Finalmente,se justifica desde el punto de vista economico : El proyecto actual
también es viable econédmicamente porque cuenta con los fondos necesarios para
su ejecucion. Ademas, es importante tener en cuenta que una gran cantidad de las
herramientas de software que se utilizaran son de codigo abierto y se encuentra a

la vista al publico en general, lo que significa que no habra gastos adicionales.

Ademas, se articulan de manera clara tanto el objetivo general como los

objetivos especificos, los cuales guiaran todo el desarrollo de esta investigacion:

Siendo el objetivo general: Demostrar la eficacia del Sistema Inteligente
basado en redes neuronales convolucionales para el control de asistencia de
estudiantes en organizaciones privadas. Y los objetivos especificos: Determinar la
influencia de un Sistema Inteligente basado en redes neuronales convolucionales
en la facilidad de registros para el control de asistencia en organizaciones privadas,
Determinar la influencia de un Sistema Inteligente basado en redes neuronales
convolucionales en la rapidez de registros para el control de asistencia en
organizaciones privadas, Determinar el efecto de un Sistema Inteligente basado en
redes neuronales convolucionales en la mejora de la presicidn para el control de

asistencia en organizaciones privadas.



1. MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes

Antecedentes Internacionales

En el estudio desarrollado por Legarda y Loaiza (2022), en su investigacion
titulada: “Reconocimiento Facial para la Automatizacion del Registro de Asistencia
a Clases”. Tuvo como objetivo de investigacion Utilizar modelos de aprendizaje
profundo para crear un sistema de registro automatizado de asistencia a clases
presenciales, se emplearan técnicas de deteccion y reconocimiento facial. La
investigacion fue de tipo cuantitativo. El principal resultado fue el disefio del sistema
que se baso en lograr la maxima precisién en el reconocimiento de identidad. Se
concluyo que, se desarrollaron seis herramientas de software para resolver las
consideraciones. Estas herramientas incluyen la aplicacion web Dashboard Ul, que
permite administrar informacion sobre programas de capacitacion y registrar la
asistencia a clases; la aplicacion web Image Capture; y la aplicacion maovil Android,

que permite la captura y el registro de imagenes sin conexion.

Asimismo, Romero y Vasquez (2022), en su investigacion titulada:
“‘Desarrollo de una Aplicacion para Registro de Asistencia mediante Técnicas
Inteligentes como Reconocimiento Facial, Reconocimiento del Hablante y
Geolocalizacion”. Tuvo como objetivo de investigacion crear un software a través
de redes neuronales para el reconocimiento facial, reconocimiento de voz y
geolocalizacion para la toma de asistencia. La investigacion fue del tipo cuantitativo.
El principal resultado fue al utilizar la aplicacion para verificar la identidad del
usuario mediante el reconocimiento facial y voz. Se concluyd que, la integracion
permite verificar la identidad de una persona, y se ha observado que ambos
resultados del reconocimiento son excelentes y altamente precisos. Ademas, se ha
observado una perfecta integraciéon con los modulos, lo que garantiza la
compatibilidad y una experiencia fluida en la aplicacion movil durante todos los

procesos.

Por ultimo, Bastidas (2019), en su investigacion titulada: “Registro de

Asistencia de Alumnos por Medio de Reconocimiento Facial utilizando vision



Artificial”. Tuvo como objetivo de investigacion aplicar un sistema automatico de
registro de usuarios que utilicen vision artificial para reconocimiento facial. La
investigacion fue del tipo cuantitativo que tuvo como fuente la recoleccion de datos
mediante encuestas. El principal resultado fue que las encuestas nos mostrarian la
tendencia hacia los objetivos establecidos. Se concluyo que, la vision artificial
permite el uso de un sistema de asistencia. Esto se hace en el departamento de
ciencias exactas para pruebas, pero el programa debe usarse en todos los

departamentos de la universidad.

En el estudio desarrollado por Jurado y Padilla (2018), en su investigacion
titulada: “Sistema de Reconocimiento Facial con Redes Neuronales para la toma
de Asistencia en Aulas de clase”. Tuvo como objetivo la creacidén de un aplicativo
para la identificaciéon facial, utilizando las redes neuronales de una IA. La
investigacion fue cuantitativa. El principal resultado fue de diferentes métodos y
técnicos para el reconocimiento facial. Se concluyo que para el software se
necesitaria una inversion en términos de hardware, ya que en ellos se almacenaria

los datos de los usuarios y captura de cada deteccion.
Antecedentes Nacionales

La investigacion realizada por Carrera y Gonzales (2023), bajo el titulo
"Desarrollo de una aplicacion web empleando redes neuronales para optimizar el
control de asistencia mediante reconocimiento facial en la Institucion Educativa
Santisimo Sacramento de La Esperanza-Truijillo, 2023", tuvo como propodsito el
empleo de una aplicacion web basada en redes neuronales con el fin de
perfeccionar el sistema de control de asistencia en la Institucion Educativa
Santisimo Sacramento de La Esperanza-Trujillo. El estudio se llevé a cabo
mediante un disefio experimental. Los principales resultados indicaron que, en el
grupo experimental, el 53,33% del tiempo medio dedicado al registro de asistencia,
el 70% del tiempo medio dedicado a la fase posterior a la prueba y el 90% del
tiempo medio para la creacion de informes estaban por debajo de la media. En
relacion con el tiempo medio para la creacion de informes, el 60% del grupo
experimental estaba por debajo de la media, y el 90% y el 100% estaban por debajo
del objetivo y de la media en el grupo de control.



En el estudio desarrollado por Huarisueca y Ramos (2020), titulado
"Implementacion de un Aplicativo Mévil con Deteccién Facial para el Control del
Personal". El objetivo de este mismo fue determinar los efectos de la
geolocalizacién y la deteccion facial en un aplicativo. La investigacion posterior
utilizé el método cuantitativo debido a que la poblaciéon era de 3599 individuos.
Como primer resultado se mostraron una significativa diferente de estadisticas del
0.05, después de que se haya implementado el aplicativo para la deteccion de
rostros para el control del personal. El 25% tenia dificultades con la confianza del
dispositivo o aplicacion, mientras que el otro tenia confianza en el aplicativo para el
control de deteccion de rostro, geolocalizacion, asistencia, registro de
salida/entrada y permanencia del personal, donde cada personal tendra acceso y

sera monitoreado a través de una geolocalizacién dentro de la academia.

Asimismo, la investigacion realizada por Cuya y Ramos (2020) titulada:
“Sistema de Control de Calidad Utilizando Redes Neuronales para la Clasificacion
del Estado de la Granadilla”. Este mismo tuvo como objetivo poder automatizar la
calidad de los productos que no hayan cumplido con los estandares basicos y una
reduccion de tiempo. La investigacion fue tipo cuantitativo ya que tuvo como fuente
de recoleccion los datos de las encuestas realizadas a los
vendedores/compradores. El principal resultado de esta investigacion fue el estudio
realizado a través de las encuestas en donde el 55% realizaban compras en el
mercado y el 55% tuvo que de volver una fruta en mal estado. Como conclusion se
ha utilizado unas de mejores metodologias para el entendimiento, esta misma es
desing thinking, donde esta orientada al problema, pero al mismo tiempo esta

enfocado en ayudar al equipo a tener buenos resultados.

En la investigacion de 2018; los autores Meza y Ramos (2018), denominada
"Sistema Inteligente Basado en Redes Neuronales para mejorar la identificacion de
rostros de delincuentes”, tuvo el objetivo de utilizar la |IA a través de las redes
neuronales para el mejoramiento de identificacion facial. La siguiente investigacion
utilizé encuestas para recopilar datos, por lo que fue una investigacion cuantitativa.
El principal resultado fue la determinacién de las variables del tiempo promedio para
el reconocimiento de rostros a través del sistema propuesto; se obtuvo un 95% de

confiabilidad. Esto permitié la identificacion mas rapida a través de las redes



neuronales de IA, que almacenaron todos los datos en PostgreSQL. Sin embargo,
se ha descubierto que la complementaciéon de un sistema a través de redes
neuronales mejoraria definitivamente la identificacion facial. Como resultado, se ha
logrado reducir el tiempo de identificacién al 91.66% y el tiempo de alerta al 77.31%.
Dado que estan totalmente optimizados y todos los datos se almacenan en

servidores de bajo costo.

1.2. Bases Teoricas

Sistemas inteligentes basados en redes neuronales

¢ Red neuronal convolucional

Las redes neuronales convoluciones o en sus siglas CNN, estas son
utilizadas en imagenes diagnosticas para poder emitir con corteza visual primaria
del cerebro humano. Al concentrarse en caracteristicas como el color, los bordes,
las curvas y las sombras, los humanos pueden clasificarse y diferencia cualquier
tipo de objetos. Como resultado a ello, muchos de los sistemas de CNN intentan
clasificar objetos de una manera precisa, con el simple hecho de copiar el
comportamiento de las neuronas de la corteza visual. Las CNN generalmente se
estan compuestos por tres capas: entre ellos podemos encontrar la primera capa
de convolucion, la segunda capa de reduccion (maxpooling) y como ultimo las
capas densas. Las CNN pueden funcionar con imagenes tanto en 2D como en 3D.

Las primeras dos capas se ocupan de extraer caracteristicas pertinentes de las



imagenes, mientras que las ultimas capas, que estan completamente conectadas,

se ocupan de la clasificacion (Lubinus et al., 2021, p. 5593).

Figura 1. Red Neuronal convolucional
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Pixel: Se refiere a un solo punto o pequefo cuadro con informacién de color
en una imagen digital. Los pixeles de imagenes diagndsticas pueden ser blancos,
negros o con matices de gris. En una imagen digital, cada pixel representa la unidad
de informacion fundamental y se encuentra en una posicidon especifica dentro de la
matriz de pixeles que conforma la imagen. Esto también depende de la resolucion
de los pixeles o imagen, ya que estos pueden variar en tamafio y densidad (Lubinus
et al., 2021, p. 5594).

Figura 2. Pixel
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Kernel: Una matriz de numeros se utiliza en el procesamiento de imagenes
para realizar diversas operaciones, como enfocar, desenfocar, realzar, detectar
bordes y extraer caracteristicas especificas de la imagen. El término "detector de
caracteristicas" o "filtro" se refiere a una matriz de numeros. Estas matrices,
también conocidas como "kernels" o "mascaras”, se aplican a los pixeles de una
imagen para cambiar su apariencia o resaltar caracteristicas visuales especificas.
Cada numero en la matriz representa el peso o la contribucién que se le da a cada

pixel cercano durante el proceso de convolucion (Lubinus et al., 2021, p. 5595).

Preprocesamiento: Una matriz que se almacena en una computadora se
conoce como imagen digital. Cada pixel de una imagen se representa con un valor
que oscila entre 0 y 255 en imagenes en escala de grises, como las imagenes
radiolégicas. La normalizacion de datos es el proceso de dividir el valor de cada
pixel entre 255. Los valores de pixeles se asignan en un rango de 0 a 1. La
normalizacion reduce la carga computacional y mejora el rendimiento de las redes
neuronales, lo que les permite aprender de manera mas eficiente (Lubinus et al.,
2021, p. 5595).

Figura 3. Procesamiento de imagenes
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e Modelo de Arquitectura de una red neuronal

Alexnet

El modelo AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) fue una de las primeras
arquitecturas que fueron basadas en las redes neuronales convoluciones o en sus
siglas CNN, en superar un desafio y reducir significativamente la tasa de errores.
Se logroé disminuir la tasa de error de mas del 25% a menos del 17% en particular.
En comparacion con redes como LeNet, AlexNet tiene una arquitectura mucho mas
compleja y profunda. Esta formado por los cincos capas de redes convolucionales
y tres capas que se encuentran conectadas (FC, totalmente conectadas), y este
mismo tiene un aproximado de 60 millones de parametros y mas de 650 mil
neuronas. Por lo tanto, el entrenamiento se llevo a cabo durante seis dias utilizando
dos unidades de procesamiento grafico (GPU). La Figura 6 muestra la division del

entrenamiento en dos partes de la arquitectura (Moreno, 2020,p.17).

Figura 4. Alexnet
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Fuente: Han et al. (2017).

Las capas CONV1, POOL1, CONV2, POOL3, CONV4, CONV5, POOLS3,

FC6, FC7 y FC8 conforman la arquitectura de esta red neuronal.
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Esta arquitectura es mucho mas compleja que sus antecesoras. La capa de
convolucién inicial esta compuesta por 96 filtros (kernels) de tamafio 11x11x3. Las
dos primeras capas estan precedidas por una capa de pooling maximo, como se
muestra en el esquema. Las capas convolucionales tercera, cuarta y quinta estan
todas conectadas directamente, y una capa de maximo intercambio sigue a la
quinta capa. Luego hay tres capas totalmente conectadas, asi que la capa final
estaria utilizando la funcion de softmax para poder realizar predicciones. La funcion
de activacion ReLU se aplica después de cada capa de convolucion y estas mismas
estan totalmente conectada. La funcién ReLU se aplica antes de una funcion de
normalizacion en la primera y segunda capas de convolucion, y luego se aplica la

capa de maxima convolucién (Moreno, 2020,p.80).

La adopcién de ReLU como funcion de activacién en lugar de tanh o sigmoid,
que eran las opciones comunmente utilizadas hasta entonces, fue otro
descubrimiento significativo en esta arquitectura. El uso de ReL U aceleré el proceso
de entrenamiento, hasta seis veces mas rapido, sin comprometer la precision de
los resultados. Debido a su simplicidad matematica, la funcion ReLU (Unidad Linear
Rectificada) tiene la ventaja de ser computacionalmente eficiente, lo que permite
acelerar el calculo de las operaciones en las capas de la red neuronal. Ademas,
RelLU evita el desvanecimiento del gradiente que puede ocurrir con las funciones
sigmoid y tanh, lo que contribuye a un entrenamiento mas estable y efectivo
(Moreno, 2020,p.81).

e Reconocimiento de rostros

Rowley et al. (1998), propuso una de las investigaciones mas importantes
sobre el uso de redes neuronales. Este método esta dividido en dos pasos. Primero
se mejora la imagen, luego se utilizan varias redes neuronales especializadas en
diferentes partes del rostro. En la segunda etapa, se utilizan heuristicas y otras
redes neuronales para combinar las detecciones de la primera etapa y asi poder
disminuir los resultados de falsos positivos. Los autores de este estudio informan
un rendimiento de hasta el 90.5% de detecciones correctas en el conjunto de

prueba CMU1, que consta de 130 imagenes y 507 rostros. Esto demuestra el
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potencial y la capacidad de las redes neuronales para detectar rostros precisos en

imagenes (Cruz, 2009,p.13).

Figura 5. Diagrama de bloques de reconocimiento de rostros
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Fuente: Garcia et al. (2013).
e Deteccidén de rostros
Lenguaje de programacion

Como se describe en la seleccion de API (FastAPl), el cual el lenguaje de
programacion es Python, para esta seccion de Deteccion de Rostros, Python es
considerado el mas adecuado, no solo por ser un lenguaje de programacion
bastante sencillo de manejar, si no en este caso por contar con una innumerable
cantidad de librerias y frameworks que son de gran utilidad y en cierto punto
indispensables para el manejo de modelos de machine leasing y en este en

particular Deteccidn de Rostros (Jaramillo, Cardona y Pulgarin, 2019).
Principios para el entendimiento de la Detecciéon de Rostros

Una imagen no es mas que una combinacién de pixeles con diferentes
intensidades de color. Una pantalla esta formada por pixeles. Un ejemplo es una
imagen de un cuadrado constituido con 25 columnas y 25 filas. Cada cuadrado

pequefio se considera un pixel. La configuracién puede albergar 625 pixeles.
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Representa una pantalla con 625 pixeles. Si iluminamos los pixeles con diferente
intensidad de color (brillo), formara una imagen digital. Una matriz tiene filas y
columnas, y sus elementos pueden ser identificados con su indice. La estructura
de la matriz es similar a un arreglo, para una computadora almacena la imagen en
un arreglo de memoria, tomando cada elemento del arreglo como un valor de
intensidad de un color. Generalmente, el valor de intensidad varia de 0 a 255
(Hernandez, 2010).

Figura 6: Clasificadores Haar
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Fuente: Fernandez (2022).

Imagen en Escala de Grises y a Color: La imagen en escala de grises es
una imagen en blanco y negro. Esta formada solo por un color. Un valor de pixel
cercano a 0 representa oscuridad y se vuelve mas brillante con valores de
intensidad mas altos. El valor mas alto es 255, que representa el color blanco. Un
arreglo 2D es suficiente para contener la imagen en escala de grises. Las imagenes
a color no pueden formarse con un solo color; podria haber cientos de miles de

combinaciones de colores (Hernandez, 2010).

Principalmente, hay tres canales de colores primarios: ROJO (R), VERDE
(G) y AZUL (B). Cada canal de color se almacena en un arreglo 2D y contiene sus
valores de intensidad, y la imagen final es la combinacion de estos tres canales de
color. La computadora no conoce los canales RGB. Conoce el valor de intensidad.
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El canal rojo se almacena con alta intensidad, y los canales verde y azul se
almacenan con valores de intensidad media y baja, respectivamente (Hernandez,
2010).

Figura 7: Colores de escala de grises
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Fuente: TTAMAYO (2022).

En la computacién cientifica y machine learning basados en Python,
destacan dos bibliotecas fundamentales: NumPy y TensorFlow. Ambas
herramientas son esenciales para diversas tareas centradas en datos, sin embargo,

sirven para propositos diferentes (Sanchez, 2021).

NumPy, cuya abreviatura proviene de Numerical Python, representa una
herramienta esencial en el ambito de la computacion cientifica con Python. Este
paquete ofrece respaldo para la manipulacién y operaciones con arreglos y
matrices, junto con una vasta coleccion de funciones matematicas para trabajar con
ellos. NumPy es similar a una reimplantacion de cédigo abierto de MAT complejas,
manipular arreglos y llevar a cabo analisis de datos de manera eficiente. Esta
biblioteca es adecuada para trabajar con datos al instante y manejar grandes
conjuntos de datos con facilidad. Es una herramienta poderosa para el
preprocesamiento de datos, la modelizacion matematica y el analisis estadistico
(Sanchez, 2021).
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TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto dedicada a realizar calculos
numéricos mediante el uso de graficos que representan el flujo de datos. A
diferencia de NumPy, TensorFlow esta enfocado principalmente en tareas de
aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) y aprendizaje profundo (DL,
por sus siglas en inglés). Esta disefado para crear y entrenar redes neuronales,
convirtiéndolo en una herramienta esencial en el campo de la inteligencia artificial
y la ciencia de datos. TensorFlow permite la construccion de modelos complejos de
ML y DL, haciendo posible entrenar redes neuronales en grandes conjuntos de
datos de manera eficiente. Utiliza un grafico de flujo de datos para definir, optimizar
y ejecutar operaciones matematicas, convirtiéndolo en un marco poderoso para
construir y desplegar modelos de aprendizaje automatico. TensorFlow es

especialmente adecuado para proyectos que involucran heuristicas, analisis de

Figura 8: API en TensorFlow
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prolongados (Larkin, 2022).
Fuente: Igor (2022).
Espacios de Color de las Imagenes

Existen muchos espacios de color que simplemente representan el color de
la imagen. RGB, HSV y CMYK son ejemplos de espacios de color. Espacio de Color
Rojo Verde Azul (espacio de color RGB). RGB es un modelo de color aditivo que
genera colores combinando intensidades de azul, verde y rojo. A veces se le llama
BGR. Mas aun, OpenCyv guarda la imagen en el orden Azul, Verde y Rojo. Espacio

de Color de Tono, Saturacién y Valor/Brillo. Este espacio de color intenta
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representar los colores de la manera en que los humanos los perciben. Almacena
informacion de color en una representacion cilindrica de puntos de color RGB
(Molinero, 2010).

Es util en visidon por computadora para la segmentacion de color. En RGB,
filtrar colores especificos no es facil. Sin embargo, HSV facilita mucho mas
establecer rangos de colores para filtrar colores especificos tal como los
percibimos. Por ejemplo, si establecemos el tono de 165 a 15, entonces filtramos
el rojo. Todas estas estimaciones en base a espacios de color se convierten en un
sin numero de arreglos que deben ser procesados a gran velocidad para determinar
una imagen y mas aun poder obtener un patron de comparacién entre una imagen
u otra, esta labor la matematica le ejecuta con gran eficiencia las librerias de NumPy
y OpenCV (Molinero, 2010).

Figura 9: Colores de las imagenes
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Fuente: Baquero (2021).

OpenCV, (Open Source Computer Vision Library), es una biblioteca de
software de cddigo abierto para vision por computadora y aprendizaje automatico.
Ofrece herramientas para procesamiento de imagenes, visidbn por computadora y
tareas de aprendizaje automatico, convirtiéndola en una biblioteca indispensable
para cualquiera que trabaje en el campo de la vision por computadora. OpenCV

proporciona una amplia gama de herramientas para la manipulacion de imagenes,
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como la ecualizacién de histogramas, conversién de espacios de color, deteccion

de bordes, operaciones morfolégicas y mas (Theodoridis y Kraemer, 2021).
e Deep Learning

El Aprendizaje Profundo (Deep Learning) este es un subconjunto del
Aprendizaje Automatico (Machine Learning). En el Aprendizaje Profundo creamos
una arquitectura que se llama Arquitectura de Red Neuronal Multi-capa. La idea
principal detras del Aprendizaje Profundo es imitar el cerebro humano. El adjetivo
"profundo” en aprendizaje profundo se refiere al uso de multiples capas en la red.
Los métodos utilizados pueden ser supervisados, semi-supervisados 0 no
supervisados (Alba,2019, p.2).

¢ Reconocimiento de patrones

El proceso automatico de clasificar un objeto ya sea fisico o abstracto, en
una 0 mas clases con una minima intervencion humana se conoce como
reconocimiento de patrones (RP). Esta clasificacién utiliza conocimientos previos o
informacion de patrones. El reconocimiento de patrones ha demostrado ser una
herramienta util en una variedad de campos, como el reconocimiento facial, el
reconocimiento de voz, la deteccion de fraudes, el diagnéstico médico y muchas
otras areas. La forma en que se abordan muchos problemas en la actualidad ha
sido revolucionada por su capacidad para identificar y clasificar automaticamente

patrones complejos (Cuevas, 2014,p.19).

Figura 10: Esquema de reconocimiento de patrones
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Fuente: Maginvent (2020).
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Framework

Un framework es un conjunto de codigo fuente que ofrece funcionalidades
comunes para un tipo especifico de aplicacion. Los frameworks de hoy en dia
ofrecen una gama mas amplia de funcionalidades que suelen ser utilizadas por un
tipo especifico de aplicacién, a diferencia de las bibliotecas, que normalmente
ofrecen una funcionalidad especifica. Al encargarse de tareas de bajo nivel, los
marcos mejoran el modularidad del cédigo. Un ejemplo comun es cuando un
desarrollador se concentra en tareas especificas del negocio mientras que el
framework se encarga de tareas como la conexion a bases de datos, la
autenticacion de usuarios y otras tareas relacionadas. Esto permitira a los
desarrolladores se concentren mas en la légica comercial y no se preocupen por
implementar funcionalidades genéricas que ya estan cubiertas por el framework
(Espejo, 2011,p.36).

Figura 11: Framework
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Fuente: (Bas Swaen, 2022).
Darknet

Se trata de un sistema de deteccion de objetos en tiempo real que puede
procesar imagenes a una velocidad rapida de hasta 45 frames por segundo. En

lugar de usar la deteccién de objetos por regiones, este sistema revolucionario
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utiliza una red neuronal para analizar una imagen completa de una vez (Jurado y
Padilla, 2018,p.18).

e Control de asistencias

Cualquier organizaciéon o institucion gubernamental debe administrar la
asistencia estudiantil. Para poder garantizar que el control sea suficientemente
eficiente de los recursos y también que esta misma sea de la manera mas ordenada
posible, es esencial el control adecuado. Como resultado, se requiere la creacion
de un plan de trabajo sdlido y una estructura administrativa bien estructurada que
permita a la organizacion alcanzar sus objetivos. Reclutar personal altamente
calificado y comprometido es crucial para asegurar un control efectivo de la
asistencia. Ademas, con esto aseguraremos que cada empresa se pueda
desarrollar profesional junto con ello los empleados que también seran beneficiarios
de esto al implementar planes de motivacion y brindar capacitacion constante. Es
esencial ofrecerles todas las comodidades requeridas y promover su bienestar,
para que se sientan unidos a la empresa y puedan desempefiar adecuadamente

sus funciones y obligaciones establecidas en las normas. (Mifiope, 2018,p.15).

Figura 12: Control de asistencia
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e API
Lenguaje de programacion

Para el proceso de desarrollo del componente API se utiliza a Python como
lenguaje de programacion y el framework FastAPI, este en primera instancia por
ser un lenguaje de programacion que se estara manejando para todos los
componentes del proyecto y principalmente por uno de os mas eficiente y con
mayor cantidad de librerias a nivel de maneo de machine learning. Python sobre
todo por su claridad y productividad. Al compararlo con otras tecnologias y
lenguajes como PHP, Java o C++, podemos decir que el desarrollo de aplicaciones
web en Python es mas sencillo de entender y aprender (Jaramillo, Cardona y
Pulgarin, 2019).

El FastAPI es un tipo de framework rapido de un alto rendimiento y moderno
para la construccion de APIs con Python 3.7 o superior, basado con las anotaciones
de tipo estandar de Python. Es conocido por su generacién automatica de
documentacion, capacidades asincronas y sintaxis facil de usar. FastAPI aprovecha
el poder de la programacion asincrona, lo que lo convierte en una excelente opcidn
para aplicaciones que requieren alta concurrencia, esto bajo el manejo de sintaxis
async/await, lo que puede llevar a aumentos significativos de velocidad,

especialmente para operaciones limitadas por E/S (I/0O bound) (Fernandez, 2022).
Integracion con las demas herramientas

En procesos de despliegue de modelos de Machine Learning FastAPI posee
un protagonismo significativo. En vista que FastApi es un marco web de Python
basado en la Especificacion OpenAPI y el Esquema de Objeto Notacion JavaScript
para desarrollar APls RESTful.

FastAPI permite que las aplicaciones web se escriban de manera eficiente
en cdodigo Python limpio y moderno con indicaciones de tipo. Ademas de admitir,
como fue expresado en punto previo completamente la programacién asincrona y

poder ejecutarse con Uvicorn y Gunicorn (Fernandez, 2022).
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El Esquema JSON es un vocabulario que permite anotar y validar
documentos JSON FastAPI utiliza el estandar Asynchronous Server Gateway
Interface para conectividad asincrona y concurrente con clientes, y puede trabajar
con Web Server Gateway Interface si es necesario. Las funciones asincronas se

pueden utilizar para rutas y puntos finales (Fernandez, 2022).

Figura 13: Esquema JSON
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Fuente: (Arkaitzgarro, 2023).

FastAPI permite que las aplicaciones web se escriban de manera eficiente
en codigo Python limpio y moderno con indicaciones de tipo. Ademas de admitir,
como fue expresado en punto previo completamente la programacion asincrona y

poder ejecutarse con Uvicorn y Gunicorn (Fernandez, 2022).
Modelo de machine learning:

Nuestro primer eslabdn en la construccion de un modelo de deteccion de
rostros es OpenCV, siendo la pieza fundamental para lograr crear, en este caso
utilizar un modelo de Deep Learning para esta tarea. OpenCV (Biblioteca de Vision
por Computadora de Cédigo Abierto) es una excelente herramienta utilizada para
el procesamiento de imagenes y para resolver problemas de visidon por
computadora. Se utiliza en areas como el procesamiento de sefales digitales,
procesamiento de imagenes, machine learning, deep learning, fotografia
computacional, geometria multivista. Se utiliza para realizar tareas como deteccion

de objetos, deteccidn de rostros, reconocimiento facial, etc (Hinestroza, 2018).
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El reconocimiento de rostros por medio de modelo de deep learning se logra
a través de los siguientes pasos: En lugar de entrenar nuestro propio algoritmo
desde cero, vamos a usar el algoritmo de deteccion de rostros de OpenCV (Single
Shot-Multibox Detector y ResNet-101) que esta entrenado en un conjunto de datos
de rostros. Detector: La red es un detector de objetos que también clasifica esos
objetos detectados. ResNet-101: Una red neuronal convolucional con 101 capas se

conoce como ResNet-101 (Hinestroza, 2018).

Figura 14: Modelos de Machine Learning
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Fuente: (Zambrano, 2019).

La base de datos ImageNet contiene una adaptacién pre-entrenada de la red
que ha sido preparada con mas de un millon de imagenes. La red puede distinguir
imagenes en 1000 diferentes clasificaciones de objetos. DNN Face detector en
OpenCV es un modelo Caffe que se basa en el Detector Single Shot-Multibox (SSD)
y utiliza la arquitectura ResNet-101 como su estructura principal. Fue introducido
después de OpenCV 3.3 en su modulo de red neuronal profunda. También hay una
version cuantizada de Tensorflow que se puede usar (Takamitsu y Orita, 1978).
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Caffe es un framework de deep learning que permite a los investigadores y
profesionales del aprendizaje profundo construir redes neuronales profundas
complejas y entrenarlas sin la necesidad de escribir mucho cédigo real. Leer la
imagen/video para detectar rostros. Clasificador para detectar rostros de diferentes
tamanos en la imagen de entrada. Los objetos detectados se devuelven como una
lista de rectangulos. Como resultado, obtenemos las coordenadas superior

izquierda e inferior derecha del rectangulo(Lassner y Kappler, 2016).

El modelo Caffe exige que la forma de la imagen de entrada, generalmente
se necesita un preprocesamiento de la imagen, como la sustraccion de la media
para eliminar el efecto de los cambios de iluminacién. En un caso atipico, los valores
medios se calcularan a partir de las imagenes del conjunto de datos de
entrenamiento (esos son los valores RGB promedio en todas las imagenes del

conjunto de datos ImageNet) (Lassner y Kappler, 2016).

Figura 15: ImageNet y Caffe
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Fuente: (Lassner y Kappler, 2016).
¢ Reconocimiento facial
Lenguaje de programacion

Existen multiples de lenguajes de programacién que permiten a la ejecucion
y llamados a frameworks y ejecucion de modelos de machine learning, en este

documento se tomara como base Python y los elementos que permiten la ejecucion
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de estos modelos. Un modelo de aprendizaje automatico estd compuesto por nodos
que son similares a las neuronas en nuestros cerebros humanos. Estas neuronas
estan estructuradas en capas. Hay una Capa de Entrada, Capa Oculta y Capa de
Salida. La capa de entrada toma la entrada, la preprocesa para las siguientes capas
y la envia a la capa oculta. La capa oculta puede tener multiples capas dentro de si
misma que realizan la inferencia/procesamiento de la entrada para llegar a la salida.
Hay un "peso" asociado con cada nodo del modelo (al igual que las neuronas en
nuestro cerebro). Estos pesos se ajustan mientras el modelo esta siendo entrenado
hasta que obtenemos la precision deseada en la salida. La capa de salida recibe la
salida inferida de la Capa Oculta y proporciona la salida en el formato deseado
(Hinestroza, 2018).

Figura 16: Reconocimiento facial con Deep learning y Python
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e Aplicacion web
Lenguaje de programacion

En vista que se utiliza en la totalidad de los modelos y componentes de
Deteccion y Reconocimiento de Rostros el lenguaje de programacion Python, se

considero y posteriormente se tomo la decisidon de tener una estructura homogénea
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a nivel de lenguaje de programacion, no obstante, se evaluaron otros componentes
que poseian en ciertas caracteristicas mejor desempeno, pero en base al alcance
de este proyecto no mantuvo la eleccion de Python como el lenguaje de

programacion a manejar (Jaramillo, Cardona y Pulgarin, 2019).
Librerias

Dado que se utilizara un entorno web, se selecciondé a Django como
framework de manejo. Django es un framework web gratuito y de cédigo abierto
escrito en Python. Sigue el patron arquitectonico Modelo-Vista-Controlador (MVC),
lo que facilita el desarrollo de aplicaciones web de manera clara y mantenible
(Okusa, 2008).

Figura 17: MVC
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Fuente: (Rodriguez, 2022).

Se destacan algunas razones por las que Django es una excelente eleccion
(Okusa, 2008):

Desarrollo Rapido: Django proporciona una base de cédigo reutilizable de
alto nivel que permite a los desarrolladores construir aplicaciones web rapidamente.
Esto es particularmente util si estas trabajando en un proyecto con plazos

ajustados.

Baterias Incluidas: Django viene con una vasta gama de caracteristicas y
modulos integrados que cubren tareas comunes de desarrollo web, como

autenticacion de usuarios, gestion de bases de datos y mas.
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Comunidad Fuerte: La comunidad de Django es activa y solidaria. Puedes
encontrar una gran cantidad de recursos, documentacion y paquetes de terceros

para mejorar tus proyectos con Django.

Versatilidad: Django es versatil y se puede usar para construir una amplia
variedad de aplicaciones, desde blogs simples hasta sitios de comercio electrénico

complejos.

Figura 18: Django Arquitectura
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Fuente: (GeeksforGeeks, 2022).

Modelos (M): Los modelos son clases de Python que definen la estructura
de la base de datos de la aplicacion. Estas clases definen el esquema de datos,
relaciones y restricciones. El Mapeo Objeto-Relacional (ORM) de Django maneja la
traduccién entre objetos Python y la base de datos, facilitando el trabajo con bases
de datos sin escribir consultas SQL puras. Vistas (V): Las vistas son responsables
de procesar las solicitudes HTTP y generar respuestas HTTP. Sirven como la légica
detras de la aplicacién web, determinando qué datos recuperar o manipular y cémo
presentarlos al usuario. Las vistas toman la entrada del usuario, consultan la base
de datos a través de los modelos y luego devuelven respuestas. Plantillas (T): Las
plantillas manejan la capa de presentacién de la aplicacion. Estos son archivos
HTML con marcadores de posicidn para contenido dinamico. EI motor de plantillas,

una parte de Django fusiona los datos de las vistas con las plantillas HTML para
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generar las paginas HTML finales que se envian al navegador del cliente (Okusa,
2008) .

1.3. Marco Conceptual

e Sistema inteligente

Debido a sus amplias aplicaciones, los sistemas inteligentes han tenido un
gran impacto en muchas ramas de la ciencia en la actualidad. Desde un punto de
vista ambiental, estos sistemas se utilizan como clasificadores para clasificar los
desechos organicos e inorganicos, lo que ayuda a lograr un control de desechos
eficiente. Ademas, se utilizan en industrias para controlar de manera precisa el nivel
de liquido en los sistemas de tanques, lo cual es esencial para que los sistemas
funcionen correctamente. La clave de la utilidad y versatilidad de los sistemas
inteligentes es su capacidad para emular el pensamiento humano mediante una
variedad de técnicas. Los sistemas difusos, por ejemplo, utilizan la experiencia
acumulada para tomar decisiones en situaciones de incertidumbre, lo que permite
un enfoque adaptable y flexible. EI entrenamiento con datos da a las redes
neuronales la capacidad de reconocer patrones complejos y realizar tareas de
clasificacion y prediccion con gran precisidon. Ademas, los algoritmos genéticos
utilizan procesos evolutivos inspirados en la seleccion natural para resolver

problemas complejos de manera 6ptima (Linares, 2019,p.10).

e Meétricas de evaluacién
Las métricas por utilizar son las siguientes:
- Eficacia del proceso de registro de asistencia

CRAP =®4% , 100
TRAP

TRAR: Total de Registros de Asistencias Realizados.
TRAP: Total de Registros de Asistencias Programados.

- Tiempo promedio de registro
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QTR)

TPR
N

TPR: Tiempo Promedio de Retraso.

TR: Tiempo de Retraso.

N: Numero de Estudiantes.

Pérdida de tiempo en generar reportes registros de asistencia

PTPGRA= (TEGR -TPGR)

TEGR: Tiempo Empleado para Generar Reportes de registros de

asistencias.

TPGR: Tiempo Programado para Generar Reportes de registros de

asistencias.

Confiabilidad del registro de asistencia de la persona

CRAP = 2% x 100
CPER

CER: Cantidad de registros de asistencias de la persona que cumplié la

autenticidad de su hora de registro.

CPER: Cantidad de registros de asistencias programados de la persona.
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. METODOLOGIA

3.1. Tipoy disefo de investigaciéon

3.1.1. Tipo de investigaciéon

A través de la siguiente investigacion tiende a clasificarse como un estudio
de caracter aplicado a un nivel explicativo, con un enfoque cuantitativo. Como
menciona Rodriguez (2020) la investigacion aplicada se enfoca en examinar y
resolver una variedad de problemas en la vida real, con un enfoque particular en
los aspectos sociales (p.2). Por otro lado, Otero-ortega (2018) afirma que el enfoque
cuantitativo se basa en una revision exhaustiva de la literatura relacionada con el
tema, concluyendo con la formulacién de un marco teérico que guiara el estudio.
Los datos de estas fuentes de informacidén permiten la creacidon de hipdtesis que

seran evaluadas para confirmar la validez del estudio (p. 3).
3.1.2. Diseio de investigacion

Este estudio utiliza un disefio de investigaciéon de tipo experimental. El
objetivo de este disefio es examinar como se comporta una variable dependiente
en comparacion con una variable independiente. Ademas, se clasificara como un
disefio preexperimental, ya que este mismo busca poder acercarse a las
investigaciones experimental y asi poder analizar los conjuntos de individuos y
elementos que se encuentre bajo observacion. Los disefios experimentales, segun
Badii, et al. (2017), son esquemas que describen el proceso de experimentacion.
El principal propésito de estos disefios experimentales es poder determinar si hay
una diferencia entre los diferentes tratamientos del experimento y, si es asi, medir

la magnitud de esa diferencia.

El disefio preexperimental en la investigacién es la comparacion hacia un
grupo estatico. Este disefio es realizado al grupo que se ha experimentado "X" el
cual se compara con otro que no lo ha hecho con la finalidad de poder establecer
el efecto de "X".
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G

Propuesta de ingenieria/

Grupo Producto de ingenieria Medicidn

Grupo (G): Usuarios a los que se registraran la asistencia.

Intervencion — Experimento(X): Sistema inteligente basado en redes neuronales.

Después — PostTest (02): Aplicacion de instrumentos en funcion de los indicadores

después de la implementacion de reconocimiento de imagenes.

3.2. Variables y operacionalizacién

¢ Definicion conceptual

Variable independiente: Sistema Inteligente Basado en Redes Neuronales

Convolucionales

Segun Sinodales et al. (2019), sugiere un sistema basado en IA con redes
neuronales convolucionales para el procesamiento de cualquier dato a gran escala.
El propdsito de este estudio es la clasificacion de imagenes, por lo que se realiza
un analisis exhaustivo, disefio y construccion de una red neuronal convolucional
completamente nueva. Para lograrlo, se seleccionan conjuntos de imagenes
publicamente disponibles, que luego se dividen en conjuntos de entrenamiento y
prueba. El primer conjunto se utiliza para entrenar la red con conjuntos aleatorios
de imagenes, mientras que el segundo conjunto se utiliza para evaluar el

rendimiento de la red (p. 1).

Variable dependiente: Control de Asistencia

Segun Aquino, Olmedo y Martinez (2018), el control de la asistencia
personas en centros educativos, tiendas, negocios, etc. se ha vuelto cada vez mas
importante. Gracias a este control, se puede obtener informacién sobre la asistencia

de las personas, lo que genera confianza y seguridad (p.8).
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e Definicion operacional

Segun Hernandez, Baptista y Fernandez (2014) , la definicion operacional
comprende una serie de métodos que permiten utilizar indicadores para medir una
variable (p. 111). La definicion operacional de las variables del proyecto se muestra

a continuacion.

Variable independiente: Sistema Inteligente Basado en Redes Neuronales

Convolucionales.

Los rostros de las personas se reconocen con precision y confiabilidad a
través de un sistema inteligente que utiliza redes neuronales convolucionales.
Incluso si cambia la escala de la imagen, hay ruido o hay cambios en la
iluminacion, es esencial que las caracteristicas extraidas de cada imagen de
entrada sean reconocibles. Esto garantiza que cada rostro se procese

correctamente.
Variable dependiente: Control de Asistencia

El control de asistencia se constituye como una manera de verificar que la
persona cumpla con el horario designado en el lugar asignado, con el propdsito
de evitar interferencias con sus horas de estudio. La realizacion de este control es
crucial, ya que posibilita evaluar la presencia de la persona, identificar pérdidas

de tiempo no productivas, asi como costos y otros aspectos relevantes.

3.3. Poblacion, muestra y muestreo

3.3.1. Poblacion

Se trata de un conjunto de personas u objetivos, en donde se quiere conocer
un poco mas sobre dicha investigacion, este mismo puede estar constituido por
personas, animales o cualquier otro registro como las fechas de nacimientos,

muestras de laboratorio y entre otros. (Ardila, Rodriguez y Gil, 2004) (p.69).
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Segun el tema de investigacion, la poblacion seleccionada esta conformada

através de la cantidad de fichas de registros. Dicha cantidad aun no esta totalmente

definida (Ver tabla 1).

Tabla 1. Delimitacion de la poblacion

Variable Indicadores Poblacion
Eficacia del
proceso de
registro de
asistencia. Registro estimado
Tiempo promedio de personas en un
Control de de registro. tiempo

Asistencia de

Estudiantes

Pérdida de tiempo
en generar
reportes registros

de asistencia.

Confiabilidad del
registro de

asistencia.

determinado de
dos meses y

medio.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.2. Muestra

La muestra en una investigacion hace referencia a un subconjunto o sector

de la poblacién o conjunto total en el que se llevara a cabo el estudio. Para

determinar la cantidad de elementos que conformaran la muestra, se aplican

métodos como féormulas y razonamiento loégico, los cuales se explicaran mas

adelante. La muestra se selecciona de manera que represente de manera

adecuada a la poblacion en su conjunto, como sefalan (Ardila, Rodriguez y Gil,

2004) (p.69).
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En el contexto de este estudio, la muestra se define a través de la seleccidn

de registros registrados en "Fichas de registro" durante un periodo de tiempo

especifico. En la Tabla 2 se detallan los limites de esta muestra (Ver tabla 2).

Tabla 2. Especificacion de la muestra

Variable Indicadores Muestra Periodo
Eficacia del
proceso de
24 dias
registro de
asistencia.
Tiempo
Control de promedio de 10 dias
] ] Cantidad
Asistencia de  registro. g
e
Estudiantes Pérdida de
' registros
tiempo en
que se
generar reportes . _ 4 semanas
evidencian
registros de
asistencia.
Confiabilidad del
registro de
24 dias

asistencia  del

estudiante.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.3. Muestreo

El proceso de seleccionar elementos para una muestra de una poblacion

completa se conoce como muestreo. Segun (Ardila, Rodriguez y Gil, 2004) el

muestreo se refiere a un conjunto de reglas, procedimientos y criterios utilizados

para seleccionar un conjunto de elementos de una poblacion para representar sus

caracteristicas generales (p.69).
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En el estudio actual se empleara un enfoque de muestreo no probabilistico,
el cual considerara los resultados obtenidos durante el periodo de tiempo especifico

elegido.

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Técnica: Fichaje

A través de esta investigacion, se planea emplear la técnica de fichaje en
esta investigacion con el fin de registrar y guardar toda la informacién generada por
las interacciones con los institutos educativos. La recopilacion de datos
relacionados con el desarrollo del proceso seleccionado se conoce como

recopilacion, segun Calero (2009).

Se tiene planeado utilizar las fichas de registro como herramienta principal, para
poder recopilar los datos de estudios. Para la medicibn de las variables
dependientes, los datos se recopilaran y registraran en las fichas de registro
durante los dias de estudios. Ademas, Calero (2009) define las fichas de registro
como documentos que contienen la informacién relacionada con la actividad que

se esta realizando.

Las fichas de registro utilizadas en el proyecto actual se encuentran en los anexos
3af’7.

La Tabla 3 muestra un resumen de los métodos e instrumentos utilizados para la

recoleccién de datos.

Tabla 3. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Variable Indicadores Técnica Instrumento Informante

Eficacia del

proceso de o Ficha de Area

_ Fichaje . o )
registro de registro administrativa
asistencia.
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Tiempo

Ficha de Area
Controlde  promedio de Fichaje . . _
) ) ) registro administrativa
Asistencia registro.
Pérdida de
tiempo en
generar o Ficha de Area
Fichaje . . _
reportes registro administrativa
registros de
asistencia.
Confiabilidad .
. o Ficha de Area
del registro de Fichaje . . .
registro administrativa

asistencia.

Fuente: Elaboracion propia.

Validez

Segun Hernandez, Baptista y Fernandez (2014), la validez se refiere al grado

cuando un instrumento pretende medir una variable, por lo tanto, esta valida si este

instrumento esta correctamente adaptado a lo que se desea medir y verificar que

lo que esta midiendo realmente presenta lo que se pretende medir.

Los datos coleccionados utilizados en el siguiente estudio fueron validados

a través del método del juicio de expertos. Dicha validacion fue realizada por un

ingeniero de la universidad. Los resultados se podran visualizar en la Tabla 4.

Tabla 4. Validacion por juicio de expertos

Experto

Ficha de registros

Eficacia
del
proceso
de registro
de
asistencia

Tiempo Pérdida de Confiabilidad
promedio tiempo en del registro
de registro generar de asistencia
reportes del
registros  estudiante
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de

asistencia
Mg.
Nemias 97% 97% 97% 97%
Saboya
Rios

Fuente: Elaboracion propia.
3.5. Procedimientos

Una vez que se haya establecido la metodologia, las variables y los estudios

previos que respalden el disefio propuesto.

El siguiente proyecto tiene llevarse a cabo de forma presencial en la
institucion educativa seleccionada. Para ello, se procedera enviar una Carta de
Presentacion (CP) al director(a) a cargo de dicha institucidn. Una vez obtenido la
aprobacion a través de la carta, se procedera a programar una reunion con el
director(a) de TIME FOR KIDS con el fin de poder establecer las fechas de inicio
del trabajo y definir los métodos que se utilizaran para la recopilacion de datos de

las fichas de registro.

La recopilacion de estos datos se realizara de forma diaria durante un
periodo de tiempo especifico, tal como se mencionara en las fechas de registro.
Estos datos se proporcionaran por el encargado del area administrativa, lo que

implica llevar a cabo un riguroso control diario de las fichas de registro.

En un periodo de dos meses y medio, se monitorea de manera presencial y
virtual cada area comprometida para verificar el funcionamiento de la herramienta
y asi obtener un control de los datos que seran evaluados respectivamente. Cada

documento presentado sera evidenciado en los anexos de esta investigacion.

En el informe final de tesis se usara un modelo de redes neuronales donde

se identificaran patrones de reconocimiento y deteccién de imagenes.

Para la construccion de los modelos, ellos deben cumplir con ciertos

supuestos, donde se utilizara la herramienta TensorBoard para visualizar la pérdida
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durante el entrenamiento ya que es crucial para entender como esta mejorando el
modelo. Una funcién de pérdida decreciente generalmente indica que un modelo
esta aprendiendo de manera efectiva. TensorBoard permite seguir esta métrica a lo
largo del tiempo, lo cual es esencial para el ajuste y la optimizacion del modelo que
se ha utilizado. TensorBoard es una herramienta de visualizacion para TensorFlow,
el framework de aprendizaje automatico de Google. Proporciona una manera de
visualizar métricas como la precision (accuracy, ACC), los fotogramas por segundo
(frames per second, FPS), y la pérdida (loss) durante el entrenamiento de modelos

de aprendizaje automatico.

Asi mismo se utiliza la Red Neuronal convolucionalen Cascada de

Multitareas, donde:

En la primera etapa, el MTCNN crea multiples marcos que escanean toda la
imagen, comenzando desde la esquina superior izquierda y avanzando hacia la
esquina inferior derecha. El proceso de recuperacion de informacion se llama P-Net

(Red de Propuesta), que es una CNN completamente conectada y superficial.

En la segunda etapa, toda la informacion de P-Net se utiliza como entrada
para la siguiente capa de CNN llamada R-Net (Red de Refinamiento), una CNN
completamente conectada y compleja que rechaza la mayoria de los marcos que

no contienen caras.

En la tercera y ultima etapa, una CNN mas potente y compleja, conocida
como O-Net (Red de Salida), que como su nombre indica, muestra la posicion de
los puntos de referencia faciales detectando una cara en la imagen/video

proporcionado.

Como modelos de deep learning se utilizan: Single Shot-Multibox Detector y
ResNet-101; y en algoritmos se tiene: Linear regression:
tf.estimator.LinearRegressor,  Classification:tf.estimator.LinearClassifier, Deep
learning classification: tf.estimator.DNNClassifier, Deep learning wipe and deep:
tf.estimator. DNNLinearCombinedClassifier, Booster tree regression:
tf.estimator.BoostedTreesRegressor, Boosted tree classification:

tf.estimator.Boosted TreesClassifier
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Figura 19: Red Neuronal convolucional en Cascada de Multitareas
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 20: Arquitectura del sistema inteligente
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Fuente: Elaboracion propia.

La arquitectura del sistema inteligente previsto en la figura referente a
modelos de ML/DL son para la deteccion y el reconocimiento facial utilizando una

red neuronal. Para el encolado de mensajes se utiliza Django donde tendra una
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comunicacion con RabbitMQ; toda la data sera almacenada en MariaDB para el

modelo de identidades y todo ello sera realizado en Python.

Figura 21: Procedimiento
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3.6. Meétodo de analisis de datos

Se empled el software SPSS para analizar los datos de este estudio, una
herramienta comunmente utilizada para el analisis de datos estadisticos extensos.
Asi mismo, para evaluar y entrenar la precision de los modelos inteligentes se hizo

uso del programa Python.

3.7. Aspectos éticos

El siguiente proyecto de investigacion, tiene la finalidad de ser innovador y
asimismo que cumpla con todos los estandares basicos y reglamentos de la
Universidad Cesar Vallejo, también se espera lograr que esta misma cumpla con
las resoluciones vigentes del Consejo Universitario "N°0200-2018/CV" y "N°011-
2020-VI-UCV". Dicho proceso de control y recopilacién de datos de las fichas de
registro se llevara acabo de manera transparente, asegurando la privacidad y

confidencialidad de todos los datos de la empresa o instituto elegido.

Los conceptos de fundamentos tedricos y antecedentes que se recopilaron
en el siguiente proyecto, se obtuvieron gracias a los repositorios que se encuentran
disponibles en distintas universidades nacionales o internacionales, asimismo las
bibliotecas digitales que estan disponible para cualquier publico, como, por ejemplo,
Google Académico, Web of Science, Ebso Host, entre otros. Ademas de ello, se
realizd un estilo de redaccion a las citas cumpliendo con todos los estandares
basicos de ISO 690.

Por ultimo, se confirmara la autenticidad con programas de verificacidon de

plagio para evidenciar la ética profesional.

42



IV. RESULTADOS

Al finalizar con las pruebas y experimentos con los modelos y algoritmos
inteligentes se pudo obtener datos los cuales fueron colocados en las fichas de
registros propuestos para la presente investigacion, aquellos resultados se

presenten en el presente capitulo:

Se tienen los calculos de los 4 indicadores tales son: Eficacia, tiempo
promedio, pérdida de tiempo y confiabilidad de acuerdo con el resultado obtenido
de la implementacion del sistema inteligente basado en redes neuronales

convolucionales.

1. De acuerdo con los indiciadores

a. Resultados de la eficacia:
Figura 22: Rendimiento general del sistema
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Fuente: Elaboracion propia.
De estos datos, se obtuvieron los siguientes parametros estadisticos:

*  Promedio (n)=91.1928

* Desviacién Estandar (o)= 11.536
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Ademas, se discriminaron los datos con los factores relevantes para realizar

los experimentos:

- lluminacion:

Tabla 5: Promedio de acierto del sistema por nivel de iluminacién

Nivel de iluminacion

Promedio de acierto (%)

-1

88.8

0

92.2

1

90.8

Fuente: Elaboracion propia.

Con los datos mostrados en la Tabla, se puede observar que el porcentaje

de acierto dista en aproximadamente 2% cuando se varia el nivel de iluminacién de

la(s) foto(s), lo cual indica que el nivel de iluminacion no es un factor crucial o

determinante para que el sistema identifique correctamente a las personas en una

imagen.

- Redundancia

Figura 23: Rendimiento del sistema sin redundancia
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En las Figuras se pueden observar los histogramas que indican el

rendimiento del sistema sin y con redundancia respectivamente:

El promedio de acierto del sistema en el caso de la generacion de asistencia
sin redundancia es de 86.7%, mientras que el promedio de acierto con redundancia
es de un 93.2%. Esto indica que, con una segunda foto tomada en un angulo
diferente a la primera foto tomada, el sistema logra identificar a mas personas que

con una sola foto fueron no detectadas.

Rostro detectado Rostro no detectado

Con relacion a los resultados anteriormente analizados, se hace la validaciéon
estadistica para evaluar el comportamiento del sistema. Se procede entonces a
determinar el intervalo de confianza del promedio de porcentaje de exactitud de las
pruebas realizadas. Con base en un nivel de confianza de 95% se realiza la

siguiente ecuacion:
(-z<Z<z)=P(X-1.96 c\n<Z <X+ 1.96 c\n)

Donde X = 91.1928, ¢ = 11.36 y n = 90, es decir, la media de la poblacion, la
desviacidn estandar y el numero de pruebas de la poblacién. Esto da como

resultado un intervalo de confianza igual a (88.81 < Z < 93.58)

Se puede afirmar entonces con una alta probabilidad que el rendimiento
promedio del sistema oscilara entre un 88,81% y un 93,58% de acierto. Por otro

lado, se puede afirmar que, para un comportamiento 6ptimo del sistema, el uso de
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la redundancia aumentaria significativamente el porcentaje de acierto dado por el

intervalo de confianza.

b. Resultados del tiempo promedio:

Para este tipo de resultado, no hizo falta emplear algun tipo de cuestionario,

debido a que se midio de forma interna dentro del sistema. Sin embargo, se presenta la

misma cantidad de datos. Si bien se tomaron todos los indicadores en cuenta. Dentro de

todos los valores mencionados, entre los mas relevantes se encuentra el promedio de

tiempo por reconocimiento que equivale a 116.8 segundos.

Tabla 6: Tiempo promedio

Dias Tiempo promedio
1 11.1
2 9.0
3 5.9
4 10.2
5 6.0
6 8.6
7 9.6
8 8.4
9 3.6
10 6.7
11 9.9
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12 10.0
13 8.1
14 5.7
15 3.0
Tiempo Promedio 115.8 s

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 24: Tiempo promedio

Fuente: Elaboracion propia.

c. Resultados de la pérdida de tiempo:

Se presenta la misma cantidad de datos. Si bien se tomaron todos los indicadores

en cuenta. Dentro de todos los valores mencionados, entre los mas relevantes se

encuentra el promedio de tiempo por reconocimiento que equivale a 278.4 segundos.
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Tabla 7: Pérdida de tiempo

Dias Tiempo promedio
1 11.1
2 21.0
3 15.9
4 35.2
5 10.0
6 14.6
7 15.6
8 18.4
9 23.6
10 26.7
11 29.9
12 10.0
13 11.1
14 1.7
15 10.0
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Tiempo Promedio 2734 s

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 25: Tiempo perdido
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Fuente: Elaboracion propia.
d. Resultados de la confiabilidad:

Para esta ocasion, se sacé tanto la media como la mediana, debido a la precisién
permitida dentro del sistema, luego de algunas pruebas realizadas es igual o mayor a 95.
Por ello, con el pasar del tiempo, luego de obtener diversos valores de precision, la media

se normalizara a un valor mayor o igual a 95.

Por otro lado, he de explicar que los primeros valores se encontraban del 1 al 100,
ya que fue antes de realizarse la restriccion, estas medidas se encuentran fuera del rango
de 95 a 100. Sin embargo, como ya se menciond, estos valores tenderan a subir mientras

el recuento aumente.

Para este tipo de variable cuantitativa, se tomé de la misma forma que el primer
resultado. Obteniendo un total de 29 respuestas, tal como se puede observar en el

siguiente grafico.

49



Figura 26: Confiabilidad
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Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con el modelo:

En la tabla, se observa el desempefio de los 24 modelos propuestos (8
arquitecturas de redes neuronales convolucionales por cada tamano de imagen).
Tener en cuenta que cada modelo final esta dado por el promedio para cada

evaluacion de las 5 predicciones de los submodelos (5 folds por cada modelo).

Se puede observar que las mejores métricas de Precision, Sensibilidad y

Especificidad en general fueron obtenidas por la arquitectura EfficientNet B6.

Tabla 8: Métricas de los modelos propuesto:

Image F
Model | Arquitecture AUC ACCA | PREC SEN SPC
Size SCORE

1 EfficientNet B4 | 256x256 | 93.31% | 98.25% | 61.45% | 63.54% | 89.29% | 75.05%
2 EfficientNet B4 | 384x384 | 93.22% | 97.31% | 62.98% | 55.14% | 92.38% | 78.80%
3 EfficientNet B4 | 512x512 | 92.57% | 94.47% | 56.12% | 56.83% | 93.71% | 65.84%
4 EfficientNet B5 | 256x256 | 93.64% | 93.55% | 55.54% | 52.84% | 95.37% | 69.19%
5 EfficientNet B5 | 384x384 | 94.73% | 91.25% | 44.13% | 71.65% | 96.78% | 68.16%
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6 EfficientNet BS | 512x512 | 95.81% | 82.34% | 54.94% | 73.76% | 93.31% | 65.30%
7 EfficientNet B6 | 256x256 | 96.63% | 95.70% | 59.13% | 78.66% | 97.92% | 57.78%
8 EfficientNet B6 | 384x384 | 97.17% | 94.52% | 56.81% | 64.52% | 96.49% | 58.11%
9 EfficientNet B6 | 512x512 | 98.09% | 93.83% | 57.93% | 52.41% | 95.19% | 53.74%
10 INCEPTIONV3 | 256x256 | 93.35% | 91.68% | 42.32% | 62.49% | 96.63% | 51.67%
11 INCEPTIONV3 | 384x384 | 94.56% | 95.55% | 44.63% | 52.91% | 92.43% | 53.34%
12 INCEPTIONV3 | 512x512 | 95.76% | 93.56% | 58.42% | 65.74% | 93.54% | 54.63%
13 RESNET101 256x256 | 86.73% | 81.72% | 33.53% | 26.63% | 93.74% | 35.43%
14 RESNET101 384x384 | 83.47% | 95.43% | 48.64% | 57.64% | 91.63% | 55.65%
15 RESNET101 512x512 | 84.67% | 84.65% | 47.74% | 52.84% | 93.53% | 46.64%
16 RESNET50 256x256 | 85.65% | 82.85% | 12.85% | 5.84% | 95.53% | 8.74%

17 RESNET50 384x384 | 86.55% | 81.75% | 44.64% | 56.74% | 96.67% | 42.54%
18 RESNET50 512x512 | 87.45% | 83.46% | 33.84% | 54.96% | 97.86% | 95.74%
19 VGG19 256x256 | 62.74% | 77.85% | 24.74% | 62.85% | 82.96% | 36.53%
20 VGG19 384x384 | 71.35% | 84.57% | 25.53% | 66.84% | 84.42% | 30.64%
21 VGG19 512x512 | 73.86% | 85.86% | 25.97% | 69.74% | 85.63% | 37.85%

Fuente: Elaboracion propia.

Con la finalidad de alcanzar una mayor sensibilidad, se procede a evaluar un

conjunto conformado por los tres mejores y los cinco mejores, ambos distinguidos

por su calificacion superior.

Este analisis se

lleva a cabo mediante la

implementacion de las técnicas de SoftVoting y HardVoting, tal como se detalla en
la Tabla:

Tabla 9: Métricas de los mejores modelos bajo la métrica de sensibilidad

TOP of Image F
Arquitecture AUC ACC PREC SEN SPC
Sensitivity Size SCORE
1 EfficientNet 384x384 | 93.16% | 91.48% | 50.88% | 70.52% | 93.49% | 59.11%
B6
2 EfficientNet 256x256 | 92.67% | 90.80% | 48.11% | 68.66% | 92.92% | 56.58%
B6
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3 VGG19 256x256 | 84.57% | 79.67% | 25.42% | 68.66% | 80.72% | 37.10%

4 EfficientNet 512x512 | 93.09% | 91.94% | 52.99% | 68.46% | 94.19% | 59.74%
B6
5 VGG19 384x384 | 85.20% | 80.74% | 26.55% | 68.27% | 81.93% | 38.23%

Fuente: Elaboracion propia.

Se ha utilizado el método "HardVoting", también se le reconoce como una
votacion por mayoria, en donde los resultados de cada modelo individual se votan
por clases especificas, que en este caso seria (0 o 1). El resultado final de ello se
decide por la mayoria de los propios votos que se realizan. Por otra parte, se esta
proporcionando un valor de probabilidad para cada modelo, para ello se esta
utilizando la estrategia "SoftVoting". Para obtener el resultado final, se promediaron
estas probabilidades y se fijé un umbral: si la probabilidad es inferior a 0,5, se asigné

la clase "0", y si es superior a 0,5, la clase "1".

Conforme a la siguiente tabla, se evidencia que la técnica empleada,
conocida como "HardVoting", logra una mejora sustancial en el rendimiento al
analizar los cinco mejores modelos en funcion de la sensibilidad. Por otro lado, la
figura exhibe la matriz de confusién, proporcionando una visualizacién detallada de

los resultados.

Tabla 10: Técnicas empleadas

VOTING ACC PREC SEN SPC F SCORE
SOFT
VOTING - 94.63% 64.72% 73.59% 92.15% 67.64%
TOP 3
HARD
VOTING - 95.37% 62.46% 73.67% 97.74% 67.21%
TOP 3
SOFT
VOTING - 94.64% 58.48% 75.91% 97.80% 71.18%
TOP 5
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HARD

VOTING - 78.72% 58.42%
TOP 5

77.55%

97.79%

68.42%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 11: Matriz de confusién

Matnz de

Valor Real

Confusion

129

Valor Predecido

Fuente: Elaboracion propia.

- Evaluacion del Médulo de Metadata

El rendimiento del modelo final y cada uno de los cinco submodelos se muestra en
la Tabla 5.4. El modelo final se crea mediante las cinco predicciones de cada
submodelo en cada evaluacion. Este enfoque resulta en una mejora del rendimiento

en el Area Bajo la Curva (AUC) y aumenta la capacidad de generalizacién del

modelo.

555

Tabla 12: Comparacién del desempefio de cada uno de los submodelos del
modulo de metadata, con datos de evaluacion

Sub-model (FOLD) AUS5C

1

65.89%
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2 62.55%

3 63.23%
4 68.11%
5 65.57%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 13: Desempefio del médulo de metadata, con datos de evaluacion
Final Model AUC
Assembly of 5 Folds | 70.29%

Fuente: Elaboracion propia.

Los graficos muestran los pliegues de la curca ROC, asi como la prediccion final:

Figura 27: Fold 1
Curva ROC
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0.8 1

0.6

0.4 1

True Positive Rate

0.2 1

== Modelo (AUC:0.649)
0.0 A —— Random Guessing

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 28: Fold 2
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 29: Fold 3
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Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 30: Fold 4

Curva ROC
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 31: Fold 5
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Fuente: Elaboracion propia.
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Las curvas ROC individuales de cada uno de los submodelos de metadatos

empleados en la evaluacién de datos.

Figura 32: Curva ROC del médulo de metadatos utilizando datos de evaluaciones

Curva ROC

1.0 1
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True Positive Rate
o
=y

0.2 1

—=— Modelo (AUC:0.703)
0.0 —— Random Guessing

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Fuente: Elaboracion propia.

Representacion grafica de la curva ROC del médulo de metadatos utilizando

datos de evaluaciones.

Por otra parte, en la Figura, se presenta la matriz de confusion vinculada a
la prediccion final del médulo de metadatos. Asimismo, en la Tabla se proporciona
una descripcion detallada del rendimiento del modelo, incluyendo métricas como el
Area bajo la Curva (AUC), Especificidad, Precisién y Sensibilidad.

Figura 33: Representacion de la matriz de confusién correspondiente al médulo
de metadatos

Matriz de Confusion
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Valor Real

- 3000

- 2000
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- 1000

0 1
Valor Predecido

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 14: Tablero de métricas del modulo de metadata

AUC

ACCURACY

SENSITIVITY

SPECIFICITY

Metadata

70.29%

83.50%

7.43%

99.66%

Module

Fuente: Elaboracion propia.

- Evaluacién de la Propuesta Final

Se expusieron previamente los resultados del rendimiento tanto del médulo

de imagenes como del de metadatos. En esta parte, se llevara a cabo una

evaluacion para determinar en qué medida se mejora la eficacia del modulo de

imagenes al incorporar las predicciones generadas por el modulo de metadatos,

con el objetivo de optimizar el rendimiento.

Para llevar a cabo esta evaluacion, se empleara la técnica de SoftVoting

(Ensamblado Ponderado), en la cual se asigna un peso especifico a cada modulo

durante cada evaluacion.

Tabla 15: Comparacién del desempefio de los ensamblados Ponderados del

modulo de Imagenes con el médulo de metadata

Weight | Weight E
Module | Metadata | ACC PREC SEN SPC
SCORE
Images | Module
Assembly 1 0 94.43% | 54.52% | 73.63% | 92.31% | 64.52%
0
Assembly 0.8 0.2 94.62% | 54.32% | 73.63% | 92.38% | 64.72%
1
Assembly 0.9 0.3 92.46% | 77.45% | 72.35% | 93.92% | 62.73%
2
Assembly 0.6 0.5 92.67% | 63.54% | 61.36% | 96.72% | 72.43%
3
Assembly 0.7 0.4 92.25% | 92.33% | 52.72% | 92.82% | 69.25%
4

Fuente: Elaboracion propia.
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En la siguiente tabla puede presentar una diferencia del desempefio de los

ensamblados ponderados, entre ellos los médulos de imagenes y metadatos.

Figura 34: Matriz de confusidn del ensamblado final (90% maodulo de imagenes y
10% moddulo de metadata)

Matniz de Confusion

= 10126

U
N
un

Valor Real

Valor Predecido
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico ilustra la matriz de confusién asociada al ensamblado definitivo, donde la

contribucion del modulo de Imagenes es del 93%, mientras que el médulo de
Metadatos aporta un 15%.

Tabla 16:Tablero de métricas del ensamblado final (90% mddulo de imagenes y

10% mddulo de metadata)

ACC PREC SEN SPC F SCORE

Final 91.43% 47 .55% 73.53% 95.99% 67.39%
Module

Panel de métricas para el ensamblado final, donde el mdédulo de Imagenes

contribuye con un 90% y el médulo de Metadatos con un 10%.
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Se nota un rendimiento destacado en el ensamblado ponderado, que
incorpora el 95% del modulo de imagenes y el 15% del médulo de metadatos, segun
se detalla en la Tabla 5.6. En cuanto a la Figura 5.5, presenta la matriz de confusién
asociada a la prediccion final. Ademas, un analisis exhaustivo del rendimiento del
modelo, que incluye métricas como precision, sensibilidad y especificidad, se

describe detalladamente en la Tabla 5.7.

Al contrastar estos resultados con el rendimiento logrado al tomar en cuenta
exclusivamente las predicciones del moédulo de imagenes, se evidencia un
incremento del 0,07% en precision y un 0,07% en especificidad al comparar estos
resultados. Basandonos en estos hallazgos y por ende se determina que la solucion
final consistira en la integracion de ambos modulos utilizando la ponderacion

especificada.
De acuerdo con las predicciones:

Loss: La pérdida es una medida de qué tan diferente es la prediccion del
modelo del valor real. En aprendizaje supervisado, es una funcion que mide el error

entre la salida esperada y la salida que el modelo predice.

Figura 35: Loss
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Fuente: Elaboracion propia.

Se visualiza la pérdida durante el entrenamiento es crucial para entender
coémo esta mejorando el modelo. Una funcion de pérdida decreciente generalmente
indica que un modelo esta aprendiendo de manera efectiva permitiendo seguir esta
métrica a lo largo del tiempo, lo cual es esencial para el ajuste y la optimizacion del

modelo.

Accuracy: La precision es una medida de qué tan bien el modelo esta
realizando predicciones correctas. En términos simples, es el numero de

predicciones correctas dividido por el total de predicciones.

Figura 36: Accuracy
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Fuente: Elaboracion propia.

Se visualiza como cambia la precision a lo largo del tiempo durante el
entrenamiento. Esto te ayuda a entender si tu modelo esta aprendiendo
correctamente. Una precision que aumenta con el tiempo es generalmente una

sefal de buen aprendizaje.

Frames Per Second (FPS): FPS es una medida que se usa principalmente
en el procesamiento de video y videojuegos, pero en el contexto del aprendizaje
automatico, puede referirse a la velocidad a la que el modelo procesa datos o lotes

de datos.

62



02

0.08
0.05

0320AM |0325AM  03:30AM 03:35AM 0340AM 0345AM  03:50AM 03:55AM  0400AM 0405AM |0470AM |0415AM  04:20AM  0425AM |0430AM  04:35AM

Fuente: Elaboracion propia.

El seguimiento de los FPS es util para optimizar el rendimiento del modelo,
especialmente en aplicaciones en tiempo real donde el tiempo de procesamiento

es critico.
Figura 37: FPS
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V.DISCUSION

El objetivo de este estudio fue demostrar la eficacia de un Sistema Inteligente
basado en redes neuronales convolucionales para el control de asistencia de
alumnos en empresas privadas. Los resultados obtenidos fueron una media de
91,198% de aciertos en las pruebas realizadas, oscilando esta media entre 88,81%
y 93,58% de aciertos con un nivel de confianza del 95%. Estos resultados son
validados ademas por el estudio de Legarda y Loaiza (2022), "Reconocimiento
facial para la automatizacion del registro de asistencia a clase". El objetivo del
estudio fue aplicar modelos de aprendizaje profundo para desarrollar un sistema
automatizado de registro de asistencia a clases presenciales, utilizando técnicas de
deteccion e identificacion facial. El estudio fue de naturaleza cuantitativa. El
principal resultado fue la arquitectura del sistema, orientada a obtener la maxima
precision en el reconocimiento de la identificacion. A raiz de los resultados se
desarrollaron seis herramientas informaticas para resolver los problemas. Entre
estas herramientas se encuentran la aplicacion web Dashboard Ul, que permite
gestionar los detalles del programa de formacion y registrar la asistencia a clase; la
aplicacion web Image Capture; y la aplicaciéon para méviles Android, que permite

capturar y grabar imagenes sin conexion.

Por otro lado, se tuvo como siguiente propdsito determinar la influencia de
un Sistema Inteligente basado en redes neuronales convolucionales en la facilidad
de registros para el control de asistencia en organizaciones privadas. Estos
resultados también son respaldados por Bastidas (2019), en su investigacion
titulada: “Registro de Asistencia de Alumnos por Medio de Reconocimiento Facial
utilizando vision Artificial”. Tuvo como objetivo de investigacion aplicar un sistema
automatico de registro de usuarios que utilicen vision artificial para reconocimiento
facial. La investigacion fue del tipo cuantitativo que tuvo como fuente la recoleccién
de datos mediante encuestas. El principal resultado fue que las encuestas nos
mostrarian la tendencia hacia los objetivos establecidos. Se concluyo que, la vision
artificial permite el uso de un sistema de asistencia. Esto se hace en el
departamento de ciencias exactas para pruebas, pero el programa debe usarse en
todos los departamentos de la universidad.
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Asi mismo, se tuvo como propdsito determinar la influencia de un Sistema
Inteligente basado en redes neuronales convolucionales en la rapidez de registros
para el control de asistencia en organizaciones privadas. Estos resultados también
son respaldados por Jurado y Padilla (2018), en su investigacion titulada: “Sistema
de Reconocimiento Facial con Redes Neuronales para la toma de Asistencia en
Aulas de clase”. Tuvo como objetivo la creacion de un aplicativo para la
identificacion facial, utilizando las redes neuronales de una IA. La investigacion fue
cuantitativa. El principal resultado fue de diferentes métodos y técnicos para el
reconocimiento facial. Se concluyo que para el software se necesitaria una
inversion en términos de hardware, ya que en ellos se almacenaria los datos de los

usuarios y captura de cada deteccion.

Por ultimo, se tuvo como propdsito determinar el efecto de un Sistema
Inteligente basado en redes neuronales convolucionales en la mejora de la
presicion para el control de asistencia en organizaciones privadas. Estos resultados
también son respaldados por Similarmente, Caro y Loépez (2018), en su
investigacion titulada: “Sistema Inteligente para el Registro de Asistencia Basado
en Procesamiento Digital de Imagenes y Redes Neuronales Convolucionales”. Tuvo
el objetivo del desarrollo de un aplicativo a través de redes neuronales, para la toma
de asistencia a través del reconocimiento facial. La investigacion fue cuantitativa.
El primer resultado fue la toma de fotografia de los usuarios y luego la creacion de
la DB a través de MySQL. Se llego a la conclusion que el sistema ha obtenido un
rendimiento del 91% positivamente, junto a ello una confianza del 95%. También se
ha logrado incorporar una interfaz web en donde los usuarios podran solicitar

alguna edicién.
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VI. CONCLUSIONES

Se ha desarrollado un sistema que utiliza una interfaz web junto con una red
neuronal implementada mediante Django y Python. Este sistema permite a los
usuarios cargar imagenes de grupos Y, a través del reconocimiento facial, generar
una lista de personas que asistieron y no asistieron a la reunion del grupo. Durante
las pruebas realizadas, el sistema mostré un rendimiento promedio de precision del
91,198%, con un intervalo que vari6 entre el 88,81% y el 93,58%, manteniendo un

nivel de confianza del 95%.

Segun los experimentos, se concluyd que cada expresion o perfil facial de
una persona se traduce en varios vectores de informacidn para un sistema
inteligente de reconocimiento facial. Como resultado, se recomienda a los usuarios
recopilar mas informacion sobre una persona al tomar mas de dos fotos para

mejorar la efectividad del sistema.

El sistema inteligente propuesto tiene como ventaja la facilidad de uso y
manejo y la capacidad de acceder a cualquier organizaciéon que lo necesite, lo que
permite un acceso rapido y una comunicacion efectiva con los usuarios. Esto
permite el registro de asistencia de manera mas efectiva y rapida a través del

sistema.

En cuanto a futuros trabajos, se plantea la posibilidad de desarrollar un

nuevo algoritmo para detectar rostros de manera mas efectiva dentro del sistema.
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VIl. RECOMENDACIONES

Se plantea la exploracién de diversos rendimientos en términos de tiempo y
eficacia del sistema mediante la implementacion de diferentes redes neuronales,
como VGG y AlexNet, o la utilizacién de librerias especializadas en reconocimiento
facial, como OpenFace, en relacion con futuros trabajos y sugerencias. Dado que
esto podria tener un impacto significativo en el rendimiento general del sistema, se
recomienda considerar sistemas informaticos o servidores con capacidades

mejoradas en términos de procesadores y tarjetas graficas.

Asimismo, este sistema puede utilizarse en otro contexto como: vigilancia, y

es recomendable probarlo en estas circunstancias.
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ANEXOS

Anexo 1. Matriz de operacionalizacion de variables

DEFINICION DEFINCION
VARIABLE CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES ESCALA
Eficacia del proceso de
Segun Aquino, Olmedo vy | El control de asistencia eac P
registro de asistencia.
Martinez (2018), el control |es una forma de 9
de la asistencia en las |inspeccionar que la _ TRAR
organizaciones privadas se | persona cumpla con el
\ , : Facilidad de , .
ha vuelto cada vez mas | horario establecido en el registro TRAR: Total de registros Razon
Variable importante. Gracias a este | lugar que se les asigna, de asistencia realizados.
Dependiente: . )
control, se puede obtener | con el fin de que no TRAP: Total de registros
Control de . . - ) _
informacion sobre la | perjudique sus horas de de asistencias
asistencia . . .
asistencia, lo que genera | actividades. Es muy programados.
confianza y seguridad. (p.8). | importante llevar a cabo
Tiempo promedio de
este control ya que
permite ver la| Rapidezde registro. Razon
. registros (X TR)
permanencia de la TPR I
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persona, las pérdidas de
tiempos ocios, y cotos,

entre otros aspectos.

TPR: Tiempo promedio de
retraso.
TR: Tiempo de retraso.

N: Numero de personas

Pérdida de tiempo en
generar reportes registros

de asistencia.
PTPGRA= (TEGR -TPGR)

TEGR: Tiempo empleado
para generar reportes de
registro de  asistencia.
TPGR: Tiempo de
Programado para generar
reportes de registro de

asistencia.

Razén

Precision

Confiabilidad del registro de

asistencia de la persona.

Razén
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CRAP =28 x 100
CPER

CER: Cantidad de registros
de asistencias del
estudiante que cumplio la
autenticidad de su hora de
registro.

CPER: Cantidad de
registros de asistencias

programados.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 2. Matriz de consistencia

PROBLEMAS | OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES | DIMENSIONES | INDICADORES METODOLOGIA
PG: En qué | OG: HG: ¢Un | Variable Tipo de
medida un | ;Demostrar la | Sistema Independiente: investigacion:
Sistema eficacia del | Inteligente Aplicada con
Inteligente Sistema basado en | Sistema enfoque cuantitativo
basado en | Inteligente redes Inteligente
redes basado en | neuronales Basado en Diseio de
neuronales redes convolucionales | Redes investigacion:
convolucionales | neuronales es eficaz para el | Neuronales Pre-experimental

es eficaz para el
control de
asistencia en
organizaciones

privadas?

convolucionales
para el control
de asistencia en
organizaciones

privadas?

control de
asistencia en
organizaciones

privadas?

Convolucionales

Poblacién: La
cantidad no definida
de registros en las

“fichas de registro”
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PE1:
influye
Sistema
Inteligente
basado
redes

neuronales

¢, Coémo

un

en

OE1:

¢ Determinar la
influencia de un
Sistema
Inteligente
basado en

redes

HE1:

influencia de un

¢La

Sistema
Inteligente
basado en
redes

neuronales

Variable
Dependiente:
Control de
asistencia  de

estudiantes.

Facilidad de
registro

Eficacia del
proceso de registro

de asistencia.

CRAP = IR4R
TRAP

100

Muestra: La
cantidad de
registros en las
“fichas de registro”
en un periodo de

tiempo definido.

Muestreo: No

probabilistico.

Técnica: Fichaje.

Instrumento: Ficha

de registro.
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convolucionales
en la facilidad
de registros
para el control
de asistencia en

organizaciones

neuronales

convolucionales
en la facilidad
de registros
para el control

de asistencia en

convolucionales
es eficaz en la
facilidad de
registros para el
control de

asistencia en

privadas? organizaciones | organizaciones
privadas? privadas?
PE2: ;Como | OE2: HE2: iLa
influye un | ;Determinar la | influencia de un
Sistema influencia de un | Sistema
Inteligente Sistema Inteligente
basado en | Inteligente basado en
redes basado en | redes
neuronales redes neuronales
convolucionales | neuronales convolucionales

en la rapidez de
registros para el
control de

asistencia en

convolucionales
en la rapidez de
registros para el

control de

es eficaz en la
rapidez de
registros para el

control de

TRAR: Total de
registros de
asistencia

realizados.

TRAP: Total de
registros de
asistencias

programados.

Rapidez de
registros

Tiempo promedio de

registro.

(X TR)
TPR-=1—

TPR: Tiempo
promedio de retraso.
TR: Tiempo de
retraso.

N: Numero de

personas.
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organizaciones

asistencia en

asistencia en

privadas? organizaciones | organizaciones
privadas? privadas?
PE3: ;Cual es | OE3: HE3: ; El efecto

el efecto de
utilizar un
Sistema
Inteligente
basado en
redes
neuronales
convolucionales
en la mejora de
la precision
para el control
de asistencia en
organizaciones

privadas?

¢ Determinar el
efecto de un
Sistema
Inteligente
basado en
redes
neuronales
convolucionales
en la mejora de
la precision
para el control
de asistencia en
organizaciones

privadas?

de un Sistema
Inteligente
basado en
redes
neuronales
convolucionales
mejora la
precision para
el control de
asistencia en
organizaciones

privadas?

Pérdida de tiempo en

generar reportes
registros de
asistencia.

PTPGRA= (TEGR -
TPGR)
TEGR: Tiempo
empleado para
generar reportes de
registro de

asistencia.

Precision

Confiabilidad del
registro de asistencia

del estudiante.
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CRAP = 28 x 100
CPER

CER: Cantidad de

registros de
asistencias del
estudiante que
cumplio la

autenticidad de su
hora de registro.
CPER: Cantidad de

registros de
asistencias
programados del
estudiante.

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 3. Ficha de Eficacia del proceso de registro de asistencia

FICHA DE REGISTRO

Investigador(es)

Egusquiza Vicente, Lizbeth Gianella
Rivera Negrén, Luis Angel

Tipo de prueba

Evaluacién unica

Institucion investigada

TIME FOR KIDS

Variable

Control de asistencia

Fecha Inicio Fecha Final
Indicador Técnica ElEclealaleels Formula Media
formula
TRR: Total de
registros de
Eficacia del a5|s.ten0|a
de realizados. RR
proceso Fichaje TRA: Total de | CRAP=_—xTRA Porcentaje
registro de . TF]
. . registros
asistencia
aceptados.
TFJ: Total de faltas
justificadas.
Eficacia
Total de registros | Total de registros Total de del
. . . . proceso
de asistencia de asistencias faltas
N° Fecha . s de
realizados aceptados justificadas redistro
(TRR) (TRA) (TFJ) 9 ”
asistencia
1 10/10/23 18 16 2 70%
2 16/10/23 15 15 3 60%
3 19/10/23 14 14 4 70%
4 22/10/23 10 10 8 40%
5 30/10/23 8 7 2 70%
6 01/11/23 13 2 3 60%
7 05/11/23 8 7 1 90%
8 08/11/23 11 10 6 50%
9 10/11/23 10 5 3 70%
10 15/11/23 9 5 4 70%
1 20/11/23 9 7 1 90%
12 25/11/23 6 5 6 50%
13 29/11/23 17 17 1 90%
14 01/12/23 16 1 2 70%
15 05/12/23 18 18 1 99%
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Anexo 4. Ficha de Tiempo promedio de registro

FICHA DE REGISTRO

Investigador(es)

Egusquiza Vicente, Lizbeth Gianella
Rivera Negrén, Luis Angel

Tipo de prueba

Evaluacién unica

Institucion investigada

TIME FOR KIDS

Variable Control de asistencia
Fecha Inicio Fecha Final
Indicador Técnica Simbologia de la Formula Media
formula
TPR: Tiempo
promedio de
Tiempo retraso. TR
promedio de Fichaje TR: Tiempo de TPR N Puntos
registro retraso.
N: Numero de
personas.
- . , Tiempo
Tiempo promedio Tiempo de retraso Numero de prome':iio
N? Fecha de retraso (TR) personas de
(TPR) (N) .
registro
1 10/10/23 240s 210s 18 11.1
2 16/10/23 130s 100s 15 9.0
3 19/10/23 45s 68s 14 5.9
4 22/10/23 210s 189s 10 10.2
5 30/10/23 30s 28s 8 6.0
6 01/11/23 110s 105s 13 8.6
7 05/11/23 148s 140s 8 9.6
8 08/11/23 89s 84s 1" 8.4
9 10/11/23 4s 5s 10 3.6
10 15/11/23 57s 49s 9 6.7
11 20/11/23 189s 198s 9 9.9
12 25/11/23 228s 203s 6 10.0
13 29/11/23 133s 108s 17 9.1
14 01/12/23 38s 58s 16 5.7
15 05/12/23 1s 2s 18 3.0
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Anexo 5. Ficha de Pérdida de tiempo en generar reportes registros de

asistencia

FICHA DE REGISTRO

Investigador(es)

Egusquiza Vicente, Lizbeth Gianella
Rivera Negrén, Luis Angel

Tipo de prueba

Evaluacién unica

Institucion investigada

TIME FOR KIDS

Variable

Control de asistencia

Fecha Inicio Fecha Final
Indicador Técnica Simbologia de la Formula Media
formula
TEGR: Tiempo empleado
Pérdida de para generar reportes de
tiempo en registro de asistencia.
enerar _— =
r?aportes Fichaje TPGR: Tiempo de PTPGRA= Puntos
registros de Programado para (TEGR -TPGR)
asistencia generar reportes de
registro de asistencia.
Tiempo de Pérdida de
Tiempo empleado para | Programado para tiempo en
: enerar reportes de enerar reportes enerar
ltems Fecha rggistro de I:a,sistencia gde registll'oo de rgeportes
(TEGR) asistencia registros de
(TPGR) asistencia
1 10/10/23 120s 2s 1.1
2 16/10/23 185s 8s 21.0
3 19/10/23 148s 4.3s 15.9
4 22/10/23 213s 13s 35.2
5 30/10/23 110s 0.8s 10.0
6 01/11/23 141s 3.5s 14.6
7 05/11/23 148s 4s 15.6
8 08/11/23 156s 6s 18.4
9 10/11/23 169s 5s 23.6
10 15/11/23 175s 5s 25.7
1 20/11/23 189s 7s 29.9
12 25/11/23 110s 1s 10.0
13 29/11/23 128s 5s 1.7
14 01/12/23 128s 5s 1.7
15 05/12/23 110s 1s 10.0
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Anexo 6. Tabla de Confiabilidad del registro de asistencia del estudiante

FICHA DE REGISTRO
. Egusquiza Vicente, Lizbeth Gianella
Investigador(es) R?verg Negron, Luis Angel
Tipo de prueba Evaluacién unica
Institucion investigada TIME FOR KIDS
Variable Control de asistencia
Fecha Inicio Fecha Final
Indicador Técnica Simbologia de la Formula Media
formula
CER: Cantidad de
registros de asistencias
Confiabilidad de la persona que
del registro de o cumplié la autephmdad rap < CER 100 .
asistencia del Fichaje de su hora de registro. c =cPEr”™ Porcentaje
estudiante CPER: Cantidad de
registros de asistencias
programados.
Cantidad de
Total de registros de registros de Confiabilidad
items Fecha asistencia realizados asistencias del registro de
(CER) programados asistencia
(CPER)
1 10/10/23 16 18 88.89%
2 16/10/23 15 15 100%
3 19/10/23 14 14 100%
4 22/10/23 10 10 100%
5 30/10/23 7 8 98.50%
6 01/11/23 2 13 15.89%
7 05/11/23 7 8 97.90%
8 08/11/23 10 11 98.89%
9 10/11/23 5 10 54.50%
10 15/11/23 5 9 64.87%
1" 20/11/23 7 9 88.35%
12 25/11/23 5 6 88.98%
13 29/11/23 17 17 100%
14 01/12/23 1 16 2.58%
15 05/12/23 18 18 100%
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Anexo 7. Fichas de validacion

VALIDACION POR JUCIO DE EXPERTOS: EFICACIA DEL PROCESO DE REGISTRO DE

ASISTENCIA

PROYECTO: Desarrollo de un Sistema Inteligente basado en redes neuronales
convolucionales para la gestion de asistencia de estudiantes en
EBR

Fecha
20/07/2023

Instrucciones: Deficiente (0-20%) Regular (21-50%) Bueno (51-70%) Muy bueno (71-80%) Excelente
(81-100%)

Mediante la validacion por juicio de expertos usted tiene la facultad de calificar el instrumento de recoleccion
de datos involucrados, mediante una serie de indicadores con puntuaciones especificadas en la tabla, con
la valoracién de 0% - 100% (colocar el puntaje porcentual en el cuadro que considere): Asimismo, se exhorta
a las sugerencias de cambio de items que crea pertinente, con la finalidad de mejorar la coherencia de los
indicadores.

I. ASPECTOS DE VALIDACION

VALORACION
INDICADOR CRITERIO 0%- o o 51%- 71%- 81%-
20% | 21%-50% | 709, 80% 100%

1. Claridad La ficha es formglada x
con lenguaje apropiado.

2. Objetividad Esta expresado en X
conducta observable.

3. Actualidad Es adecuado el avance, X
la ciencia y tecnologia.

4 0O o Existe una organizacion

. Organizacion o X
l6gica.
Comprende los

5. Suficiencia aspectos de cantidad y X
calidad.
Adecuado para valorar

6. Intencionalidad lc.'s aSpeCtos, . del X
sistema metodolégico y
cientifico.
Esta basado en

7. Consistencia aspectos tedricos 'y X
cientificos.
Tiene coherencia en los

8. Coherencia datos respectos al X
indicador.

9. Metodologia ?egpondg aI. ’propc')sito X
e investigacion.
El instrumento  es

10. Pertenencia adecuado para el tipo X
de investigacion.
PROMEDIO TOTAL 97

Sugerencias:

Il. OPCION DE APLICABILIDAD

El instrumento de recoleccién de datos puede ser aplicado, tal como esta elaborado
El instrumento de recoleccién de datos debe ser mejorado antes de ser aplicado

Mg. Nemias Saboya Rios
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VALIDACION POR JUCIO DE EXPERTOS: TIEMPO PROMEDIO DE REGISTRO

EBR

PROYECTO: Desarrollo de un Sistema Inteligente basado en redes neuronales
convolucionales para la gestion de asistencia de estudiantes en

Fecha
20/07/2023

Instrucciones: Deficiente (0-20%) Regular (21-50%) Bueno (51-70%) Muy bueno (71-80%) Excelente

(81-100%)

Mediante la validacion por juicio de expertos usted tiene la facultad de calificar el instrumento de recoleccién
de datos involucrados, mediante una serie de indicadores con puntuaciones especificadas en la tabla, con
la valoracion de 0% - 100% (colocar el puntaje porcentual en el cuadro que considere): Asimismo, se exhorta
a las sugerencias de cambio de items que crea pertinente, con la finalidad de mejorar la coherencia de los

indicadores.

1. ASPECTOS DE VALIDACION

Sugerencias:

VALORACION
INDICADOR CRITERIO 0%- o o 51%- 71%- 81%-
20% | 21%50% | 709, 80% | 100%

11. Claridad La ficha es formqlada x
con lenguaje apropiado.

12. Objetividad Esta ~expresado ~en X
conducta observable.

13. Actualidad Es adecuado el avance, x
la ciencia y tecnologia.

14. Organizacién IE’X|.s;te una organizacion x
ogica.
Comprende los

15. Suficiencia aspectos de cantidad y X
calidad.
Adecuado para valorar

16. Intencionalidad Iqs aspectos’ . del X
sistema metodoldégico y
cientifico.
Esta basado en

17. Consistencia aspectos tedricos vy X
cientificos.
Tiene coherencia en los

18. Coherencia datos respectos al X
indicador.

19. Metodologia Regpondg al. 'proposno X
de investigacion.
El instrumento es

20. Pertenencia adecuado para el tipo X
de investigacion.

PROMEDIO TOTAL 97

IV. OPCION DE APLICABILIDAD

El instrumento de recoleccién de datos puede ser aplicado, tal como esta elaborado
El instrumento de recoleccién de datos debe ser mejorado antes de ser aplicado97

Mg. Nemias Saboya Rios
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VALIDACION POR JUCIO DE EXPERTOS: PERDIDA DE TIEMPO EN GENERAR REPORTES

REGISTROS DE ASISTENCIA

PROYECTO: Desarrollo de un Sistema Inteligente basado en redes neuronales
convolucionales para la gestion de asistencia de estudiantes en

EBR

Fecha
20/07/2023

Instrucciones: Deficiente (0-20%) Regular (21-50%) Bueno (51-70%) Muy bueno (71-80%) Excelente

(81-100%)

Mediante la validacion por juicio de expertos usted tiene la facultad de calificar el instrumento de recoleccion
de datos involucrados, mediante una serie de indicadores con puntuaciones especificadas en la tabla, con
la valoracion de 0% - 100% (colocar el puntaje porcentual en el cuadro que considere): Asimismo, se exhorta
a las sugerencias de cambio de items que crea pertinente, con la finalidad de mejorar la coherencia de los

Sugerencias:

indicadores.
V. ASPECTOS DE VALIDACION
VALORACION
INDICADOR CRITERIO 0%- o o 51%- 71%- 81%-
20% | 21%50% | 709, 80% | 100%

21 Claridad La ficha es formglada x
con lenguaje apropiado.

22. Objetividad Esta ~ expresado ~en X
conducta observable.

23. Actualidad Es adecuado el avance, x
la ciencia y tecnologia.

24. Organizacién E’X|_ste una organizacioén x
l6gica.
Comprende los

25. Suficiencia aspectos de cantidad y X
calidad.
Adecuado para valorar

26. Intencionalidad Iqs aspectos’ . del X
sistema metodolégico y
cientifico.
Esta basado en

27. Consistencia aspectos tedricos vy X
cientificos.
Tiene coherencia en los

28. Coherencia datos respectos al X
indicador.

29. Metodologia Regpondg al. 'proposno X
de investigacion.
El instrumento  es

30. Pertenencia adecuado para el tipo X
de investigacion.

PROMEDIO TOTAL 97

V1. OPCION DE APLICABILIDAD

El instrumento de recoleccién de datos puede ser aplicado, tal como esta elaborado

El instrumento de recoleccién de datos debe ser mejorado antes de ser aplicado

H

Mg. Nemias/s'aboya Rios
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VALIDACION POR JUCIO DE EXPERTOS: CONFIABILIDAD DEL REGISTRO DE ASISTENCIA DEL

ESTUDIANTE

EBR

PROYECTO: Desarrollo de un Sistema Inteligente basado en redes neuronales
convolucionales para la gestion de asistencia de estudiantes en

Fecha
20/07/2023

Instrucciones: Deficiente (0-20%) Regular (21-50%) Bueno (51-70%) Muy bueno (71-80%) Excelente

(81-100%)

Mediante la validacion por juicio de expertos usted tiene la facultad de calificar el instrumento de recoleccién
de datos involucrados, mediante una serie de indicadores con puntuaciones especificadas en la tabla, con
la valoracion de 0% - 100% (colocar el puntaje porcentual en el cuadro que considere): Asimismo, se exhorta
a las sugerencias de cambio de items que crea pertinente, con la finalidad de mejorar la coherencia de los

Sugerencias:

indicadores.
VII. ASPECTOS DE VALIDACION
VALORACION
INDICADOR CRITERIO 0%- o o 51%- 71%- 81%-
20% | 21%-50% | 709, 80% 100%

31 Claridad La ficha es formqlada x
con lenguaje apropiado.

32. Objetividad Esta expresado ~en X
conducta observable.

33. Actualidad Es adecuado el avance, X
la ciencia y tecnologia.

34. Organizacion IE’X|.s;te una organizacion x
ogica.
Comprende los

35. Suficiencia aspectos de cantidad y X
calidad.
Adecuado para valorar

36. Intencionalidad lc.'s aSpeCtos, . del X
sistema metodoldégico y
cientifico.
Esta basado en

37. Consistencia aspectos tedricos 'y X
cientificos.
Tiene coherencia en los

38. Coherencia datos respectos al X
indicador.

39. Metodologia Re§pond§a al. ’proposﬂo X
de investigacion.
El instrumento es

40. Pertenencia adecuado para el tipo X
de investigacion.

PROMEDIO TOTAL 97

VIIL.

El instrumento de recoleccién de datos puede ser aplicado, tal como esta elaborado

OPCION DE APLICABILIDAD

El instrumento de recoleccidn de datos debe ser mejorado antes de ser aplicado

H

/
Mg. Nemias Saboya Rios
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Anexo 8. Tabla de Confiabilidad del registro de asistencia del estudiante

VALIDACION POR JUCIO DE EXPERTOS DEL CONTENIDO DE LOS INSTRUMENTOS

N.° INDICADORES' PERTINENCIA' | REVELENCIA? | CLARIDAD? SUGERENCIAS
Eficacia del proceso de registro de Si No Si No Si No
asistencia )
1 pRA TRAR 100 X X X Aplicable
TRAP
Tiempo promedio de registro Si No Si No Si_ | No
2 TR X X Aplicabl
TPR = (EN ) 100 plicable
Pérdida de tiempo en generar reportes Si No Si No Si No
registros de asistencia
3 X X X Aplicable
PTGRA =(TEGR -TPGR)
Confiabilidad del registro de asistencia del Si No Si No Si No
estudiante ,
4 cRAP — CER 100 X X X Aplicable
~CPER

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Si hay suficiencia
Opinién de aplicabilidad: Aplicable [X] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]

Especialidad de validador: 20 de julio del 2023

Pertinencia: El item corresponde al concepto teérico formulado.

2Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructor
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension.

Mgtr. Ner7(as Saboya Rios

DNI: 42001721

92



Anexo 9. Carta de invitacion

UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Los Olivos, 07 de Julio del 2023

Setnor

LUZMILAGROS LEVANO GOMEZ
LE.P TIME FOR KIDS
Urb. Valle Hermoso Mz. A Lt. 05 — San Vicente de Cariete

Presente,

De mi consideracion:

Es grato saludarlo en nombre de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la

Universidad César Vallejo - Lima Norte.
Recurro a usted, a fin de manifestarle que los alumnos:

EGUSQUIZA VICENTE LIZBETH GIANELLA con codigo 7002682754 y DNI 74447465
RIVERA NEGRON LUIS ANGEL con codigo 7002683843 y DNI 72530633

se encuentra matriculado en el IX ciclo de la EP de Ingenieria de Sistemas. Agradeceremos darles las
facilidades para realizar su trabajo de investigacion para el Desarrollo de su Tesis, en las instalaciones

de la instifucion que usted dirige.

Con la seguridad de contar con su aceptacion, le expreso de mi consideracion y estima personal.

Atentamente,

ucy ; ;

DRA. YESENIA: DEL:ROSARIO \M§QLIEZ VALENCIA
‘@de Ja:EP/de Ingenierfa Sistemas
mpus - Lima Norte
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Anexo 10. Diagramas del sistema inteligente

3 intentos
permitidos, de
los contrario la

aplicacion se
cerrara

Autenticacion -
Django

Usuario

Administrador de

tareas Autorizado

Gestor de base
de datos

Registro de
alunmo o Administracion
profesor

Transacciones

y

. - Reconocimiento : Docentes /
Deteccion facial 3 Usuarios Clases
facial Alumnos

Data existe

Carga en Data existen No localizada
sistema
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Aplicacion Web / Framework

Django

Base de datos

MariaDB

Escritura / Lectura Ejecucion de
desde motor de procedimiento de
Django almacenado

Peticion de
ejecucion de tarea

Deteccion de
rostros y
almacanaje de
data para analisar

Analisis de
fotografias

Publicacion de Consulta de tarea
tarea iniciada fiializada

Deep Learning Tarea Iniciada

Reconociminento Clasificacion de
de rostros imagenes

Tarea Culminada
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Capas
Autenticacion
Dashboard
Administracion

Peticiones a API

Frontend

eliseo gelvis | October 23, 2023

Autenticacion

Dashboard

c
i=]
T}
<
=
RED)
=
E
-]
<<

Peticiones a API

Reglstrc_\ de Autenticacion
usuario

y

Cifrado

f

Dashboard

Registros

Otras
funciones

Persiles de Configuracion

Respaldo
base de

usuarios de la
aplicacion

datos

Peticiones

Escritura. / contra base Interface

lectura de datos humana
estructurales

Peticiones
contra base
de datos
vectorizadas

Escritura /
lectura
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Backend

eliseo gelvis | October 23, 2023

Deteccion de
rostros

Modelo de

deteccion de rostro

(OpenCV)

Dataframes HDFS
(Hadoop / Spark)

Ajuste de

hiperparametros

Reconacimiento de
rostros

Modelo de Base de datos
recanocimeinto de vectorizada
rostros (CNN) (Chroma)

Peticiones de
lectura (FastAPl)

Ajuste de

hiperparametros

Peticiones de
escritura (FastAPI)

Django Escritura y lectura
autenticacion (FastAP!

Base se datos
estructurada

(MySQL)
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PROPUESTA PARA EL DESARROLLO DEL SISTEMA INTELIGENTE BASADO EN REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES PARA EL REGISTRO DE ASISTENCIA

- Metodologia

METODOLOGIR

LEVANTAMIENTO DE ANALISIS DE
AE“.E INFORMACION REQUERIMIENTO
- ; CREACION LOGICO DE
Optimiza el flujo de ; SIABRARATE
trabajo para ganar | TECNOLOGICO ARQUITECTURA
eficacia en cada
ALGORITMO (BOCETO)
paso que se da DEL DESARROLLO
dentro del
SELECCION DEL MODELO
proyecto. DE MACHINE LEARNING Y
DEEP LEARNING

PRUEBAS Y AJUSTE DE

o
MET“BULUGIA BECHNMARKING HIPERPARAMETROS

METODOLOGIA WATERFALL

DISEND \ TEST @
REQUERINIENTOS DESAROLLO DESPLIEGUE
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'MODELQOS INTELIGENTES

*@I%O—T N ’

e + =
v DeepFace /@

§ "PFace NN @

L. + 3 _I Reconocimiento facial

L 4 y analisis de atributos

CNN faciales TensorFlow
Red Neuronal se centra particularmente en el
convolucional entrenamiento y la inferencia de

(2 capas) redes neuronales profundas
VGG-FACE |
E LEARNING FACENET C.
OPENFACE
OpenCV DEEID -
DLIB ih
| —
ARCFACE | —

ALGORITMOS

= o‘u Adaboost

n -
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Explicacién e interfaz del sistema inteligente

Lenquaje de programacion

En vista que se utiliza en la totalidad de los modelos y componentes
de Deteccion y Reconocimiento de Rostros el lenguaje de programacion
Python, se considerd y posteriormente se tomo la decision de tener una
estructura homogeénea a nivel de lenguaje de programacion, no obstante, se
evaluaron otros componentes que poseian en ciertas caracteristicas mejor
desempefio, pero en base al alcance de este proyecto no mantuvo la

eleccion de Python como el lenguaje de programacion a manejar.

) File Edit Selection View

©

Go Run - < estudiantes-

EXPLORER settingspy X

 ESTUDIANTES-DOCENTES-FACE

CELERY_RESULT_SERIALIZ

EMAIL_BACKENI
EMATL_USE_TL!

EMAIL_HOST =
EMAIL_PORT =
EMAIL_HOST_USER
EMAIL_HOST_P) RD
DEFAULT_FROM_EMATL
SERVER_EMAIL =

7

193
Y-PY
ings.py
Py

TERMINAL

ertical-menu-template-no-customizer

nti.html

.@> Prometheus metrics: HTTP (nor

istener started on port 15692

base html
index_alfahtml
index.html
htm!
nosotros.html

> OUTLINE
> TIMELINE

File Edit Selection View Go

 ESTUDIANTES-DOCENTES-FACE

from django

from django.

urlpatterns
path
path
path

.con’

2+00:00 [info]

4 plugins.
157.040035+00:00

[info]

admin

url t path, inclu

[

, adm

*, include
, include("

TERMINAL

55094+00:00 [info] <
+00:00 [info] <@.5
+00:00 [info] <0.7

h 4 plugin:

indexhtml

tml

0035+00:00 [info] <

> Ready to start client conn
> started TCP listener on

tartup complete; 4 plugins started.
rabbitmq_prometheus

* rabbitmg_management

* rabbitmg_management_agent

* rabbitmg_web

1609.8> accepting AMQP connection <@.1609.8> (172.17.8.1

Ln 193, Col 28

de

te.urls),

Prometheus metrics: HTTP (non-TLS) listener started on port 15692
.@> Ready to start client connection listeners
started TCP listener on [::]:5672

.0> Server startup complete; 4 plugins started.

0035+00:00 [info] <0.593.

ros.html

.840035400:00 [info] <0.593.

L
[ docker
B celery
& python
=)0

.040035400:00 [info]

> OUTLINE .0> Time to start Rabb: 13008122 us

62291+00:00 [info] <@.1689.0> accepting AMQP connection <@.1689.8> (172




) File Edit Selection View Go Run

EXPLORER
~ ESTUDIANTES-DOCENTES-FACE
# uris.py
@ wsgipy
~ faces

_pycache__

static

>
> migrations
>
>

templates
 _init_py
admin.py
apps.py
camera.py
chromedriver.exe
% forms.py
@ models.py
tasks.py
tests.py
» urls.py
¥ views.py
~ templates
> vertical-menu-template-no-customizer
base-anti.html
base html
index_alfahtml
indexhtml
navbar.html
nosotros.html

~ users

> OUTLINE
> TIMELINE
®oA0 %®Wo

<

) File

@

Edit Selection View Go Run

EXPLORER

 ESTUDIANTES-DOCENTES-FACE BEOL®
v college_faces
v college_faces
v _pycache__
_init_.cpython-39.pyc
£ _init_.cpython-311.pyc
£ celery.cpython-39.pyc
celery.cpython-311.pyc
settings.cpython-39.pyc
settings.cpython-311.pyc
urls.cpython-39.pyc
urls.cpython-311.pyc
wsgi.cpython-39.pyc
wsgi.cpython-311.pyc
@ _init_py
¥ asgipy
# celery.py
settings.py
@ urls.py
¥ wsgi.py
faces
_pycache_
migrations
static
templates
_init_py
# admin.py

> OUTLINE
> TIMELINE

) File Edit Selection View Go

EXPLORER
 ESTUDIANTES-DOCENTES-FACE
~ college faces
~ college faces
~ _pycache_
__init__.cpython-39.pyc
__init__cpython-311.pyc
celery.cpython-39.pyc
celery.cpython-311.pyc
ettings.cpython-39.pyc
settings.cpython-311.pyc
urls.cpython-39.pyc
urls.cpython-311.pyc
wsgi.cpython-39.pyc
wsgi.cpython-311.pyc
_init_.py
» asgi.py
% celery.py
settings.py
% urlspy
» wsgi.py
faces
__pycache_
migrations
static
templates
_init_py
% admin.py
> OUTLINE
> TIMELINE

O estudiantes-docentes-face

® models.py X

ASISTIO=
NOASISTI
ASIGNADO="Asignado
ESTADO_ASISTENCIA
ASISTIO,
NOASISTIO,
ASIGNADO,

]

degree =
student = models.ForeignKey (:
codmeet = models. ForeignKey (
mailparent = models.CharFiel
status = models.CharField('E
date_created = models.DateTi

__str_ (self):
ret .student

models. ForeignKey(Degree, null=T

e,blank=T
,blank=

e, on_delete-models.CASCADE, verbose_name:

. on_delete=models.SET_NULL, verbose name
=,blank=True, on_delete-models.SET_NULL, verbose_name="Co
liar’, max_length=100,null= ,blank= ol

»max_length=2@, choices=ESTADO_ASISTENCIA,null=T
meField(auto_now_add=True,null=True,blank=True)

Student,null=
Meet,null=T
dig fam

,blank=T €

TERMINAL

2023-12-20
2023-12-20

16:05:56.855094400:00 [info]
56.855395400:00 [info]
2023-12-20 16:05:56.859522+00:00 [info]
completed with 4 plugins.
2023-12-20 1 0 [info]
:00 [info]
5 e [info]
16:05:57.040035+00:00 [info]
0 [info]

0 [info]

2023-12-20 0 [info]

0 estud

» celerypy X

celery.py

.@> Prometheus metrics: HTTP (non-TLS) listener started on port 15692
.@> Ready to start client connection listeners
.@> started TCP listener on [::]:5672

.0> Server startup complete; 4 plugins started.
.0> * rabbitmq_prometheus
.0> * rabbitmq_management
.0> * rabbitmq_management_agent
.0> * rabbitmg_web_dispatch
9.0> Time to start RabbitMQ: 13008122 us
.1609.0> accepting AMQP connection <@.1609.0> (172.17.0.1:59356 -> 172.17.

Ln 190,Col 90 Spaces:4 UTF-8

iantes-docentes-face

t absolute_import, unicode_literals

1 celery imp Celery
os.environ.setdefault('DJ.
app = Celery('coll &
app.config_from object('d
app.autodiscover_tasks()

TERM

2023-12-20
2023-12-20 16:05:56.855395+00:00 [info]
2023-12-20 16:05:56.859522+00:00 [info]
conpleted with 4 plugins.

2023-12-20 16:05:57.640035+00:00 [info]
2023-12-20 16 7.040035+00:00 [info]
2023-12-28 16:05:57.040035+00:00 [info]
2023-12-20 16:05:57.040035+00:00 [info]
2023-12-20 16:05:57.040035+00:00 [info]
2023-12-20 16:05:57.209889+00:00 [info]
2023-12-20 16:14:30.362291400:00 [info]

:00 [info]

namespace=

INAL

<0.694.0> Prometheus metrics: HTTP (non-TLS) listener started on port 15692
<8.593.8> Ready to start client connection listeners
<0.738.0> started TCP listener on [::]:5672

<0.593.0> Server startup complete; 4 plugins started.

<0.593.8> * rabbitmg_prometheus

<0.593.8> * rabbitmg_management

<0.593.6> * rabbitmg management_agent

<0.593.8> * rabbitmg web_dispatch

<0.9.0> Time to start RabbitMQ: 13008122 us

<8.1609.8> accepting AMQP connection <@.1609.8> (172.17.6.1:59356 -> 172.17.

£ estudiantes-docentes-face

¥ celerypy X
> college.f
__future__ i
t os

& celery

celery import Celery
o0s.environ. setdefault(’DJA
app = Celery(colleges -
app. config_from_object(
app.autodiscover_tasks()

t absolute_import,

unicode_literals

TERMINAL

2023-12-20 16:05:56.855094+00:
2023-12-20 1 6.855305+00:
2023-12-20 16:05:56.859522+00:
completed with 4 plugins.

2023-12-20 16 57.840035+00:00 [info]
2023-12-20 16:05:57.840035400:00 [info]
2023-12-20 :08 [info]
2023-12-20 :00 [info]
2023-12-20 :00 [info]
2023-12-20 : :00 [info]
2023-12-20 16:14:30.362201+00:00 [info]

0 [info]
@0 [info]
0 [info]

Prometheus metrics: HTTP (non-TLS) listener started on port 15692
Ready to start client connection listeners
.@> started TCP listener on [::]:5672
.0>
.593.8>
.593.8>

Server startup complete; 4 plugins started.

* rabbitmg_prometheus

* rabbitmg_management

.593.0> * rabbitmq_management agent

.503.0> * rabbitmg_web_dispatch

.9.0> Time to start RabbitMQ: 13008122 us

.1609.0> accepting AMQP connection <@.1609.@> (172.17.0.1:59356 -> 172.17.

[ celery

CRLF  Python

& celery
&l python
(= [:0)




Librerias

Dado que se utilizara un entorno web, se seleccion6 a Django como

framework de manejo.

Django es un framework web gratuito y de cédigo abierto escrito en
Python. Sigue el patréon arquitecténico Modelo-Vista-Controlador (MVC), lo
que facilita el desarrollo de aplicaciones web de manera clara y mantenible.

Se destacan algunas razones por las que Django es una excelente eleccion:

e Desarrollo Rapido: Django proporciona una base de codigo reutilizable
de alto nivel que permite a los desarrolladores construir aplicaciones web
rapidamente. Esto es particularmente util si estas trabajando en un

proyecto con plazos ajustados.

e Baterias Incluidas: Django viene con una vasta gama de caracteristicas
y moédulos integrados que cubren tareas comunes de desarrollo web,

como autenticacidn de usuarios, gestion de bases de datos y mas.

e Comunidad Fuerte: La comunidad de Django es activa y solidaria.
Puedes encontrar una gran cantidad de recursos, documentacion y

paquetes de terceros para mejorar tus proyectos con Django.

o \Versatilidad: Django es versatil y se puede usar para construir una amplia
variedad de aplicaciones, desde blogs simples hasta sitios de comercio

electrénico complejos.

e Django sigue un patrén arquitectéonico Model-View-Controller (MVC),
que en la terminologia de Django se conoce como Model-View-Template

(MVT). Asi es como funciona cada componente dentro del marco:

1. Modelos (M): Los modelos son clases de Python que definen la
estructura de la base de datos de la aplicacion. Estas clases definen
el esquema de datos, relaciones y restricciones. El Mapeo Objeto-

Relacional (ORM) de Django maneja la traduccion entre objetos
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Python y la base de datos, facilitando el trabajo con bases de datos

sin escribir consultas SQL puras.

Vistas (V): Las vistas son responsables de procesar las solicitudes
HTTP y generar respuestas HTTP. Sirven como la légica detras de
la aplicacion web, determinando qué datos recuperar o manipular y
como presentarlos al usuario. Las vistas toman la entrada del
usuario, consultan la base de datos a través de los modelos y luego

devuelven respuestas.

~ b RabbitMQ Management % [ AdminEscueia - Index x o+ = = I
<« C @ 127.00.1:8001 * 0@ :
= AdminEscuela Home Nosotros Funciones Team Blog Contacto Login-Admin

La manea mas segura
de administrar tus
clases

Dispén de un control mas eficiente y seguro de
todas las clases presenciales y remotas,
contando con la colaboracién de herramientas
de inteligencia artificial.

Iniciemos —> 1L

~ b RebbitMQ Management % [ AdminEscuels - Index x 4 - =] x

« C O 127.00.1:8001 * 0@ :

= AdminEscuela Home Nosolros Funciones Team Blog Comtacks

QUIENES SOMOS
Profesionales con gran vocacién de
docencia y el deseo pleno de aportar mas
por las nuevas generaciones.

Las nuevas generaciones deben contar con una educacién
plena y acorde con esta nueva era, la cual esta llena de avances
tecnoldgicos, los cuales nos brindan poderosas herramientas
para ofrecer perspectivas con un mayor espectro.

Iniciemos —

v M RabbaMQ Management % B AdminEscueia - Index x o+ - s x

<« C  © 127.001:8001 ¥r o

= AdminEscuela Home  Nosotros  Funciones Team Blog Contacto Login-Admin

NUESTROS VALORES

Tres pilares que nos caracterizan y ponen en alto el valor
de la educcién

*W Rﬁ’aﬁ Mr__ﬁﬁ

Manejo de forma eficiente Visién clara del presente y Puntualidad en cada una
los recursos que estan a el futuro de nuestras tareas.
disposicién

Con pasos solidos en n
n lado el valor econémico e docer continuo cabalidad con la
n de nuestros s

inos, ponemos a disposicién

uestra vocacién Siempre muy atentos de cumplir a
que tenemos




v b RabbitMQ x B i - Index

€ 5> C O 127.001:8001

= AdminEscuela

232

Alumnos felices

Home Nosotros Funciones  Team Blog Contacto Login-Admin

=] 521 (y 1463

Clases disponibles Horas de atencién

FUNCIONES

o8 15

ao

Profesionales
Docentes

Se pone a su disposicion multiples funciones para la
administracién de los procesos de la escuela

i

i

— [
v M RabbitMQ Management X [ AdminEscuela - Index
€ > C @® 127.0.0.1:8001
= AdminEscuela
(]
Alumnos

Funciones de registro, consulta y
visualizacién de alumnos.

Acceder -

Home Nosotros ~ Funciones  Team

(!

Clases

Todo lo vinculado con nuestras clases,
asi como la disponibilidad de opcién
remota.

Acceder

*

Blog Contacto Login-Admin

[

Docentes

Informacién de registro y visualizacién
de nuestros profesionales docentes.

Acceder -

[}

v b RabbitMQ Management X [ AdminEscuela - Index
€ > C @ 127.001:8001
- AdminEscuela

(!

Video-Clases

Clases de forma remota con procesos
de control de asistencia automatico.

Acceder =

a

al

Home Nosotros Funciones Team Blog Contacto

(!

Reconocimiento

Herramienta de deteccién y
reconocimiento facial para proceso de
registro de clases.

Acceder —>

[}

Registros

Parametros generales a nivel de la
escuela, para poder contar con
informacién organizada.

Acceder =

o
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3. Plantillas (T): Las plantillas manejan la capa de presentacion de la
aplicaciéon. Estos son archivos HTML con marcadores de posicion
para contenido dinamico. El motor de plantillas, una parte de Django,
fusiona los datos de las vistas con las plantillas HTML para generar

las paginas HTML finales que se envian al navegador del cliente.

v M RabbaMQ Managemens % [ Adminkscueta - Index x

- c  © 1270018001 @

— AdminEscuela Home  Nosotros  Funciones Team Blog Contacto Login-Admin

TESTIMONIOS

Que estan comentado de nosotros

iMaravilloso ver proyectos tan
modernos en la educacion infantilt
La tecnologia estd haciendo
maravillas.

e

Marta Suarez

~ B RsbbitMQ Management % [} AdminEscuels - Index x  + — X
<« C @ 127.001:8001 ¥ O @
= AdminEscuela Home Nosotros  Funciones Team Blog  Contacto )
TEAM
Desarrolladores

~

{

Luis Rivera Negrén

Lizbeth Egusquiza
Vicente

Después de mucho trabajo duroy )
El camino fue desafiante. pero ver la

sonrisa de los nifios usando el

software que desarrollamos para su

~ M RebbAMQMansgement X B AdminEscuela - Index x o+ = & %
<« C @ 127.00.1:8001 * 0O
= AdminEscuela Home Nosotros Funciones Team Blog Contacto
8LOG
Post Recientes
Fri, August 28
2 - La Inteligencia Artificial S
Tue, September 15 (1A) proporciona el Mon, July 11
Conceptos bdsicos en potencial necesario para Lo que hace afios podria
proceso de procesamiento abord,ar algunos de los haber parecido ciencia
de imdgenes con OpenCV desaflo‘% mayores de la ficcién, hoy es una
educacién actual realidad completamente
{H SN ] sy

105



4. Enrutamiento de URL: Django utiliza un mecanismo de enrutamiento

de URL para mapear URLs a vistas especificas. El despachador de
URL coincide con las URLs entrantes con las funciones de vista
apropiadas, lo que te permite definir URLs claras y significativas para

la aplicacion.

Formularios: Los formularios se usan para manejar la entrada del
usuario. Django simplifica la creacion y validacién de formularios,
facilitando la captura y el procesamiento de datos enviados por los

usuarios.

v M RabbitMQ Mansgement X W Login x o+ - 8 x

6. Middleware: El middleware es una serie de funciones de

procesamiento que se pueden usar para realizar acciones
globalmente en toda la aplicacién, como autenticacion, registro o
modificacion de objetos de solicitud/respuesta. El middleware puede

agregarse al canal de procesamiento de solicitud/respuesta.

Authentication:

El sistema de autenticacién de Django actua como un elemento esencial
para las aplicaciones web que necesitan cuentas de usuario y
capacidades de inicio de sesion. Proporciona una variedad de vistas y
funciones integradas que facilitan la autenticacion de usuarios, la

autorizacion y la gestion de cuentas de usuario.
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La autenticacion es el proceso de verificar la identidad de un usuario o
sistema antes de otorgar acceso a recursos o funcionalidades. En el
contexto de aplicaciones web, la autenticacion asegura que solo los
usuarios autorizados puedan acceder a areas protegidas o realizar

ciertas acciones.

En Django, el sistema de autenticacion ofrece un conjunto de
caracteristicas y funcionalidades integradas para manejar la

autenticacion de usuarios. A continuacion, se describe como funciona:

* Registro de usuarios: Los usuarios pueden crear una cuenta
proporcionando la informacion necesaria, como un nombre de
usuario, direccion de correo electronico y contrasefia. Django
almacena la contrasefia de forma segura mediante su cifrado,

garantizando su confidencialidad.

* Inicio de sesion de usuarios: Una vez registrados, los usuarios
pueden iniciar sesién proporcionando sus credenciales (nombre de
usuario/correo electrénico y contrasefa) a través de un formulario de
inicio de sesion. Django verifica la informacion proporcionada y, si es

valida, autentica al usuario.

* Gestion de sesiones: Django crea una sesion para cada usuario
autenticado. Una sesion es un almacenamiento en el lado del
servidor que contiene datos asociados con una sesién especifica del
usuario. Esto permite a Django mantener un seguimiento del estado

autenticado del usuario a lo largo de multiples solicitudes.

» Control de acceso: Django proporciona decoradores y funciones
integradas para restringir el acceso a ciertas vistas o recursos. Por
ejemplo, el decorador @login_required asegura que solo los

usuarios autenticados puedan acceder a una vista en particular.
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» Autenticacion de usuario en vistas: En las vistas de Django, puedes
verificar el estado de autenticacién del usuario usando el atributo
request.user.is_authenticated. Esto te permite ofrecer contenido
personalizado o restringir el acceso segun el estado de autenticacion

del usuario.

* Cerrar sesion de usuario: Cuando un usuario elige cerrar sesion,
Django destruye la sesion asociada con ese usuario, terminando

efectivamente su sesién autenticada.

En resumen, el sistema de autenticacion de Django se basa en una
combinacion de cookies e ID de sesidon para hacer un seguimiento del estado
de autenticacion del usuario. Cuando un usuario inicia sesion, Django crea un
ID de sesion para ese usuario y lo almacena en una cookie en el navegador del
usuario. El ID de sesion también se almacena en el backend de sesion de
Django (que se puede configurar para usar una base de datos, caché o sistema
de archivos). Las solicitudes posteriores del usuario incluyen el ID de sesién en
la cookie, que Django utiliza para recuperar el estado de autenticacién del
usuario y cualquier dato de usuario asociado (como el ID del usuario, nombre

de usuario y permisos).

Las vistas de autenticacion integradas de Django se encargan del trabajo
pesado de autenticacion y autorizacion de usuarios. Estas vistas proporcionan
un formulario de inicio de sesion, funcionalidad de cierre de sesion y
funcionalidad de restablecimiento de contrasefia de manera predeterminada.

También manejan la proteccion CSRF para prevenir ataques maliciosos.

e Seguridad:

Es importante entender la diferencia entre autenticacion y autorizacion

de usuarios.

La autenticacion es el proceso de verificar que un usuario es quien dice

ser. Esto generalmente implica pedir al usuario que proporcione un nombre de
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usuario y contrasefia (u otra forma de credenciales) y verificar esas

credenciales contra una base de datos de cuentas de usuario.

La autorizacion, por otro lado, es el proceso de determinar si un usuario
tiene permiso para realizar una cierta accion o acceder a un cierto recurso. Por
ejemplo, un usuario puede estar autenticado (es decir, haber iniciado sesion),
pero puede que no tenga permiso para acceder a ciertas paginas o realizar

ciertas acciones dentro de la aplicacion.

El sistema de autenticaciéon de Django proporciona soporte integrado

tanto para la autenticacion como para la autorizacion.

Como aspectos de seguridad que deben son tomados en cuenta:

Garantizar la autenticacion de los usuarios es esencial para la integridad
de las aplicaciones web. Django ofrece un sistema de autenticacion robusto
que se puede personalizar y ampliar para satisfacer requisitos de seguridad
especificos. Esta seccidn describe las mejores practicas esenciales para

garantizar la autenticacion de usuarios en Django.

* Usar HTTPS: Siempre utiliza HTTPS para cifrar las credenciales de
los usuarios y evitar interceptaciones. Esto garantiza que informacion sensible
como contrasefias y nombres de usuario esté protegida de los atacantes.
HTTPS es un protocolo cifrado que impide que los atacantes intercepten y

lean informacién sensible.

* Implementa Politicas de Contrasefia Fuertes: Impone politicas de
contrasena fuertes, como longitud minima, complejidad y caducidad. Utiliza
las caracteristicas de validacién de contrasefa incorporadas de Django para
asegurarte de que las contrasefas de los usuarios cumplan con los

estandares requeridos.

* Emplear Hashing de Contrasefas: Almacena las contrasefias de los

usuarios de forma segura mediante el hashing de contrasenas. El hashing de
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contrasenas es el proceso de convertir una contrasefia en un hash, que no se
puede revertir para obtener la contraseina original. El sistema de autenticacion
incorporado de Django utiliza el algoritmo PBKDF2 para el hashing de

contrasenas.

* Limitar Intentos de Inicio de Sesion: Limita el numero de intentos de
inicio de sesidén para prevenir ataques de fuerza bruta. Django ofrece una
funcion de control de autenticacion que puede limitar el numero de intentos de

inicio de sesidn por usuario.

* Implementar Autenticacion de Dos Factores (2FA): Considera
implementar la autenticacion de dos factores para proporcionar una capa
adicional de seguridad. Esto requiere que los usuarios proporcionen un
segundo factor de autenticacidon, como un token de seguridad o autenticacion

biométrica, ademas de su contrasena.

* Mantener version de Django actualizada: Asegurate de mantener tu
version de Django actualizada para contar con los ultimos parches de
seguridad. El equipo de seguridad de Django lanza regularmente

actualizaciones de seguridad para abordar cualquier vulnerabilidad.

» Aprovechar las Caracteristicas de Seguridad Incorporadas de Django:
Utiliza las caracteristicas de seguridad incorporadas de Django, incluida la
proteccion contra falsificacion de solicitudes entre sitios (CSRF), vistas de
restablecimiento de contrasefia y validadores de contrasena. Estas
caracteristicas permiten la creacion rapida y facil de un sistema de

autenticacion seguro.

* Implementar Principio de Menor Privilegio: Usa el sistema de
permisos incorporado de Django para implementar el principio de menor
privilegio. Esto significa otorgar a los usuarios los permisos minimos
necesarios para realizar sus tareas. El sistema de permisos de Django te
permite definir permisos para vistas u objetos especificos, y puedes asignar

€s0s permisos a usuarios individuales o grupos de usuarios.
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* Proteger Contra Ataques de Cross-Site Scripting (XSS): Sanea y
valida la entrada del usuario para prevenir ataques de cross-site scripting. Las
plantillas y caracteristicas de manejo de formularios incorporadas de Django

proporcionan medidas de seguridad para mitigar este riesgo.

* Realizar Auditorias de Seguridad: Revisa regularmente las medidas
de seguridad de tu aplicacién y realiza auditorias de seguridad para identificar

y abordar cualquier vulnerabilidad o debilidad.
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