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RESUMEN

Los nifios con Sindrome de Down suelen presentar un desarrollo motor grueso reducido, lo
que afecta su rendimiento en actividades fisicas. En el contexto escolar, la evaluacion del
desempeio suele basarse en la observacion del docente, susceptible a sesgos; por ello, algunos
estudiantes progresan mientras otros no alcanzan mejoras. Ante esta situacion, el objetivo fue
desarrollar un modelo de monitoreo basado en vision computacional que permita clasificar de
forma objetiva, rdpida y automatizada a estudiantes con sindrome de Down seguin su nivel de
rendimiento (alto, moderado o bajo), facilitando la adaptacion de las actividades a sus necesidades.
La presente investigacion fue de tipo aplicada, con un enfoque cuantitativo, conniveles descriptivo
y correlacional, y un disefio cuasi experimental. El desarrollo del modelo siguié la metodologia
CRISP-DM. Para el entrenamiento y validacion, durante 4 meses se trabajo con una muestrade 23
nifios de 8 escuelas pertenecientes a Caritas Arequipa; se emplearon como herramientas principales
Google Meet, reuniones presenciales, Microsoft Excel, registros de actividades y camaras Canon.
El modelo utilizo el modelo BlazePose (MediaPipe) para la extraccion de landmarks y el algoritmo
Random Forest Classifier para la clasificacion. Tras su aplicacion, se evidencié una mejora del
desempefio fisico de los nifios en cuatro ejercicios: 43.5% mejor6 en Gatear, 34.8% en Lanzamiento
de Pelota, 34.8% en Pararse y Sentarse en una Sillay 13% en Salto en dos pies. Asimismo, los
modelos alcanzaron exactitudes del 97.23% (Gatear), 95.3% (Salto en dos pies), 95.1%
(Lanzamiento de Pelota) y 90.37% (Pararse y Sentarse en una Silla). En conclusion, el modelo
propuesto resultd efectivo para evaluar y clasificar objetivamente la motricidad gruesa,

contribuyendo a la mejora del desarrollo fisico en nifios con Sindrome de Down.

Palabras Clave. Sindrome de Down, Vision Computacional, Machine Learning.



ABSTRACT

Children with Down syndrome often exhibit reduced gross motor development, which
affects their performance in physical activities. In the school setting, performance assessment is
usually based on teacher observation, which is susceptible to bias; therefore, some students
progress while others do not improve. Given this situation, the objective was to develop a computer
vision-based monitoring model that allows for the objective, rapid, and automated classification of
students with Down syndrome according to their performance level (high, moderate, or low),
facilitating the adaptation of activities to their needs. This applied research employed a quantitative
approach, with descriptive and correlational levels, and a quasi-experimental design. The model
was developed following the CRISP-DM methodology. For training and validation, a sample of 23
children from eight schools belonging to Céritas Arequipa was used for four months. The main
tools used were Google Meet, in-person meetings, Microsoft Excel, activity logs, and Canon
cameras. The model used the BlazePose (MediaPipe) model for landmark extraction and the
Random Forest Classifier algorithm for classification. After its application, an improvement in
performance was observed in four exercises: 43.5% in Crawling, 34.8% in Ball Throwing, 34.8%
in Chair Standing and Sitting, and 13% in Two-Legged Hopping. Furthermore, the models achieved
accuracies of 97.23% (Crawling), 95.3% (Two-Legged Hopping), 95.1% (Ball Throwing), and
90.37% (Chair Standing and Sitting). In conclusion, the proposed model proved effective in
objectively evaluating and classifying gross motor skills, contributing to the improvement of

physical development in children with Down syndrome.

Keywords. Down Syndrome, Computer Vision, Machine Learning.
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INTRODUCCION

Segun el Consejo Nacional para la Integracion de las Personas con Discapacidad
(CONADIS) entre el 2000 y 2024, en el Peru existen 25,113 personas que han sido diagnosticadas
con sindrome de Down, de los cuales el 53,2% son hombres y el 46,8% son mujeres,
correspondiendo a 13,355 hombres y 11,758 mujeres (CONADIS, 2022). La ciudad de Arequipa
no es ajena a esta situacion, ya que existe un aproximado de 1014 personas que la padecen, 554
hombres y 460 mujeres (CONADIS, 2024), los cuales enfrentan problemas de desarrollo muscular
bajo y escasa energia, lo que provoca que se retrase la fase de desarrollo sensorio-motriz

(Isralowitz et al., 2023).

A pesar de estas cifras, la educacion actual en el pais carece de propuestas tecnologicas
innovadoras enfocadas en mejorar las deficiencias fisicas que enfrentan los nifios con sindrome de
Down. Esta carencia se debe tanto a la limitada inversion en investigacion como al
desconocimiento de los educadores sobre el verdadero nivel de desempefio fisico de estos nifios,
lo cual impacta negativamente en su capacidad para participar de manera activa en actividades

fisicas recreativas.

Aun cuando el uso de la inteligencia artificial en la educacion regular ha ido en aumento,
no se han encontrado registros de su aplicacion en la educacion especializada para nifios con
sindrome de Down, especialmente en lo que respecta al desarrollo de su motricidad gruesa. En este
contexto esta investigacion busca evaluar el impacto que la inteligencia artificial, mediante la
vision computacional, podria tener en el desarrollo de 1a motricidad gruesa en nifios con sindrome
de Down. Especificamente, se pretende disefiar un modelo que capture los movimientos de los

nifios en determinadas actividades fisicas, y posteriormente permita analizar este contenido



identificando las fallas de ejecucion de estos, para clasificarlos en funcion del desempeiio obtenido.
Aunque la adaptacion personalizada de las actividades para cada nifio luego de la evaluacioén con
el modelo es una aplicacion valiosa que surge de esta investigacion, dicha adaptacion escapa al

alcance del proyecto actual.

La presente investigacion se organiza de la siguiente manera:

En el Capitulo 1 se expone el planteamiento del problema junto con el objetivo general y
los objetivos especificos, las preguntas de investigacion, y la delimitacion del estudio. Asimismo,

se justifica la importancia del trabajo y se describe de manera conceptual la solucion propuesta.

En el Capitulo 2 se expone una revision detallada del Estado del Arte, también se ofrecen

las bases teoricas que abordan las terminologias relevantes en profundidad.

En el Capitulo 3 se presenta el marco metodologico, detallando los alcances y limitaciones
de la investigacion, su tipo y nivel. Ademas, se describe la poblacion y muestra, junto con los

métodos, técnicas e instrumentos empleados.

El Capitulo 4 estd orientado al desarrollo de la propuestay la presentacion de los resultados

obtenidos.

Por ultimo, el Capitulo 5 incluye el analisis y validacion de los resultados, seguido de las

conclusiones, recomendaciones y posibles lineas de investigacion futura.



CAPITULO 1



PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

El Sindrome de Down es una alteracion definida por la existencia de una copia adicional
del cromosoma 21. Pues, los nifios que la padecen tienen un mayor riesgo de poseer diversas
anomalias innatas, esto hasta en un 60%. Ademas, en general, los que padecen el sindrome de

Down son susceptibles a muchas comorbilidades (Alsulami et al., 2024).

Segin el Consejo Nacional para la Integracion de las Personas con Discapacidad
(CONADIS) entre el 2000 y 2024, se obtuvo que en el Perti existen 25,113 personas que han sido
diagnosticadas con Sindrome de Down, de los cuales el 53,2% son hombres y el 46,8% son
mujeres, correspondiendo a 13,355 hombres y 11,758 mujeres (CONADIS, 2022). La ciudad de
Arequipa no es ajena a esta situacion, ya que existe un aproximado de 1014 personas que la
padecen, 554 hombres y 460 mujeres (CONADIS, 2024), los cuales enfrentan problemas de
desarrollo muscular bajo y escasa energia, lo que provoca que se retrase la fase de desarrollo

sensorio-motriz (Isralowitz et al., 2023).

Pese a estos numeros, en la educacion actual del pais, no se contemplan propuestas
tecnoldgicas innovadoras especializadas que ayuden al desarrollo motor de estos nifios, siendo una
de las causas la falta de inversion en investigacion en esta poblacion, ademas del desconocimiento
por parte de los educadores sobre el verdadero nivel de desempeiio de estos nifios, lo que puede
afectar significativamente su capacidad para participar activamente en actividades fisicas

recreacionales.

Si bien los nifios con Sindrome de Down tienen habilidad en el procesamiento visual-

espacial, enfrentan complicaciones en su desarrollo motor. Esto puede provocar que disminuya su



motivacion para participar en actividades fisicas, lo cual ademas puede llegar a impactar de manera
negativa su desarrollo fisico y su capacidad para poder interactuar con el entorno (Isralowitz et al.,

2023).

No obstante, en la actualidad la inteligencia artificial ha sido adoptada y utilizada
especialmente en las instituciones educativas regulares, en diversas formas. Inicialmente tom¢ la
forma de computadoras, luego paso a ser sistemas educativos inteligentes online y, finalmente, a
robots basados en la web que utilizan sistemas informaticos integrados, entre otras tecnologias
como chatbots para realizar tareas y funciones de forma independiente o dependiente. Al utilizar
estas plataformas, los profesores pueden realizar diversas funciones administrativas, como revisar
y calificar el trabajo de los estudiantes de manera mas eficiente y mejorar la calidad de las
actividades de aprendizaje (Chen et al., 2020). Sin embargo, a pesar del creciente uso de la IA en
la educacion regular no se han encontrado registros de aplicaciones de esta en la educacién
especializada en nifios con Sindrome de Down particularmente orientada al desarrollo motriz

grueso de estos.

Dado el actual panorama, resulta relevante mencionar el proyecto desarrollado por
estudiantes de la Universidad Catolica de Santa Maria en 2023, uno de los pocos ejemplos que
guarda una estrecha relacion con el tema que aborda la presente investigacion, el cual evalta la
actividad fisica de estudiantes universitarios a través de un prototipo de Vision Computacional
similar al que se propone en el presente documento. Esto permiti6 establecer una linea base de
actividad fisica de los universitarios de Arequipa sin ninguna discapacidad (Sulla-Torres et al.,
2023). En contraste, un objetivo de la presente investigacion, asi como su aporte es lograr una
mayor precision por parte del Modelo sin la necesidad de utilizar cdmaras especiales ni costosas,

tales como las cdmaras Azure Kinect.



A partir de ello, esta investigacion propone evaluar como la inteligencia artificial, a través
de la vision computacional, puede impactar en el desarrollo de las actividades fisicas de los nifios
con Sindrome de Down, enfocandose especificamente en la motricidad gruesa. El objetivo
principal de esta investigacion es desarrollar un modelo capaz de clasificar el desempefio en
distintas actividades, identificando patrones que podrian ser utiles en futuras aplicaciones
educativas. Sin embargo, aunque la idea de adaptar las actividades a las necesidades especificas
de cada nifio es interesante, esto queda fuera del alcance de este proyecto. No obstante, los
resultados del prototipo sirven como una herramienta para que los educadores, mediante su
conocimiento en educacion para nifios con habilidades diferentes, puedan realizar estas

adaptaciones en funcion de las necesidades individuales de cada nifio.

1.2. Objetivos de la Investigacion

1.2.1. Objetivo General

Implementar un modelo de Machine Learning para el monitoreo de movimientos utilizando
técnicas de vision computacional, para identificar patrones de motricidad en los nifios con

Sindrome de Down, con el fin de clasificarlos en funcidon de su desempefio.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Analizar datos de movimiento de nifios con Sindrome de Down en entornos educativos
de Arequipa, Peru para identificar patrones y necesidades especificas.

2. Implementar algoritmos de analisis de datos existentes para identificar patrones de
movimiento y comportamientos relevantes para la participacion en actividades

educativas.



3. Determinar el nivel de desempefio de los nifios en las actividades planteadas y
clasificarlos segun 3 criterios: alto, moderado, bajo.
4. Validar la efectividad del Modelo a través de su aplicacion por docentes en la

evaluacion del desempefio fisico de nifios con Sindrome de Down.

1.3. Preguntas de Investigacion

1. ;Cuales son los patrones de movimiento y necesidades especificas en las actividades
fisicas de los nifos con Sindrome de Down?

2. (Qué algoritmos son mas efectivos para identificar y analizar patrones de movimientos
en nifios con Sindrome de Down?

3. (Cuél es el método mas efectivo para clasificar el nivel de desempefio de los nifios con
Sindrome de Down en actividades fisicas?

4. (En qué medida el Modelo mejora la evaluacion del desempetio fisico de nifios con

Sindrome de Down por parte de los docentes?

1.4. Hipotesis, Variables e Indicadores

1.4.1. Hipotesis

Mediante la implementacion del modelo de monitoreo de movimientos utilizando técnicas
de vision computacional, serd posible identificar patrones en la motricidad gruesa de nifios con
Sindrome de Down y, en consecuencia, clasificarlos en niveles de desempefio (alto, moderado o

bajo) segun el desempeno de sus movimientos.



1.4.2. Variables de Investigacion

e Variable Dependiente: Nivel de desempefio (alto, moderado o bajo), mejora en la
evaluacion de los nifios.
e Variable Independiente: Modelo de monitoreo de movimientos mediante técnicas de

vision computacional.

1.4.3. Indicadores

e Indicadores Variable Dependiente
o Porcentaje de nifios que logran una mejora en su rendimiento fisico
o Brechas en el rendimiento fisico entre los nifios
e Indicadores Variable Independiente
o Precision
o Recall
o FI1-Score
o Soporte

o Exactitud

1.5. Linea y Sublinea de Investigacion

1. Linea de Investigacion: inteligencia artificial

2. Sublinea de Investigacion: vision computacional

1.6. Palabras Clave

Sindrome de Down, Vision Computacional, Machine Learning.



1.7. Solucion Propuesta

1.7.1. Justificacion e Importancia

La educacion fisica especializada para nifios con Sindrome de Down enfrenta un desafio a
la hora de evaluar de manera objetiva los avances de cada nifo. Las evaluaciones tradicionales
suelen ser subjetivas y pueden no detectar pequeios progresos, lo que limita la capacidad de
adaptar las intervenciones a las necesidades individuales, por lo que es comun que algunos nifios
consigan avances fisicos significativosy algunos otros queden rezagados (Ortiz Tavara & Reynosa
Navarro, 2021). Se ha demostrado que la actividad fisica en las personas con Sindrome de Down
mejora su autonomia, salud fisica, salud mental y su inclusion social; pues, mediante un programa
de actividad fisica se ha logrado mejorar habilidades motoras muy importantes, tales como la
flexibilidad, velocidad y fuerza. Incluso, se puede prevenir problemas de salud muy comunes en
personas con Sindrome de Down, como la obesidad y las enfermedades cardiovasculares
(Benavides Pando et al., 2023); ademas, los juegos y actividades tradicionales logran mejorar las
habilidades motoras gruesas, la integracion social y la autoestima de los nifios con Sindrome de
Down (Sailema Torres et al., 2017). En este sentido, una intervencion adaptada en particular a las
necesidades de los nifios con Sindrome de Down puede mejorar significativamente sus habilidades
motoras gruesas al emplear tecnologias como la Realidad Virtual, que resultaria mas atractiva para
los nifios y fomentaria su participacion en las actividades de educacion fisica (Gomez Alvarez et
al., 2018); una alternativa para ello puede ser el uso de la vision computacional, mediante la cual
se podria lograr una exactitud y objetividad aun mayores que los métodos tradicionales; pues, al
contar con esta tecnologia, esta se puede llegar a extrapolar o importar a una aplicacion amigable
para que los docentes y especialistas puedan emplearla en sus actividades fisicas y evaluaciones

diarias (Sulla-Torres et al., 2023). Al aplicar esta tecnologia, podria ser posible monitorear con
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precision las articulaciones corporales y, de esta manera, obtener informacion detallada sobre el
movimiento de la persona. La capacidad de poder monitorear y analizar el movimiento de cada
articulacion del cuerpo con una alta precision, permite crear soluciones mas eficacesy especificas

segun las necesidades de cada individuo para mejorar su motricidad (Posner et al., 2023).

En consecuencia, surge la necesidad de mejorar la educacion fisica especializada para este
grupo de nifios con habilidades diferentes. Para poder lograrlo, se desarroll6 un modelo de Machine
Learning entrenado para monitorear y detectar el desempefio de los nifios, lo cual podria ofrecer
una solucion prometedora al brindar una evaluacion mas precisay objetiva, permitiendo identificar
patrones en la motricidad gruesa y clasificar a los nifios en funcion de su desempefio. Esta
informacion valiosa puede ser utilizada por los docentes para disefiar programas de ejercicio
personalizados que les permitan adaptar la evaluacion y el aprendizaje a las necesidades
especificas de cada nifio; no obstante, cabe resaltar que en la presente propuesta, solamente se
desarrollara el modelo de Machine Learning; pues, la adaptacion de la evaluaciony el aprendizaje
respecto a las necesidades especificas de cada nifio, escapa al alcance del proyecto y queda en

manos de los docentes realizarlo con los resultados que obtenga al usar el modelo.

Adicionalmente, la presente investigacion contribuye con los principios establecidos en la
Ley N° 29973 — Ley General de la Persona con Discapacidad, promulgada por el Congreso de la
Republica del Pert, la cual establece la necesidad de promover la inclusion plena y efectivade las
personas con discapacidad en los d&mbitos educativo y tecnoldgico (Ministerio de la Mujer y

Poblaciones Vulnerables, 2019).
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1.7.2. Descripcion de la Solucion

Para abordar este desafio, se propone el desarrollo de una herramienta tecnoldgica para el
monitoreo y evaluacion de las actividades fisicas en nifios con Sindrome de Down. Esta
herramienta esta basada en vision computacional, permite analizar y extraer informacion valiosa
de las imagenes capturadas, lo cual se podra realizar por medio de las cdmaras, que se instalaran
en un pequefio escenario donde los nifios realizaran juegos o actividades fisicas, y dichas cdmaras
captaran las imagenes en 3D desde diferentes dangulos; ademas con la libreria utilizada descrita
mas adelante en la presente investigacion, se tiene la capacidad de identificar el sujeto en cuestion
y los movimientos que este realiza en el espacio capturado, de esta forma se va armando un dataset
de videos los cuales se procesan y se extraen coordenadas y metadatos para evaluarlos con mayor
precision y establecer parametros para su andlisis. De esta manera, se puede brindar una
retroalimentacion mas precisa del sujeto. Este Modelo de vision computacional, puede aportar una
mayor facilidad para la evaluacion del progreso de los nifios por parte de los docentes, mientras
que por parte de los nifios podria significar una mayor motivacion para participar en actividades
fisicas que mejoren su motricidad gruesa particularmente, ademas de generar una mayor confianza
en si mismos. Algunas extensiones de la investigacién pueden considerar la integracién con
plataformas educativas, el desarrollo de modulos para otras areas de desarrollo (cognitivo,
lingtiistico, social) y laadaptacion a otros grupos poblacionales con otras discapacidades, mientras
que los posibles inconvenientes detectados serian el costo de desarrollo e implementacion.
Finalmente, es importante precisar que en la presente investigacionno se abarca el desarrollo de
ninguna interfaz de usuario (UI) ni aplicativo, aspectos que podrian abordarse en trabajos futuros;
pues, solamente se abarca el desarrollo del Modelo de vision computacional; del mismo modo, no

se contempla la capacitacion de los docentes sobre el uso del modelo ni su instalacion; sin embargo,
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en esta investigacion se incluy6 una guia detallada sobre la instalacion del modelo e indicaciones
en relacion acomo deben realizarse las grabaciones de manera correcta para que este modelo pueda

retornar el mejor resultado posible.

1.7.3. Aporte

La presente investigacion tiene el potencial de aportar significativamente al campo de la
Ingenieria de Sistemas a través del desarrollo de un modelo de visién computacional innovador
enfocado a la evaluacion de la motricidad gruesa humana. La implementacion de algoritmos de
aprendizaje profundo y la integracion de hardware y software podrian permitir crear una
herramienta precisa y eficiente para el andlisis de movimientos. A nivel educativo, este trabajo
contribuye al area de la educacion fisica, al mejorar el desarrollo integral de nifios con Sindrome
de Down apoyandolos en su desarrollo motriz, ademas contribuye al area de la salud porque tiene
el potencial de mejorar la calidad de viday salud fisica de nifios con Sindrome de Down. Un aporte
a la educacion para nifios con habilidades diferentes, de manera que seran los docentes quienes
reciban un resultado por parte de esta herramienta para una evaluacién mas objetivay precisadel
desempeiio fisico de estos nifios. Asimismo, genera nuevo conocimiento sobre el uso de las TIC
en la educacion fisica de nifios con discapacidades, y tiene el potencial de ser replicada en otros
contextos y poblaciones. Finalmente, esta investigacion contribuye al cumplimiento de los
objetivos de inclusion educativa establecidos en la Ley N° 29973 — Ley General de la Persona con

Discapacidad (Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables, 2019).
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1.7.4. Matriz de Consistencia

Tabla 1.1

Matriz de Consistencia

Preguntas de

Elementos Objetivos Especificos .., Hipotesis Variables Metodologia
Investigacion
Titulo Modelo de Machine
Learning para el monitoreo
de actividad motora gruesa
en niflos con Sindrome de
Down para determinar su
desempeiio fisico en
entornos educativos de
Arequipa, Peru
Objetivo Implementar un modelo de Mediante la implementacion ~ Independiente: Modelo de
General  Machine Learning para el del modelo de monitoreo de monitoreo de
monitoreo de movimientos movimientos utilizando movimientos mediante
utilizando técnicas de técnicas de vision técnicas de vision
Vision Computacional, computacional, sera posible computacional.
ara identificar patrones de identificar patrones en la . .
para 1¢f patro pear p o Dependiente: Nivel de
motricidad en los nifios con motricidad gruesa de nifios con N
. . desempefio (alto,
Sindrome de Down, con el sindrome de Down y, en ] .
i o . e moderado o bajo), mejora
fin de clasificarlos en consecuencia, clasificarlos en .
iy - . - en la evaluacion de los
funcion de su desempeiio. niveles de desempefio (alto,

moderado o bajo) segun la MnNos.

precision de sus movimientos.
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Tabla 1.2

Matriz de Consistencia

Elementos Objetivos Especificos

Preguntas de
Investigacion

Variables

Metodologia

Objetivo  Analizar datos de movimiento de

Especifico nifios con sindrome de Down en

1 entornos educativos de Arequipa,
Peru para identificar patrones y
necesidades especificas.

Objetivo  Implementar algoritmos de

Especifico analisis de datos existentes para

2 identificar patrones de
movimiento y comportamientos
relevantes para la participacion
en actividades educativas.

Objetivo  Determinar el nivel de

Especifico desempeiio de los nifios en las

3 actividades planteadas y
clasificarlos seglin 3 criterios:
alto, moderado, bajo.

(Cuaéles son los
patrones de
movimiento y
necesidades
especificas en las
actividades fisicas de
los nifios con
Sindrome de Down?

(Qué algoritmos son
mas efectivos para
identificar y analizar
patrones de
movimientos en nifios
con Sindrome de
Down?

(Cual es el método
mas efectivo para
clasificar el nivel de
desempefio de los
nifnos con Sindrome
de Down en
actividades fisicas?

Variables de
movimiento:
Coordenadas cinematicas
de landmarks corporales
(99 valores x, y, z por
frame mediante
MediaPipe y BlazePose).

Algoritmos de analisis
de datos: Algoritmos de

clasificacion supervisada:

Random Forest, PCA,
métricas biomecanicas
por ejercicio.

Clasificacion del
desempeiio: Nivel de
desempeiio motor: Alto
(1), Moderado (2), Bajo
(3), evaluado con
Accuracy, Precision,
Recall, F1-score.

Recoleccion y
analisis de datos de
movimiento en
tiempo real
utilizando camaras
Canon.

Desarrollo y prueba
de algoritmos de
analisis de datos
utilizando datos
recolectados.

Desarrollo de un
método de
clasificacion basado
en datos de
movimiento y una
matriz de
calificacion.
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Tabla 1.3

Matriz de Consistencia

Elementos Objetivos Especificos Preguntas de Hipotesis Variables Metodologia
Investigacion
Objetivo  Validar la efectividad del Modelo ;En qué medida el Efectividad del modelo:  Instalacion de las
Especifico a través de su aplicacion por Modelo mejora la precision en la evaluacion, camaras,
4 docentes en la evaluacion del evaluacion del satisfaccion del docente,  preparacion del
desempeiio fisico de nifios con desempeiio fisico de mejora en el desempefio escenario para la
Sindrome de Down. nifios con Sindrome fisico. grabacion de los

de Down por parte de
los docentes?

videos, recoleccion
del feedback de los
docentes y analisis
de resultados.
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Tabla 1.4

Matriz de Operacionalizacion de Variables

Tipo de Variable Dimensiones Indicadores Instrumento
Variable
Independiente Modelo de monitoreo de Vision computacional  Precision Datasets, Librerias de Python,
movimientos mediante técnicas de Recall Algoritmos de Clasificacion.
vision computacional F1-Score
Soporte
Exactitud
Dependiente  Nivel de desempefio (alto, Clasificacion en Porcentaje de Observacion directa y
moderado, bajo) funcioén del nivel nifios que logran registros de actividades en
(alto, moderado, bajo) una mejoraensu  hojas de calculo.
rendimiento fisico.
Mejora en la evaluacién de los Desarrollo motor Brechas en el Pruebas fisicas estandarizadas
nifnos grueso rendimiento fisico registradas en hojas de
entre los nifios. calculo.
Interviniente  Entorno educativo Calidad de las Condiciones del Inspeccion y evaluacionde las
instalaciones entorno fisico instalaciones educativas en
(espacio, recursos  reportes de evaluacion.
disponibles).
Actitud de los Nivel de Encuestas en Google Forms y
docentes aceptacion y entrevistas con docentes.
resistencia hacia la
nueva tecnologia.
Inesperada Funcionamiento del Modelo Problemas técnicos Frecuencia y tipo ~ Registros de incidencias

de fallos técnicos.

técnicas, informes de
mantenimiento registrados en
reportes de mantenimiento.
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CAPITULO 11
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FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Antecedentes de Investigacion

Un estudio hecho en Canadd por Svendsen (2007) explora el uso de la visiéon por
computadora para analizar el movimiento humano, con especial enfoque en los cambios de peso
en personas con sindrome de Down. Con el objetivo de mejorar el monitoreo de la rehabilitacion
motora, se proponen nuevos conceptos y algoritmos para el andlisis del movimiento, como la caja
delimitadora curva y las imagenes de historial de movimiento. Estos métodos se evaltan en
experimentos con personas con sindrome de Down, demostrando ser precisos y confiables para
analizar el movimiento humano. Los resultados sugieren que la vision por computadora es una
herramienta valiosa para este campo, y los avances presentados en este estudio podrian integrarse
en herramientas existentes para mejorar su precision y funcionalidad, aportando informacion util
para evaluar el progreso y motivar a las personas con sindrome de Down en su rehabilitacion
motora, lo cual brinda amplias posibilidades de mejorar los algoritmos utilizados y adaptarlos a

las herramientas actuales.

En el estudio de Lange et al. (2012), se presenta JewelMine, un sistema de rehabilitacion
basado en juegos que utiliza la camara de profundidad Kinect de Microsoft. Este sistema esta
disenado especificamente para la rehabilitacion del equilibrioy de las extremidades superiores, y
consiste en una serie de ejercicios que animan a los usuarios a salir de su base de apoyo. El juego
permite una personalizacion segun el nivel de habilidad del paciente, garantizando un desafio
adecuado durante todo el proceso de rehabilitacion. Ademads, se han implementado herramientas
sofisticadas de andlisis post-sesion que cuantifican el rango de movimiento y comparan estos datos

con sesiones previas, permitiendo un seguimiento detallado del progreso del paciente. Este sistema
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se encuentra actualmente en evaluacion en varios ensayos clinicos tanto en Estados Unidos como

en otros paises.

Recientemente en China Mo et al. (2016) en su tesis introducen un modelo de visioén por
computadora basado en aprendizaje profundo para el reconocimiento de la actividad fisica humana
a partir de datos del esqueleto corporal, obtenidos mediante el sensor Microsoft Kinect. La muestra
utilizada en este estudio consistid en 7 sujetos con Sindrome de Down. Estos participaron en un
juego de realidad virtual que constaba de movimientos de desplazamiento lateral de peso para
navegar por obstaculos. Todas las actividades se llevaron a cabo en una posicion de pie con los
pies estacionarios, frente a una cdmara que capturaba una vista frontal de los movimientos
realizados. La metodologia utilizada en la investigacion incluye la creacion de una base de datos
de siete secuencias de video, cada una con una duracién de 2 minutos y 7 segundos, filmadas a
una resolucion de 480 x 720 pixeles y el desarrollo de algoritmos para analizar los movimientos
corporales completos de los sujetos, centrandose en la segmentacion temporal de actividades
humanas ciclicas y en la deteccion de cambios en dngulos formados por partes del cuerpo (como
el torso, la pierna superior y la pierna inferior). Los resultados experimentales demuestran la
eficacia del modelo propuesto, alcanzando una tasa de exactitud del 81,8% en el reconocimiento
de doce tipos de actividades fisicas. Estos resultados evidencian el potencial de las redes
neuronales convolucionales para el aprendizaje supervisado en el contexto del RAH,
particularmente para el reconocimiento de la actividad fisica humana. El desarrollo de los
algoritmos para analizar los movimientos corporales completos de los sujetos empleado en este
estudio puede ser utilizado y mejorado para esta investigacion, orientdndolo a las necesidades

especiales de la muestra elegida.
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Posteriormente, en la investigacion realizada por Sailema Torres et al. (2017), se investigo
el impacto de juegos tradicionales ecuatorianos en la motricidad de 85 nifios con SD de entre 5 y
15 afios. La intervencion, que consistio en 72 sesiones de 40 minutos durante seis meses, se centro
en lamejora de destrezas locomotrices, no locomotrices y de proyeccion. Los resultados mostraron
un incremento significativo en la independencia del desplazamiento (41.17 puntos porcentuales,
p=0.000), habilidades no locomotrices (27.05 puntos porcentuales, p=0.003), y habilidades de
proyeccion (32.55 puntos porcentuales, p=0.000), concluyendo que las actividades ludicas

tradicionales son efectivas para la estimulacion motriz e intelectual en esta poblacion.

Mas adelante, Siebra & Siebra (2018) en su estudio, emplean herramientas
computacionales aplicadas en concreto al analisis de habilidades motoras en nifios con sindrome
de Down; ademas, se emplearon tres grupos de trabajo: el primero, compara caracteristicas
motoras entre individuos con sindrome de Down y otros grupos; el segundo, determina
caracteristicas motoras especificas de individuos con sindrome de Down y el tercero, se enfoca

solamente en intervenciones.

Por otro lado, el proyecto de Martinez José (2018), hace uso de un algoritmo de
comparacion de posturas que evalia en tiempo real las posiciones articulares del usuario,
capturadas con el Kinect, y las compara con posturas predefinidas en el sistema. Ademads, se
implementa el algoritmo de reconocimiento de posturas humanas en tiempo real de Shotton et al.,
que segmenta y detecta las articulaciones clave, permitiendo corregir las posturas durante los
ejercicios. Ambos estudios destacan el uso de algoritmos de procesamiento de movimiento humano
y vision artificial para mejorar la precision y efectividad en tareas fisicas, tanto en la interaccion

robotica como en la correccion de posturas en ejercicios fisicos.
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Finalmente, en el estudio realizado por Gomez Alvarez et al. (2018), se determiné el efecto
de una intervencion basada en realidad virtual sobre el desarrollo motor y el control postural en
nifios con sindrome de Down. Se realiz6 un estudio cuasi experimental con un enfoque
cuantitativo, donde 16 nifios con el sindrome de Down fueron asignados aleatoriamente a un grupo
experimental que utilizé la Wii Balance Board (GWBB) y un grupo control. La intervencion,
llevada a cabo dos veces por semana durante cinco semanas, mostré resultados significativos en la
mejora del control postural y habilidades motoras, especialmente en el subtest de manipulacion
del Test TGMD-2 en el grupo GWBB (p < 0,01), sugiriendo que este tipo de intervencion puede

ser eficaz para mejorar ciertas habilidades motoras en esta poblacion.

2.2. Estado del Arte

A partir de la revision sistematica de estudios previos existentes identificados en la fase
exploratoria sobre el uso de vision computacional en la educacion, y particularmente en el
desarrollo motriz grueso en nifios con sindrome de Down, se encontraron fuentes cientificas, de
investigaciones con diferentes variables y perspectivas teoricas, orientadas a caracterizar el

desarrollo motor y determinar el impacto de la vision computacional en esta area.

Las investigaciones realizadas por Benavides Pando et al. (2023), Wang et al. (2023) y
Agbolade et al. (2020), presentan una coincidencia en la aplicacion de la vision computacional con
diversas herramientas computacionales en personas que padecen el sindrome de Down. En el
primer estudio, el cual fue realizado por Benavides Pando et al. (2023), se evalud el impacto de un
programa de actividad fisica en 26 jovenes con sindrome de Down, con edades entre 12 y 27 afios.
Se implement6 un programa de 20 sesiones de 45 minutos cada una, evaluando las capacidades

fisicas antes y después mediante la bateria Eurofit. Los resultados mostraron mejoras significativas
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en fuerza abdominal (p=.002), potencia en miembros inferiores (p=.021), flexibilidad (p<.001), y
velocidad en extremidades superiores e inferiores (p=.010 y p<.001, respectivamente). Estos
hallazgos sugieren que un programa de actividad fisica bien disefiado puede mejorar las
capacidades fisicas de los jovenes con sindrome de Down, contribuyendo a su bienestar general.
Ademas, Wang et al. (2023) en su estudio, presenta un sistema llamado "Down-Syndrome-
Detector”, basado en la arquitectura de Swin Transformer, el cual usa visién computacional como
parte fundamental de su enfoque, esta disefiado para detectar el sindrome de Down a partir de
micrografias de metafase mediante un enfoque automatizado de visiéon por computadora. El
sistema incluye moédulos de segmentacion, alineacion y clasificacion de cromosomas, y se
beneficia del aprendizaje por transferencia para asi poder optimizar su precision con conjuntos de
datos limitados. Los resultados de las pruebas en varios conjuntos de datos publicos y privados
demuestran una alta precision en la deteccion de células con trisomia 21, lo que sugiere su
potencial para mejorar la eficiencia y reducir la carga manual en la deteccion clinica de este
sindrome; en adicion a esto, en el estudio de Agbolade et al. (2020), se realiza el reconocimiento
facial en personas con sindrome de Down usando técnicas de visioén por computadora. El estudio
analiza los desafios y avances en el reconocimiento de caracteristicas dismorficas faciales
especificas de personas con Sindrome de Down mediante el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico y redes neuronales. Este articulo destaca como las técnicas modernas de procesamiento
de imagenes pueden mejorar la detecciony el diagndstico precoz de este sindrome, abordando los
retos de variaciones de postura, iluminacion y expresiones faciales. Ademads, explora varios
métodos de extraccion de caracteristicas faciales, como los basados en redes neuronales y
descriptores geométricos, y su eficacia para identificar el sindrome de Down en diversas

poblaciones.
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Por otra parte, en los estudios de Horak (2019), Cai et al. (2021), Khanal et al. (2022), Luo
et al. (2023) coinciden en el monitoreo de actividad fisica y rendimiento motor en personas sin
discapacidades. Primero, en el estudio de Horak (2019), se destaca mucho la importancia de
monitorear la actividad fisica de los nifios y adolescentes, lo cual es crucial para poder desarrollar
intervenciones efectivas que promuevan habitos fisicamente activos; en adicion, sugiere el uso de
algoritmos de Deep Learning y vision computacional para el analisis en tiempo real del
comportamiento humano, como el reconocimiento de acciones. Ademas, en el estudio de Cai et al.
(2021), se investigo el impacto de la ubicacion del Kinect SDK en la precision de la medicion de
pardmetros cinematicos durante la realizacion de una tarea funcional tipica de las extremidades
superiores, como la tarea de beber. Se evaluaron veintitin posiciones Kinect con diferentes
distancias y orientaciones, comparando los angulos articulares obtenidos con un sistema de captura
de movimiento 3D, considerado el estandar de oro. Los resultados indican que la orientacion del
sensor tiene un impacto significativo en la precision de la medicion, mientras que la distancia no
alcanzo significado estadistico. Las recomendaciones incluyen la colocacion del sensor en el lado
contralateral del sujeto con una orientacion de aproximadamente 30° a 45° para tareas que
involucren extremidades superiores, evitando la oclusion corporal en posiciones de maxima
extension. En adicion, Khanal et al. (2022) en su estudio, proporciona una revision de las técnicas
de visién computacional para el monitoreo de ejercicios fisicos; sin embargo, este se centra en
técnicas que no emplean el contacto fisico. Finalmente, en la investigacion de Luo et al. (2023) se
evalua el rendimiento motor de las extremidades superiores en nifilos empleando Kinect v2, una
version anterior de Microsoft Kinect; ademads, se propone un algoritmo de optimizacidn que se usa

para recoger las coordenadas de la camara como método de calibracidon. Segun indican, la
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calibracion angular de la abduccion articular, la protraccion y rotacion externa del hombro; como

resultado, el error relativo del angulo medido se redujo al 2,5% y el error del angulo medido a 2°.

Los estudios realizados por Albert et al. (2020), Cerfoglio et al. (2022), Brambilla et al.
(2023), Krolikowska et al. (2023), Lo Priore (2023), Posner et al. (2023), Sulla-Torres et al. (2023)
evaluan la fiabilidad y utilidad del sensor Azure Kinect, lo cual sirvié como una referencia para
poder medir y analizar el movimiento humano en general. Primero, en el estudio realizado por
Albert et al. (2020), se evalud6 la precision del Azure Kinect en comparacion con su predecesor,
Kinect v2, y un sistema de captura de movimiento Vicon, considerado como el estandar de oro. El
estudio incluyd a cinco adultos jovenes sanos que caminaron en una cinta a diferentes velocidades,
permitiendo una comparacion detallada de los parametros espacio-temporales de la marcha, como
lalongitud de paso, tiempo de paso, y ancho de paso. Los resultados mostraron que el Azure Kinect
ofrece una precision significativamente mayor en la estimacion de parametros espaciales en
comparacion con Kinect v2, especialmente en la medicion de la longitud y el ancho del paso. En
adicidn, en la investigacion realizada por Cerfoglio et al. (2022), se explora el uso de la cAmara
Kinect de Microsoft, un sensor 6ptico 3D que ha demostrado ser una herramienta no invasiva y
precisa para evaluar la marcha en pacientes post-accidente cerebrovascular. Este estudio revisa las
metodologias y resultados de investigaciones previas, destacando tanto la validacion de
mediciones basadas en Kinect frente a sistemas optoelectronicos de referencia, como la
caracterizacionde los patrones de marcha en esta poblacion especifica. Por parte de Brambilla et
al. (2023), en su estudio se demuestra que un sensor de bajo costo y no invasivo como Azure
Kinect, puede ser usado para poder medir y evaluar el rendimiento del movimiento. Otro estudio
que evalta el Microsoft Azure Kinect es el realizado por Krolikowska et al. (2023), en el cual se

mide la fiabilidad de esta herramienta, para asi poder medir el rango de movimiento que pueda
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tener la mufieca y el antebrazo en personas sanas; pues, se realizaron mediciones en 28 hombres y
28 mujeres en un total de tres sesiones diferentes, los resultados mostraron una alta fiabilidad, lo
cual sugiere que el Azure Kinect es muy util parala evaluaciony rehabilitacion clinica de la mano.
También, Lo Priore (2023) proporciona en su articulo una base s6lida acerca del uso de Exergames
y tecnologias de seguimiento de movimiento, entre los que se menciona al Azure Kinect, para la
rehabilitacion motora en el hogar. Ademas, en la investigacion de Posner et al. (2023), se presenta
un conjunto de datos de seguimiento corporal capturado mediante dos dispositivos Azure Kinect,
que proporciona 315 secuencias de caminatas de 15 participantes. Las secuencias incluyen siete
acciones de caminatay tres trayectorias predefinidas, sumando 21 secuencias por participante. Los
datos, capturados y procesados utilizando el SDK de Azure Kinect y herramientas oficiales de
Microsoft, incluyen posiciones y orientaciones de 32 articulaciones, permitiendo la duplicacion
efectiva de la velocidad de cuadros mediante la intercalacion de las capturas. Este conjunto de
datos esta disenado para entrenar redes neuronales en la prediccion del movimiento humano y para
probar algoritmos de reconocimiento de acciones. Finalmente, Sulla-Torres et al. (2023) en su
estudio, se evalua la actividad fisica de estudiantes universitarios empleando un prototipo de Vision
computacional con Azure Kinect. Este ultimo estudio destaca la precision y objetividad de la vision

computacional mediante las cAmaras Azure Kinect frente a otros métodos tradicionales.

En adicién, en un estudio reciente Moreira Sanchez & Vasquez Arriaga (2022) examinan
los algoritmos utilizados en sistemas de vision artificial aplicados a la correccion de posturas y el
control de dispositivos robdticos. En este proyecto se emplean algoritmos de calculo de angulos
articulares para replicar los movimientos humanos en un brazo roboético. El sistema utiliza las
librerias SimpleOpenNI y OpenCV para capturar las coordenadas de las articulaciones detectadas

por el Kinect, y a partir de estas, un algoritmo calcula los vectores y angulos necesarios para
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controlar los servomotores del brazo roboético. El protocolo MQTT facilitala comunicacion entre

la estacion emisora y la receptora, asegurando la precision del movimiento en tiempo real.

Finalmente, las investigaciones de Sangkarit & Tapanya (2024) y Shi et al. (2024)
coinciden en evaluar como los factores externos pueden llegar a influir en el desarrollo de las
habilidades motoras gruesas en nifios. Primeramente, en el estudio realizado por Sangkarit &
Tapanya (2024) se investiga el impacto que tienen los contenedores en el desarrollo de las
habilidades motoras gruesas en bebés prematuros, los cuales se encuentran entre 8 y 13 meses de
edad, etapa en la cual empiezan a caminar; ademads, se realizé una evaluacion mensual de los
percentiles de motricidad de estos bebés empleando la Escala de motricidad de Alberta, y se logro
identificar factores que afectan positivamente en su desarrollo motor, tales como el tamafio del
contenedor y la superficie blanda del piso. En el otro estudio, realizado por Shi et al. (2024) se
investigan los efectos de un programa de Rugby de bandera en las habilidades motoras gruesas y
la aptitud fisica de nifios preescolares, de 5 a 6 afios, el cual tiene una duracion de 12 semanas. Se
realizé la comparacion de un grupo de nios que participé en dicho programa, con otro que siguid
una curricula regular de educacion fisica; los resultados arrojaron que los nifios que participaron
en el programa de Rugby de bandera lograron mejorar significativamente en varias de sus
habilidades motoras gruesas y, ademas en su aptitud fisica en general, con diferencias de acuerdo
al género en algunas de las pruebas. Este estudio sugiere que este tipo de programas suelen ser mas
efectivos que los curriculos tradicionales para que los nifos pequefios puedan lograr un desarrollo

en sus habilidades motoras gruesas.
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2.3. Bases Teoricas de la Investigacion

2.3.1. Sindrome de Down

También conocido como Trisomia 21, es una alteracion en la que una persona posee 1
cromosoma extra o solamente una parte de un cromosoma. Dicha copia extra modifica la manera
en que se forman y desarrollan el cerebro y cuerpo de la persona. Ademas, los cromosomas son
diminutos envoltorios en los cuales se encuentran sus genes y estos, poseen el ADN, que es
informacion cuya funcién es controlar el aspecto y funcionamiento del cuerpo (MedlinePlus,
2024). Esta condicion afecta el control motor selectivo, generando asi una inestabilidad y

deficiencia al momento de ejecutar movimientos motores (Lopes et al., 2021).

2.3.2. Motricidad gruesa

Son las habilidades motoras que implican el uso de los musculos grandes del cuerpo para
poder realizar movimientos coordinados y amplios, tales como correr, saltar, etc (Sangkarit &
Tapanya, 2024). La etapa preescolar es un periodo en el cual se produce el mayor pico para su
desarrollo, ademés muchas habilidades motoras gruesas se desarrollan con gran variabilidad hasta

los 8 anos (Shi et al., 2024).

Figura 2.1

Ejercicio donde se emplea la Motricidad Gruesa

Nota. Esta figura muestra dos nifios realizando el ejercicio de salto en dos pies.
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2.3.3. Inteligencia Artificial

Es aquella rama de la informatica que se encarga del desarrollo de computadoras que
puedan llegar a imitar caracteristicas parecidas a las humanas, tales como el aprendizaje,

razonamiento, toma de decisiones e incluso laresolucién de problemas (Saad Alotaibi et al., 2024).

2.3.4. Vision Computacional
Es aquel campo de estudio que se enfoca en como las computadoras logran obtener una

percepcion de gran nivel a partir de imagenes y videos digitales, lo cual puede ayudar a poder

tomar mejores decisiones en el mundo real (Heidari et al., 2024).

Ademas, las técnicas de vision computacional son cada vez mas populares, pues en los

ultimos afos han ayudado a superar muchas limitacionesy a mejorar la eficiencia del control de

calidad (Ullah et al., 2024).

Figura 2.2

Ramas de la Vision Computacional
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Nota. Esta figura muestra las ramas de la Vision Computacional.
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2.3.5. Open CV

Es una biblioteca informatica de codigo abierto con funciones de programacion dirigida de
manera especificaa la vision computacional en tiempo real. En adicion, esta es una plataforma de
codigo abierto y gratis, cuya interfaz principal esta hecha en el lenguaje de programacion c++

(Aswin Kumer et al., 2020).

Figura 2.3

Libreria Open CV

Nota. Esta figura muestra como es la deteccion de objetos mediante la Libreria OpenCV de Python.
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CAPITULO III
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MARCO METODOLOGICO

3.1. Alcances y Limitaciones

Para poder realizar la definicion del alcance y limitaciones de esta investigacion, se tomo

en cuenta lo siguiente:

El proyecto es viable tanto a nivel tecnologico como a nivel metodolédgico, ya que se cuenta
con la disponibilidad de dispositivos de monitoreo, las cadmaras Canon, camaras de teléfonos
moviles, entre otros. Sin embargo, hay diversos retos técnicos que pueden llegar a perjudicar la
precision y la integridad de los datos necesarios en esta investigacion, desde ruido visual en los
videos, formato de estos, hasta la aceptacion de los nifios, docentes e incluso padres de familia

sobre este modelo de vision computacional.

Este modelo se probo en 8 instituciones educativas para nifios con habilidades diferentes
pertenecientes a Caritas Diocesana del Arzobispado de Arequipa, ubicadas en Arequipa, Perq; las
cuales cuentan con 25 nifios que padecen el Sindrome de Down matriculados en estas, de los cuales
solamente participaron 23. De esta manera, se realizd una recopilacion de datos muy representativa
de este contexto geografico. Las pruebas fueron realizadas en entornos controlados dentro de las
instituciones educativas, y con supervisionde los docentes, para de esta manera poder ratificar la

precision y fiabilidad de los datos.

El periodo de monitoreo se planifico para un periodo aproximado de cuatro meses, lo cual
facilito la observacion del desempeiio fisico de los nifios en las distintas actividades propuestas.
Sin embargo, un periodo de monitoreo de cuatro meses puede que no sea suficiente para poder

apreciar cambios a largo plazo en el desempefio motor grueso de los nifios con Sindrome de Down.
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El desarrollo de la investigacion no requirié un presupuesto econdmico significativo, ya
que la Universidad Catdlica de Santa Maria facilit6 el acceso al equipamiento necesario, como las
camaras Canon y los tripodes utilizados durante la fase de grabacion de videos, eliminando la
necesidad de adquirir equipos de forma independiente. En cuanto al entorno de desarrollo, se hizo
uso exclusivo de software libre y de codigo abierto, entre ellos Python, MediaPipe, OpenCV y
Scikit-learn, lo que permiti6 reducir los costos de licenciamiento y garantizar un acceso libre y
reproducible al entorno de trabajo. Este apoyo institucional y el uso de herramientas tecnoldgicas
accesibles resultaron fundamentales para la viabilidad técnica y metodoldgica del proyecto,

asegurando su ejecucion eficiente sin comprometer la calidad de los resultados.

3.2. Tipo y Nivel de Investigacion

Estainvestigacion sigue una metodologia de investigacion del tipo aplicada con un enfoque
cuantitativo; ademas, cuenta con los niveles descriptivo y correlativo con un disefio cuasi
experimental. Pues, se enfoca en aplicar de manera préctica los conocimientos y tecnologias
existentes, en este caso utilizadas para desarrollar e implementar un Modelo de Machine Learning

para el monitoreo de la actividad motora gruesa en los nifios con el sindrome de Down.

Ademas, se recopilaron datos numéricos sobre el desempefio motor de los nifios para
identificar patrones y realizar clasificaciones objetivas, brindando de esta manera un panorama
claro del desempefio que muestren los nifios en las pruebas fisicas propuestas por sus docentes. En
adicion, la investigacion intenta describir las caracteristicas y patrones de movimiento en la
actividad motora gruesa de los nifios con Sindrome de Down y analizar las relaciones entre
diferentes variables que influyen en su desempefio motor. Finalmente, se opté por un disefio

cuasiexperimental para evaluar la efectividad del modelo de monitoreo en un entorno educativo

32



real sin la necesidad de asignacion aleatoria de los participantes, lo cual es mas practico y ético en

este contexto.

3.3. Universo, Poblacion y Muestra

3.3.1. Universo

El universo de esta investigacion esta conformado por todas las personas diagnosticadas

con el Sindrome de Down en Peru, estimandose en 25 113 casos (CONADIS, 2022).

3.3.2. Poblacion

En cuanto a la poblacion, en esta investigacion se considera exclusivamente los 1014 casos
de personas con Sindrome de Down (554 hombres y 460 mujeres) en la ciudad de Arequipa hasta

2024 (CONADIS, 2024).

3.3.3. Muestra

La muestra de esta investigacion consistird en un subconjunto representativo de 23 nifios
con Sindrome de Down en un rango de edad entre 4 a 10 afos, pertenecientes a 8 de los centros
educativos afiliados por convenio a la Institucion Caritas Diocesana del Arzobispado de Arequipa

(Céritas Arequipa). Los centros educativos cuyos nifios participaran son:

e C.E.B.E. Nuestra Sefiora de la Consolacion

e C.E.B.E. Maria de los Remedios

e C.E.B.E. Maria de la Esperanza

e C.E.B.E. Santa Ana

e C.E.B.E. Nuestra Sefiora del Perpetuo Socorro

e C.E.B.E. Sefior de los Milagros
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e C.E.B.E. San Martin de Porres

e C.E.B.E. Nuestra Seniora de la Candelaria

Se utilizaun muestreo estratificado no probabilistico a conveniencia. Se seleccionaron los
participantes en funcion de su disponibilidad y el consentimiento de los padres y docentes. Para
calcular la muestra, se emple6 la formula del tipo cuantitativo para una poblacion finita, la cual

esta definida por Aguilar-Barojas (2005) y se detalla a continuacion:

Féormula:

N x 72 x S2
T d2x(N—1)+ 72 x 52

n

Donde:

n = tamafo de la muestra

N = tamafio de la poblacion

Z = valor de Z critico, nivel de confianza del 95%
S = varianza de la poblacion en el estudio

d = nivel de precision, margen de error
Aplicacion:

_ 1014 * (1,96)% * (0,5)2
~ (0,10)2 % (1014 — 1) + (1,96)2 = (0,5)2

n

1014« 3,84162 x 0,252
~0,01%1013 +3,8416 % 0,25

9753124 975,3124 67 06
"= 71013+ 09604 ~ 11,0004  °”

n

n =~ 88
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El tamafio de la muestra recomendado es de 88 personas para una poblacion de 1014
individuos con Sindrome de Down, con un margen de error del 10%. Este enfoque asegura una
representacion adecuada y respeta las limitaciones practicas y éticas de este proyecto; sin embargo,
se trabajo con una muestra de 23 nifos, la cual es la cantidad total de participantes que se ha
logrado acceder dentro de los centros educativos afiliados a Caritas Arequipa; dicha cantidad sera
suficiente y manejable para realizar un analisis preliminar. La seleccion final dependio del acceso
permitido por las instituciones educativas y los permisos otorgados por los padres de familiay
docentes. Este enfoque garantiza que la muestra proporcione datos significativos, permitiendo

obtener resultados validos y confiables en el contexto de esta investigacion.

3.4. Métodos, Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

3.4.1. Metodologia de Desarrollo

Para el desarrollo del modelo se optd por emplear CRISP-DM, proceso para proyectos de
Ciencia de Datos, el cual es el mas adecuado para estructurar el desarrollo e implementacion de
un modelo basado en vision computacional y Machine Learning que clasifica el desempefio fisico

de los nifios con Sindrome de Down a partir de videos de ejercicios.

En la implementacion se utiliz6 el modelo pre entrenado BlazePose de MediaPipe (Vision
Computacional) para la extraccion de puntos clave; sin embargo, para la clasificacion de
desempeio en funcidn del ejercicio evaluado se hace uso de un modelo sin entrenar, es aqui donde
se estructura la implementacion en base a las etapas que proporciona esta metodologia, desde la
limpieza y generacion de un data set, hasta las pruebas de precision, para esto se vio por
conveniente utilizar el algoritmo Random Forest Classifier, que es un algoritmo de Machine

Learning supervisado.
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3.4.2. Técnicas de recoleccion de datos

Para la recoleccion de datos, se utilizaron diversas técnicas que aseguren la obtencion de
informacion completa y precisa, tal como se detalla en los apéndices.
3.4.2.1. Entrevistas

Se realizaron entrevistas estructuradas con padres y educadores para recopilar permisos y
datos de los sujetos de la muestra. Para esto se desarrollo un plan de trabajo con el cual se asistid

a los centros educativos acorde a las fechas establecidas, el cual se muestra en el Apéndice 1.

También se elaboraron los documentos de permisos y consentimientos informados
dirigidos a los padres o apoderados de los menores para la participacion de estos nifios en la

investigacion, tal como se muestra en los Apéndices.

3.4.2.2. Observacion

Evaluacion directa de las actividades fisicas con la supervision de los docentes.

3.4.2.3. Captura de imagenes

Captura de imagenes, videos, y metadatos en formatos estdndares, para evaluar la precision

del modelo de clasificacion de movimientos.

3.4.3. Instrumentos de recoleccion de datos

3.4.3.1. Google Meet

Esta herramienta se utiliz6 para realizar reuniones de manera virtual con los padres de
familia o apoderados, directoras y docentes; con el fin de coordinar las fechas de visita,

disponibilidad, discutir avances y aclarar dudas sin necesidad de hacerlo presencialmente.
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3.4.3.2. Reuniones Presenciales

Estas reuniones se hicieron para poder interactuar de manera directa con los docentes y
directoras de cada centro educativo, con el fin de informar en qué consiste la investigacion,
recolectar los datos y permisos necesarios. Ademas, en estas reuniones se realizaron las
grabaciones en video de las actividades fisicas realizadas por los nifios con Sindrome de Down,

asi como la obtencion de opiniones y retroalimentacion en tiempo real.

3.4.3.3. Microsoft Excel

Estas hojas de calculo de Excel se usaron para almacenar la informacion y datos relevantes
de los nifios con sindrome de Down, tales como su nombre completo, edad, otra(s)

discapacidad(es) como se muestra en el Apéndice 6.3.

3.4.3.4. Registros de actividades

Estos registros permitieron documentar cada actividad realizada en el proyecto, tales como

las fechas de las visitas, sesiones, captura de datos, observaciones y cualquier incidencia.

3.4.3.5. Camaras Canon

Estas herramientas, acompanadas por sus respectivos tripodes, se utilizaron para armar un
pequeiio set en los lugares donde se realizaron las grabaciones de las actividades fisicas realizadas
por los nifios con Sindrome de Down en cada sesion; ademds, estas cadmaras poseen una alta
resolucion y calidad de video. Cabe recalcar que la grabacion de los videos preliminares para el

entrenamiento del modelo fue realizada con esta camara.
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3.4.4. Técnicas de procesamiento de datos

3.4.4.1. Procesamiento de postura y reconocimiento de movimiento

El procesamiento de imagenes y la extraccion de caracteristicas visuales (modelo pre
entrenado) son fundamentales para evaluar el rendimiento en los ejercicios. Se aplicaron técnicas
de deteccion de posturas que permiten extraer las posiciones clave de las articulaciones del cuerpo
humano en las iméagenes o secuencias de video. Para este fin, se utiliza el modelo pre entrenado
BlazePose de MediaPipe y OpenCV, que permiten detectar y analizar la postura corporal y graficar

las coordenadas de cada extremidad en cada frame del video.

3.4.4.2. Algoritmo de Machine Learning

Se emplearon técnicas de aprendizaje automdtico para entrenar un modelo capaz de
clasificar el rendimiento (alto, moderado, bajo) basado en las caracteristicas extraidas de las
posturas. El algoritmo utilizado en este caso es Random Forest Classifier, el cual fue elegido
debido a que tiene una capacidad para poder manejar datos multidimensionales complejos de
movimiento e identificar de manera automatica las métricas discriminativas para distintas tareas
motoras con una alta precision, ademas de poder generar medidas continuas de desempefio; en
adicion, su arquitectura de varios arboles de decision logra prevenir el desajuste y detecta
correlaciones complejas entre métricas de movimiento, lo cual brinda las caracteristicas necesarias

para el desarrollo de este modelo (Kuhner et al., 2017).

3.4.4.3. Analisis de Componentes Principales (PCA)

Para reducir la dimensionalidad de los datos y mejorar los tiempos de entrenamiento, se

emple6 el algoritmo Analisis de Componentes Principales (PCA) que es una técnica de reduccion
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de dimensionalidad que transforma un conjunto de caracteristicas originales en un nuevo conjunto
de variables no correlacionadas, llamadas componentes principales, que explican la mayor parte
de la varianza en los datos. Al aplicar PCA, se pueden reducir las dimensiones sin perder
informacion relevante, lo que contribuye a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y

reducir el tiempo de procesamiento.

3.4.4.4. Técnicas de evaluacion y validacion del modelo

Para garantizar la robustez y precision del modelo, se utilizan técnicas de validacion
cruzaday division de datos en conjunto de entrenamiento y prueba. E1 80% de los datos se emplean
para el entrenamiento del modelo, mientras que el 20% restante se reserva para la evaluacion de
su desempeno. Durante este proceso, se utilizan métricas como la Precision, el Recall, el F1-score

y la Exactitud para evaluar la calidad de las predicciones del modelo.

3.4.5. Herramientas para el procesamiento de datos

3.4.5.1. OpenCV

Libreria de Python para el procesamiento automatico de videos; ademas, se encarga de
tareas tales como el analisis de movimiento, segmentacion de imagenes y la deteccidon de patrones

especificos en los datos visuales.

3.4.5.2. MediaPipe

Framework para la deteccion de poses y puntos clave del cuerpo humano a partir de los
videos grabados; ademas transforma los datos del video en informacion bien estructurada, es decir,
coordenadas de puntos clave del cuerpo, que luego se pueden analizar para poder evaluar los

movimientos.
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3.4.5.3. Random Forest Classifier

Algoritmo de aprendizaje automéatico que se emplea para clasificar y predecir resultados
basados en los datos procesados; pues, clasifica los movimientos de los nifios con Sindrome de

Down para asi determinar patrones y evaluar su desempeno motriz.
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CAPITULO 1V
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DESARROLLO DE LA PROPUESTA DE INVESTIGACION

En el presente capitulo se procede con el detalle de los pasos a seguir para la seleccion de
los ejercicios fisicos que se realizaron, el acceso a la poblacion objetivo, el desarrollo en visién
computacional y la creacion del conjunto de datos de los videos de nifios con Sindrome de Down
realizando actividades fisicas empleando su motricidad gruesa, lo cual es de vital importancia para

poder desarrollar, entrenar y probar el modelo de monitoreo.

4.1. Seleccion de Ejercicios Fisicos

Para tener claro cuéles son los ejercicios que debian ejecutar los nifios con Sindrome de
Down empleando su motricidad gruesa, se realizé la consulta de ello a la Dra. Rossana Goémez
Campos, especialista chilena en actividad fisica, quien sugirio que realizar entre 3 a 4 ejercicios
seria suficiente para evaluar a los nifilos con Sindrome de Down, también sugirié que sean nifos
de entre 4 a 10 afios de edad. Los ejercicios recomendados especificamente para nifios con

Sindrome de Down fueron los siguientes:

e Sentarse y pararse de una silla
e Lanzamiento de pelota

e (atear

e Saltos en 2 pies

En adicion, sugirio que se usen los siguientes equipos para las pruebas: Camaras Canon,

Nodos y Antropometria; de los cuales se empled solamente las Camaras Canon.
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4.2. Acceso a la Poblacion Objetivo

Para poder realizar el desarrollo de esta propuesta, fue de vital importancia tener el acceso
a los nifios con Sindrome de Down, en las respectivas instituciones educativas donde se encuentran
matriculados, durante el horario de clases, bajo la supervision de al menos un docente que los
apoye y asista en el desarrollo de dichas actividades. Para ello, se investigd cuales son las
instituciones educativas a las que asisten nifios con Sindrome de Down en la ciudad de Arequipa;
luego, se selecciond a la institucion Caritas Diocesana del Arzobispado de Arequipa, la cual posee

diversas escuelas afiliadas para nifios con habilidades diferentes.

4.2.1. Contacto con la Institucion

Para realizar el contacto con la institucion Caritas Arequipa se siguioé un procedimiento

formal, el cual se detalla a continuacion:

Primero, se realiz6 un contacto via llamada telefénica al nimero que se encuentra en su
pagina web; posteriormente, se agendd una cita con la Sra. coordinadora de Caritas Arequipa, con
el proposito de explicarle de manera detallada la propuesta, y solicitarle el acceso a las escuelas
afiliadas que cuenten con nifios con Sindrome de Down inscritos en estas, las cuales se indic6 que
son 8 en total y cuentan con 25 nifos con Sindrome de Down matriculados, de los cuales se tuvo
acceso para evaluar a 23 que asistieron en ambas visitas; luego, se agendd una segunda cita para
la presentacion de los responsables de la investigacion a las directoras de cada escuela, explicarles
lapropuestay se les proporciond los consentimientos informados escritos que deben ser entregados
a los padres de familia o apoderados de cada nifio para ser llenados y firmados; ademads, indicaron
la cantidad y edades de nifios con Sindrome de Down que tienen inscritos en sus escuelas

respectivamente; finalmente, la coordinadora entregd los memorandos dirigidos a las directoras de
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cada escuela con su respectiva copia de cada uno, los cuales se indic6 deben ser llevados el dia de

la visita a cada escuela, ademas de redactar un plan de trabajo y adjuntarlo a dicho memorando.

4.2.2. Visitas a las Escuelas

4.2.2.1. Primera Visita

Tras establecer el contacto con la institucion Céritas Arequipa, se procedid con la primera
visita a las escuelas, durante esta visita se entregaron los memorandos a las directoras y se presento
el plan de trabajo correspondiente; asimismo, se efectuaron las primeras grabaciones, captura de
imagenes y datos con las camaras Canon realizando las actividades fisicas definidas previamente,
los cuales sirvieron para el entrenamiento y desarrollo del modelo; y se pidi6 la copia del

memorando firmado por cada directora respectivamente.

4.2.2.2. Segunda Visita

En la segunda visita, con el modelo ya desarrollado y entrenado, en esta oportunidad con
las camaras de sus teléfonos celulares, los propios docentes fueron quienes grabaron los videos de
los nifios con Sindrome de Down ejecutando las mismas actividades fisicas de la primera visita,
para luego cargarlos al modelo; en funcion a los resultados obtenidos en una primera ronda de
egjercicios, los docentes adaptaron la ejecucion, y aplicaron correcciones en la técnica de los
ejercicios a los nifos y se hizo una segunda ronda de grabaciones donde se pudo validar la mejora
del rendimiento fisico de estos. En ambas visitas no se logrd contar con los 25 niflos en total,
debido a que 2 nifos no asistierona sus colegios en la segunda visita; por lo tanto, no se les pudo
evaluar ni corroborar su mejora en el desempeiio fisico, y no se les considerd en la evaluacion; sin
embargo, los otros 23 nifios si asistieron a sus colegios en ambas visitas, es asi que se utilizo el

mismo grupo de nifios para dicha evaluacion.
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4.3. Desarrollo en Vision Computacional

4.3.1. Generacion del Conjunto de Datos

4.3.1.1. Configuracion del Equipo de Grabacion de Videos Preliminares

La generacion del conjunto de datos inici6 con la configuracion del equipo destinado a la
captura de videos preliminares, el cual incluye dos cdmaras Canon y dos tripodes. Este equipo se
empleo para obtener grabaciones en alta resolucion, las cuales conformaron el conjunto de datos
(dataset) utilizado en el entrenamiento y prueba del modelo de vision computacional; en adicion,
los nifios fueron grabados realizando el ejercicio de frente y de costado por las 2 camaras Canon
de manera simultanea, es decir una grabd desde un angulo y la otra camara desde el otro.
Posteriormente, la validacion del modelo se realizo mediante grabaciones adicionales realizadas
por los docentes empleando las camaras de sus teléfonos celulares, lo que permitié evaluar el

desempeio del modelo en condiciones reales de uso.

Tabla 4.1

Especificaciones de camaras Canon

Especificacion Descripcion
Montura de lente Canon EF
Zoom Optico Lente 18 — 55 IS II lens
Formato de Camara APS-C (1.6x Crop Factor)
Sensor de Imagen Tipo: CMOS 22,3 x 14,9 mm

Pixeles Efectivos: 24,10 mpx
Pixeles Reales: 25,80 mpx
Velocidad de Obturador 3 fps
Resolucion Maxima 1920 x 1080 px
Calidad de Video Full HD
Procesador DIGIC 8

Nota. En esta tabla se detallan las especificaciones de las camaras Canon empleadas para la

grabacion de los videos preliminares.
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4.3.1.2. Procedimiento para la Grabacion de Videos (Dataset)

El proceso de captura de imagenes de las actividades fisicas de los nifios con Sindrome de
Down ha sido planificado de forma estratégica, teniendo en cuenta los horarios y fechas en las que
dichos nifios acuden a las escuelas afiliadas a Céritas Arequipa, es por ello que se armo6 un

cronograma de visitas para cada escuela.

1. Planificacion de la Grabacion de Videos
Definicion de las fechas de la primera y segunda visita para recoleccion de datos.
a) Cronograma de Primera Visita
e Semana 1 (24 - 25 de septiembre de 2024):
= C.E.B.E. Nuestra Sefiora de la Consolacion: 24 septiembre
= C.E.B.E. Maria de los Remedios: 25 septiembre
e Semana 2 (2 - 3 de octubre de 2024):
* C.E.B.E. Maria de la Esperanza: 2 octubre
= C.E.B.E. Santa Ana: 3 octubre
e Semana 3 (9 - 10 de octubre de 2024):
= C.E.B.E. Nuestra Sefora del Perpetuo Socorro: 9 octubre
» C.E.B.E. Sefior de los Milagros: 10 octubre
e Semana 4 (16 - 17 de octubre de 2024):
= C.E.B.E. San Martin de Porres: 16 octubre
= C.E.B.E. Nuestra Sefora de la Candelaria: 17 octubre
b) Cronograma de Segunda Visita
e Semana 5 (29 - 30 de octubre de 2024):

=  C.E.B.E. Nuestra Sefiora de la Consolacion: 29 octubre
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= C.E.B.E. Maria de los Remedios: 30 octubre
e Semana 6 (6 - 7 de noviembre de 2024):
* C.E.B.E. Maria de la Esperanza: 6 noviembre
= C.E.B.E. Santa Ana: 7 noviembre
e Semana 7 (13 - 14 de noviembre de 2024):
= C.E.B.E. Nuestra Senora del Perpetuo Socorro: 13 noviembre
= C.E.B.E. Seilor de los Milagros: 14 noviembre
e Semana 8 (20 - 21 de noviembre de 2024):
= C.E.B.E. San Martin de Porres: 20 noviembre
» C.E.B.E. Nuestra Seflora de la Candelaria: 21 noviembre
2. Conjunto de Datos de Entrenamiento
El proposito de este proceso fue grabar videos preliminares de los nifios con Sindrome
de Down realizando actividades fisicas que permitan entrenar el modelo, los cuales
fueron grabados mediante las camaras Canon. Las actividades fisicas que realizaron

fueron las siguientes:

a) Ejercicio 1: Sentarse y pararse de una silla.
Este ejercicio consiste en colocar una silla, donde el nifio procede a sentarse en ella

y, luego a pararse de esta misma.
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Figura 4.1

Nifia se para y se sienta en la silla

Pararse Sentarse
Nota. Esta figura muestra como una nifia con sindrome de Down se sienta y luego se para de una

silla de madera.

Figura 4.2

Silla de madera

Nota. Esta figura muestra el inico instrumento que se utilizo para este ejercicio, el cual fue una

silla de madera.
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b) Ejercicio 2: Lanzamiento de Pelota.

Este ejercicio consiste en colocar un recipiente o batl, en donde los nifios lanzaran

una pelota de plastico o algodon.

Figura 4.3

Nifia realiza lanzamiento de pelota

Nota. Esta figura muestra como una nifia con sindrome de Down realiza el lanzamiento de una

pelota de pléstico.

Figura 4.4

Pelotas de algodon

Nota. Esta figura muestra uno de los instrumentos que se utilizo para este ejercicio, el cual fue una
pelota de algodon.
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Figura 4.5

Recipiente de plastico

Nota. Esta figura muestra otro de los instrumentos que se utilizd para este ejercicio, el cual fue un

recipiente o baul.

¢) Ejercicio 3: Gatear.
Este ejercicio consiste en colocar un cono o punto de llegada al cual los nifios deben

llegar gateando y luego deberan regresar al punto de partida de igual manera.

Figura 4.6

Nifio gatea hacia un cono

Nota. Esta figura muestra como un nifio con sindrome de Down se desplaza gateando hacia un

cono, el cual es el punto de llegada.
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Figura 4.7

Cono

Nota. Esta figura muestra el Gnico instrumento que se utiliz6 para este ejercicio, el cual fue un

cono.
d) Ejercicio 4: Saltos en dos pies.
Este ejercicio consiste en colocar hula-hulas en linea recta o una escalera de tela en
el piso donde los nifios deben saltar dentro con los dos pies juntos.
Figura 4.8

Ninia realiza saltos en dos pies

Nota. Esta figura muestra como una nifia con sindrome de Down realiza saltos con los dos pies

juntos dentro de una escalera de tela colocada en el piso.
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Figura 4.9

Hula-hulas y escalera de tela

Hula-hulas Escalera de tela

Nota. Esta figura muestra los instrumentos que se utilizaron para este ejercicio, los cuales son

minimo 4 hula-hulas o una escalera de tela.

4.3.2. Implementacion

Cada fase del proyecto, desde la comprension del negocio hasta el despliegue (CRISP-
DM), ha sido detallada con fragmentos del codigo original a manera de ilustracion que refleja
como se resolvieron los problemas y se implementaron las soluciones. Se utilizé un enfoque
modular y escalable en la arquitectura del entorno que facilita el mantenimiento y la futura
expansion del modelo, permitiendo la incorporacion de nuevos ejercicios y mejoras en el analisis

del desempeiio.
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4.3.2.1. Entorno de Desarrollo

4.3.2.1.1. Preparacion Previa a la Codificacion

Se definio Visual Studio Code Version: 1.89.0 (Universal) como entorno de desarrollo, en
este mismo se configuré un entorno virtual basado en Python 3.9.6 para la instalacion de las

librerias y dependencias necesarias.

Figura 4.10

Version de Python en la cual se basa el entorno virtual

Salect Inferpreder

Nota. Esta figura muestra la version 3.9.6 de Python que debe ser elegida para el entorno virtual.

Se configuré un intérprete de Python dentro del entorno virtual (.venv); se eligio la version

3.9.6 debido a que esta tiene compatibilidad con la libreria principal del proyecto.

Figura 4.11

Configuracion del intérprete de Python

PROBLEMS QUTPUT DEBUG CONSOLE TERMINAL PORTS

Installing collected package e r thon
Successfully e el n-4.10.0.84
{. ip install mediapipe

64.whl.metadata (9.7 kB)
Collecting absl-py
Downloading al
Collecting attr
Downloading attrs 2 adata (11 kB)
Collecting flatbuffer
i

y.whl.metadata (850 bytes)

Collecting j
Downloadin 4. -metadata (22 kB)
Collecting j
Downloading j ). acosx_10_14 vshl.metadata (1.0 kB)

te-packages (from mediapipe) (4.10.0.84)
r api)
Downloading protobu 5.5-cp37-abi3-macosx_10_9_universal2.whl.metadata (541 bytes)

Nota. Esta figura muestra la configuracion del intérprete de Python dentro del entorno virtual en

la terminal.
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Posteriormente, se instalaron las respectivas librerias, las cuales se mencionan a

continuacion:

e MediaPipe: Para detectar puntos clave del cuerpo (landmarks).

e OpenCV-contrib-python: Para manejar video e imagenes.

e Scikit-learn: Para entrenar y usar modelos de machine learning.

e Pandas: Para manipular datos estructurados (landmarks y etiquetas).

e NumPy: Para operaciones numéricas y manipulacion de arrays
multidimensionales.

e Joblib: Para serializacion y carga de modelos entrenados (.pkl).

e Matplotlib: Para generar graficos y matrices de confusion.

e Seaborn: Para visualizaciones estadisticas avanzadas.

e pytest memory-profiler logging: Para manejar metadatos del Modelo para la

fase de testing.

Figura 4.12

Instalacion de librerias

Downloading a ) e-any.whl (26 kB)

Downloading importlib e 5 ) (36 kB)

Downloading kiwisolv cp39-cp3 x_16_9_: hl (65 kB)

Downloading ml_dtyp -cp39-cp39-macosx_10_9_universal2.whl (732 kB)
ta

Downloading packaging-24.1-py3-none-any.whl (53 k

Downloading pillow-10.4.8-cp39-cp39-macosx_10_10

Downloading pyparsing-3.
Downloading python_dateu
Downloading

MB 5.
ny.whl (71 kB)
y.whl (11 kB)
1 (9.2 kB)
Downloading pyc| e ny.whl (117 kB)
Installing col packa i zipp, six, pyparsing, pycparser, protobuf, pillow, packaging, opt-einsum, numpy, kiwisol
py, python-dateutil, ml- s, importlib-resources, importlib-metadata, contourpy, CFFI, sounddevice, matplotlib, jaxlib, jax, medi.
Attempting uninstall: numpy
Found existing installation: numpy 2.8.2
Uninstalling numpy-2.8.2:
Successfully uninstalled numpy-2.8.2

Nota. Esta figura muestra la instalacion de las respectivas librerias en la terminal.
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Una vez completa la instalacion y configuracion inicial del entorno virtual en el cual se

desarrollara el codigo, la arquitectura de archivos queda de la siguiente manera:

Figura 4.13

Arquitectura de archivos

proyectoTesis/
srcf
|— training/ # Model training pipeline
| I— main_training.py
| I— process_videos.py
| I— pca_reduction.py
| I— train_model.py
| If compare_models. py
| — label data_*.py
evaluation/ # Model evaluation pipeline
If main_evaluation.py

L

L predict_performance.py

# Input video files organized by exercise
# Crawl exercise videos
# Jump exercise videos
# Sit exercise videos
— throw/ # Throw exercise videos

F processed/ # Processed landmark data

F models/ # Trained model files (.pkl)

— results/ # Evaluation and comparison results

L— confusion_matrices/ # Confusion matrix visualizations

Nota. Arquitectura de archivos del entorno virtual en Visual Studio Code.

e Lenguaje: Se utilizé el lenguaje Python en su version 3.9.6, ya que es el que mejor
se adapta a los proyectos desarrollados con OpenCV y MediaPipe, y por su
flexibilidad.

o [Estilo de Codigo: Se adoptdé PEP 8 (Guia de estilo de Python) como estandar
principal, el cual usa 4 espacios por nivel de indentacion, nombres de variables y
funciones en snake case, nombres de clases en CamelCase, y comentarios clarosy

concisos usando comentarios de linea o bloque cuando resulta necesario.

4.3.2.1.2. Guias de Nomenclatura

Se separd la logica del entrenamiento del modelo de la evaluacion con el modelo ya

entrenado, el moédulo de entrenamiento contiene los scripts correctamente automatizados y
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conectados, con los cuales se toma como entrada el dataset de videos previamente limpiados para
analizarlos y entrenar al modelo de clasificacion; mientras que, el moédulo de evaluacidén consume

el modelo generado y entrenado para evaluar un nuevo video.

e Nombres de Variables:
» Se usé nombres descriptivos para variables que representen datos
importantes como frame, landmarks, motion_detected, etc.
» Para las variables temporales o de uso general, se usaron convenciones
como temp_frame, counter, threshold, x_coord, y_coord, etc.
» Se utiliz6é “frame” para referirse a cuadros capturados por la camara.
e Nombres de Funciones:
» Para funciones que interactuan con MediaPipe, se uso el prefijo “mp " para
distinguirlas; por ejemplo, “mp_drawing()”.
e Nombres de Clases:
» Se utilizan nombres de clases en CamelCase que representen conceptos de

alto nivel; por ejemplo, DrawingSpec, VideoCapture y LandmarkAnalyzer.

4.3.2.2. Fase 1: Comprension del Negocio y Arquitectura

La fase inicial del proyecto se centro en identificar y definir la problematica existenteen la
educacion fisica para personas con habilidades diferentes. Se determiné que la evaluacion motora
tradicional en nifios con Sindrome de Down depende en gran medida de la observacion directa del
docente, lo cual introduce un sesgo subjetivo inherente y dificulta lamedicion precisa del progreso
fisico a lo largo del tiempo; en respuesta a ello, se establecieron los siguientes objetivos técnicos

y de negocio:
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e Objetivo de Negocio: Proveer a los docentes de una herramienta de soporte a la
decision que cuantifique objetivamente la calidad del movimiento, permitiendo
adaptar las terapias fisicas a las necesidades individuales de cada estudiante.

e Objetivo de Mineria de Datos: Traducir el problema educativo a un problema de
clasificacion supervisada. El sistema debe ser capaz de ingerir datos no
estructurados en este caso videos en formato.mp4 y asignar una categoria discreta
de desempeno (Alto, Moderado, Bajo). Esta clasificacion se fundamenta en
patrones cinematicos predefinidos mediante algoritmos heuristicos, los cuales
digitalizan los criterios de evaluaciéon biomecanica establecidos por los

especialistas.

Para abordar este desafio computacional, se defini6 una arquitectura de software que
integra vision computacional para la extraccion de caracteristicas y aprendizaje automatico para la

inferencia, estructurada a través de un flujo de procesamiento secuencial.
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Figura 4.14

Esquema del Modelo
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Nota. Esta figura muestra un esquema de la necesidad que se aborda en esta investigacion, la

metodologiautilizada para el modelo de [Ay la solucion que se plantea en respuesta a la necesidad.

58




4.3.2.2.1. Recursos

Se utiliz6é un modelo pre-entrenado de la libreria MediaPipe para detectar y extraer puntos
clave del cuerpo humano en cada frame del video, representando la estructura corporal en

coordenadas espaciales (X, y, z).

Figura 4.15

Modelo pre-entrenado

y

Salto en 2 pies Sentarse y pararse de una silla

Nota. Estas figuras muestran frames de los videos con los cuales el modelo ha sido pre-entrenado
con MediaPipe, de esta manera se detectan y extraen los keypoints.
4.3.2.2.2. Restricciones

e Las posibles limitaciones del hardware al procesar videos en tiempo real.
e La calidad de los datos puede verse afectada por la posicion de las cdmaras y las

oclusiones en los movimientos de los sujetos.

4.3.2.2.3. Definicion de la Arquitectura técnica (Pipeline del sistema)

Como estrategia para alcanzar los objetivos planteados bajo las restricciones identificadas,
se disefio una arquitectura de procesamiento secuencial. El modelo de Machine Learning es

entrenado mediante un proceso de aprendizaje supervisado orientado a evaluar el rendimiento
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motor a partir de patrones de movimiento especificos. El flujo técnico funciona de la siguiente
manera: durante el entrenamiento, el modelo utiliza el modelo de estimacion de postura corporal
BlazePose integrado en MediaPipe para procesar cada video de los ejercicios, descomponiendo
cada archivo en frames individuales. En esta etapa, se extrae un mapa topologico de 33 puntos
clave (landmarks) que representan las articulaciones del cuerpo humano. Cada frame es
transformado en un vector numérico que contiene las coordenadas espaciales (X, y, z) de cada
articulacion. Estas coordenadas se almacenan en archivos CSV que retinen la secuencia temporal
completa de movimientos del nifio. Para garantizar la objetividad, cada tipo de ejercicio cuenta
con un algoritmo de evaluacién propio especializado basado en métricas biomecanicas descritas

previamente por especialistas:

e Salto en 2 pies: Analiza la variacion vertical inversa de los tobillos (coordenadas
Y) para estimar la altura maxima alcanzada y la simetria en el aterrizaje.

e Gatear: Evalua la coordinacion motora mediante la correlacion del movimiento
diagonal entre extremidades opuestas (mano-rodilla) y la estabilidad del centro de
gravedad en la cadera.

e Lanzamiento de Pelota: Verifica el cumplimiento de la cadena cinética correcta,
asegurando la secuencia de activacion proximal-distal (tronco - hombro - codo -
mufieca).

e Sentarse y Pararse de una Silla: Mide el control postural a través de la alineacion
vertical de la columnay la velocidad de aceleracion de la cadera durante las fases

de ascenso y descenso.

Finalmente, en la etapa de etiquetado, estos criterios permiten clasificar el rendimiento en

tres clases (alto, moderado o bajo). Esta clasificacion se realiza mediante el calculo de percentiles
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estadisticos sobre la distribucion de datos de la muestra, generando asi las etiquetas de referencia
necesarias para el entrenamiento supervisado del modelo. La Figura 4.16 ilustra el pipeline técnico
del sistema, detallando el flujo de transformacion de datos a través de los componentes de software

implementados.

Figura 4.16

Flujo de transformacion de datos

Data Artifacts (Artefactos) Processing Logic (Procesamiento)

Dataset Raw

Videos (.mpd)

process_videos,py
(MediaPipe Holistic)

Raw Landmarks
Vector 99 Dim (.csv)

label_data_*.py
L (Heuristicas Biomecanicas)

Labeled Data
Clases [1. 2, 3] (csv)

pea_reduction.py
{Compresitn de Datos)

Reduced Data

10 Campanentes {.csv)

train_model.py

{Random Forest Classifier)

Serialized Model
Archive Binano (pkl)

Nota. El diagrama utiliza carriles (swimlanes) para distinguir entre los artefactos de datos (columna

izquierda, en azul) y la logica de procesamiento (columna derecha, en verde).
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4.3.2.3. Fase 2: Comprension de los Datos

La fase de comprension de datos se fundament6 en la captura y andlisis de videos de
ejercicios motores realizados por la muestra de estudio. Para garantizar larelevancia clinica de los
datos, el disefio de los ejercicios (gateo, lanzamiento, salto y sentadilla) fue validado previamente
por especialistas en desarrollo fisico para nifios con habilidades diferentes. Los videos crudos,
capturados en formato .mp4 a 30 FPS, constituyen la entrada no estructurada del sistema, la cual

debe ser transformada en datos numéricos estructurados para su procesamiento computacional.

4.3.2.3.1. Extraccion de Caracteristicas

Para la digitalizacion del movimiento humano, se implement6 un pipeline de extraccion
de caracteristicas basado en la libreria MediaPipe Holistic usando el modelo BlazePose. A
diferencia de enfoques que requieren marcadores fisicos, esta solucion utiliza visién
computacional para inferir la geometria corporal en tiempo real. Técnicamente, el proceso de

extraccion se configurd de la siguiente manera:

e Modelo de Postura: Se hizo uso del modelo BlazePose para esto se instancio la
solucion mp_holistic.Holistic con el parametro model complexity=1, optimizando
el balance entre precision y velocidad de inferencia para hardware estandar.

e Topologia de Landmarks: El modelo detecta y rastrea 33 puntos clave
(landmarks) corporales, que cubren desde las articulaciones faciales hasta los pies.

e Espacio Vectorial: Para cada frame del video, el sistema extrae las coordenadas
espaciales (X, y, z) de cada uno de los 33 puntos. Esto resultaen la transformacion
de cada imagen en un vector de caracteristicas unidimensional de 99 valores (33
puntos x 3 coordenadas), eliminando la informacién de pixeles y conservando

unicamente la informacidén biomecanica.
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El script de procesamiento (process videos.py) itera sobre cada video del dataset,
generando una matriz de datos donde cada filarepresenta un instante de tiempo (t) y cada columna
una coordenada especifica de una articulacion (ej. left knee x, right ankle y), estructura

necesaria para el entrenamiento de los algoritmos de Machine Learning.

4.3.2.3.2. Analisis Exploratorio y Seleccion de Articulaciones

Dada la alta dimensionalidad del vector inicial (99 caracteristicas), se realizé un analisis
exploratorio para identificar qué subconjunto de articulaciones aportaba informacion significativa

para evaluar la calidad de ejecucion de cada ejercicio especifico.

Basado en la cinética de cada movimiento, se aislaron los siguientes nodos criticos para el

analisis:

e Salto en 2 Pies: El analisis se centro en la variacion vertical (eje Y) de los tobillos
permitiendo medir la altura relativa del salto y la simetria en el aterrizaje.

e Gatear: Se prioriz6 el seguimiento de las extremidades contralaterales para evaluar
la coordinacion cruzada. Las articulaciones clave fueron las mufiecas y las rodillas,
ademads de las caderas para medir la estabilidad.

e Lanzamiento de Pelota: Se analiz6 la cadena cinética superior, monitoreando la
secuencia de activacion de hombros, codos y mufiecas para verificar el patron de
movimiento "préoximo-distal".

e Sentarse y Pararse de una Silla: Se evalu6 el control postural mediante la
alineacion del tronco, utilizando los puntos de hombros y caderas para calcular la

verticalidad de la columna y la velocidad de descenso.
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Esta seleccion estratégica de caracteristicas permite que el modelo enfoque su capacidad
de procesamiento en los aspectos biomecanicos relevantes, descartando ruido introducido por
movimientos involuntarios de articulaciones no involucradas (como movimientos faciales o de

dedos).

4.3.2.4. Fase 3: Preparacion de los Datos

En esta fase, los datos crudos extraidos (vectores de 99 dimensiones) fueron sometidos a
un proceso de refinamiento para garantizar la calidad del entrenamiento. Este proceso incluyo la
limpieza de ruido, la generacion algoritmica de etiquetas de desempefio y la reduccion de

dimensionalidad estadistica.

4.3.2.4.1. Pre-procesamiento y Limpieza

Para garantizar que los modelos reciban datos consistentes y libres de ruido, se aplico un
tratamiento de errores de deteccion y se estandarizo la generacion de vectores mediante tres

procesos secuenciales:

e Segmentacion Temporal: Se eliminaron manualmente los fragmentos de video
iniciales y finales donde no existia ejecucion de la actividad (tiempo muerto) o
donde se presentaban oclusiones por la intervencion de los docentes.

e Imputacion de Datos: Durante la extraccion con el modelo de MediaPipe, se
identificaron frames con valores nulos (NaN) debido a movimientos rapidos u
oclusiones parciales transitorias. Para tratar estos errores sin perder informacién
valiosa, se aplicé una técnica de interpolacioén lineal temporal. Este método
matematico asume la continuidad cinematica del movimiento humano; es decir,

dado que una articulacidon no puede teletransportarse de un punto A a un punto B
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en una fraccion de segundo, el algoritmo reconstruye la trayectoria perdida
calculando los valores intermedios entre el tltimo frame valido conocido y el
siguiente.

e Normalizacién: Para mitigar las variaciones causadas por la distancia de la cdmara
respecto al sujeto, las coordenadas (X, y, z) fueron normalizadas en relacion con el
marco delimitador del cuerpo, haciendo que el modelo sea invariante a la escala del
nifio o la posicion de la camara.

e Construccion del Vector: Finalmente, para generar un vector de caracteristicas
unidimensional por cada instante de tiempo. Cada frame se transform6 en un vector
v € R99 resultante de la concatenacion de las 3 coordenadas de los 33 puntos clave.
Este vector estructurado constituye la entrada final para los algoritmos de

clasificacion.

4.3.2.4.2. Generacion de Etiquetas de Desempeiio

Se desarroll6 un sistema de etiquetado automatizado. Esta clasificacion se fundamenta en
patrones cinematicos predefinidos mediante algoritmos heuristicos, los cuales digitalizan los

criterios de evaluacion biomecanica establecidos por los especialistas en desarrollo fisico.

A diferencia del etiquetado manual, donde el criterio del evaluador puede variar por
factores como la fatiga o la percepcion visual, la implementacion de scripts garantiza una
estandarizacion absoluta. El sistema traduce las instrucciones cualitativas de los expertos (ej. "el
nifio debe mantener la espalda recta") en reglas 16gicas programadas en Python que analizan la
geometriade los landmarks. Esto asegura que cada repeticion sea juzgada bajo la misma "rlibrica

computacional" inmutable.
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A continuacidn, se detalla la l6gica algoritmica implementada para cada ejercicio:

e Salto en 2 pies: El algoritmo para evaluar el salto centra su analisis en los

Landmarks 27 y 28 (Tobillos). La métrica critica es la altura maxima alcanzada

durante el vuelo. El sistema calcula el promedio de la posicion vertical (eje Y) de

ambos tobillos frame a frame. Dado que en vision computacional el eje Y es

invertido, un menor valor numérico indica mayor elevacion fisica. Se establecieron

umbrales dinamicos basados en los terciles de 1a distribucion de datos de 1a muestra,

clasificando automaticamente como "Alto Desempefio" a aquellas ejecuciones en

el tercil superior de elevacion.

e Gatear: Para este ejercicio se busco digitalizar el criterio clinico de "patron

cruzado". El algoritmo monitorea la sincronia entre las extremidades opuestas,

especificamente comparando el movimiento de las Mufiecas (Landmarks 15/16)

con las Rodillas contrarias (Landmarks 26/25). El script verifica que cuando una

mano avanza, la rodilla opuesta lo haga simultaneamente. Adicionalmente, se

analiza la estabilidad del centro de gravedad monitoreando la variacion de altura en

las Caderas (Landmarks 23/24); una menor oscilacion vertical se traduce en una

mayor puntuacion de estabilidad.

e Lanzamiento de Pelota: Para este ejercicio, el modelo verifica el cumplimiento de

la cadena cinética abierta. Se rastrean los Hombros (Landmarks 11/12), Codos

(13/14) y Mufiecas (15/16) del brazo ejecutor. El algoritmo calcula la velocidad

angular de cada articulacion y valida temporalmente que los picos de aceleracion

ocurran en el orden biomecénico eficiente: primero el tronco, seguido por el

hombro, luego el codo y finalmente la mufieca. Si la secuencia se altera (ej. mover
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la mufieca antes que el hombro), el sistema penaliza la clasificacion, ya que indica
una técnica deficiente que no aprovecha la transferencia de fuerza.

Sentarse y Pararse de una Silla: En este ejercicio se mide el control postural y la
fuerza excéntrica. El algoritmo traza un vector entre los Hombros (Landmarks
11/12) y las Caderas (23/24) para medir la alineacion del tronco; si el dngulo de
este vector se desvia significativamente de la vertical, se detecta una mala postura.
Simultaneamente, se calcula la aceleracion de bajada de la cadera. Si la aceleracion
supera un umbral seguro, el sistema lo interpreta como una "caida" sobre la silla

por falta de control muscular, asignando una etiqueta de bajo desempefio.

4.3.2.4.3. Reduccion de Dimensionalidad

El vector original de 99 caracteristicas presenta una alta colinealidad biomecénica

(dependencia entre articulaciones adyacentes), lo cual introduce redundancia y aumenta el riesgo

de sobreajuste en el modelo de clasificacion.

Para mitigar esto, se aplicd la técnica de Analisis de Componentes Principales (PCA),

transformando el espacio vectorial original a un subespacio latente de menor dimension:

Configuracion: Se implement6 un umbral dindmico de varianza, configurando
n_components=0.95 en el objeto PCA de scikit-learn. Este parametro instruye al
algoritmo a seleccionar automdaticamente el nimero minimo de componentes
necesarios para retener el 95% de la varianza explicada.

Justificacion de Varianza: Al aplicar este umbral, el nimero de componentes
seleccionados varia segun la complejidad biomecanica de cada ejercicio: Salto (5

componentes), Gateo (6 componentes), Sentarse (8 componentes) y Lanzamiento
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(8 componentes). Esto confirma que el salto, al depender de una métrica principal
(altura del tobillo), concentra su varianza en menos dimensiones, mientras que
gjercicios con patrones multiarticulares complejos requieren mayor representacion
dimensional. En todos los casos, se retiene el 95% de la informacion relevante del

movimiento.

from sklearn.decomposition import PCA

df = pd.read csv(input_csv)
landmark_cols = [c for c in df.columns if c.endswith((' x', 'y', ' z"))]
X = df[landmark_cols]

pca = PCA(n_components=0.95)
X_reduced = pca.fit transform(X)

n_components = X _reduced.shape[1]

Codigo 4.1: Script de analisis de varianza acumulada para determinar numero optimo de
componentes.
4.3.2.5. Fase 4: Modelado

En esta fase se construyeron y evaluaron modelos predictivos capaces de clasificar el
desempefio motor a partir de los vectores de caracteristicas reducidos (PCA). El proceso se orientd
a identificar el algoritmo que mejor generalizara los patrones biomecanicos no lineales inherentes

al movimiento humano.

4.3.2.5.1. Diseiio Experimental

Para garantizar la validez estadistica de los resultados, se aplicé un protocolo de divisién

de datos. El dataset procesado se segreg6 aleatoriamente en dos subconjuntos:
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¢ Conjunto de Entrenamiento (80%): Utilizado para el ajuste de los pesos y reglas
de los modelos.

e Conjunto de Prueba (20%): Reservado exclusivamente para la evaluacion final,
simulando el comportamiento del modelo frente a datos desconocidos (nuevos

estudiantes).

Se utiliz6 la semilla aleatoria random_state=42 para garantizar la reproducibilidad de los

experimentos en todas las ejecuciones.

4.3.2.5.2. Seleccion de algoritmos

Se seleccionaron cinco algoritmos de aprendizaje supervisado que representan diferentes
familias de modelado, con el objetivo de contrastar su eficacia en la clasificacion de patrones

cinematicos:

e Random Forest (Ensamble): Seleccionado por su capacidad para manejar
relaciones no lineales y su robustez frente al ruido (varianza) mediante el promedio
de maltiples arboles de decision.

¢  XGBoost (Boosting): Incluido por su eficiencia en la optimizacion de gradientes,
util para detectar patrones sutiles en los datos.

e Support Vector Machine (SVM): Evaluado por su eficacia en espacios de alta
dimensionalidad mediante el uso de kernels no lineales (RBF).

¢ Regresion Logistica (Lineal): Utilizado como linea base para determinar si los

datos son linealmente separables.
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e K-Nearest Neighbors (KNN): Evaluado por su enfoque basado en similitud
geométrica, intuitivo para comparar posturas corporales cercanas en el espacio

vectorial.

4.3.2.5.3. Resultados Experimentales Comparativos

En lugar de evaluar cada modelo de forma aislada, se realiz6 una ejecucion comparativa

unificada bajo las mismas condiciones de pre-procesamiento.

La Tabla 4.2 consolida las métricas de desempeio obtenidas por cada algoritmo sobre el
conjunto de prueba y detalla la Exactitud Global (Accuracy), desglosa la Precision (P) y el Recall

(R) para cada clase de desempefio (Alto, Moderado, Bajo).

Tabla 4.2

Comparacion de Desempernio de Algoritmos de Clasificacion

Algoritmo  Exactitud Clase 1 Clase 2 Clase 3 Comportamiento
(Accuracy) (P/R) (P/R) (P/R)
Ryndon 9555%  0.96/096 093/093 097/097 rauilibradoy robusto
Forest en todas las clases.
Resresion Alta precision, pero
L g’ . 95.79% 0.97/0.97 0.93/0.94 0.97/0.96 dependiente de
ogistica . .
linealidad.
SVM o Dificultad leve en
(RBF) 94.80% 0.96/097 094/090 0.94/0.98 clases intermedias.
K-NN 04.17%  0.97/095 091/092 095/096 Scnsiblealadispersion
de datos.
XGBoost 03.48%  0.96/095 090/091 094/09¢ Vienorrendimientoen

este dataset especifico.

Nota. P = Precision, R = Recall (Sensibilidad). Los valores estan expresados en escalade 0 a 1. Se
resalta en negrita el balance del modelo seleccionado y muestra caidas de rendimiento en modelos

competidores.
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Los resultados muestran una alta competitividad entre los modelos, donde todos superan

el umbral del 93%, lo que valida la calidad de los datos de entrada generados en la fase anterior.

4.3.2.54.

Discusion y Seleccion del Modelo Final

El analisis detallado de la tabla anterior revela patrones criticos que justifican la seleccion

del modelo, més all4 de la exactitud global:

e Estabilidad en la Clase "Moderado': La clase "Moderado" es la mas dificil de

clasificar, ya que representa el punto medio de la transicion biomecénica.

O

o

XGBoost mostrd su debilidad aqui, cayendo a una precision de 0.90.

SVM, aunque preciso, tuvo una caida notable en el Recall de esta clase (0.90),
lo que significa que "perdi¢" o no detectd el 10% de los casos moderados reales.
Random Forest y Regresion Logistica mantuvieron un desempefio robusto

(>0.93) en esta zona critica.

e Comparativa Final - Random Forest vs. Regresion Logistica: Si bien la

Regresion Logistica obtuvo una ventaja marginal en exactitud global (+0.24%), se

selecciond Random Forest como el modelo final. Esta decision técnica prioriza la

robustez estructural sobre la precision numérica pura:

(@)

Equilibrio P/R: Random Forest muestra una simetria perfecta entre Precision
y Recall en la clase "Alto" (0.96/0.96) y "Bajo" (0.97/0.97). Esto indica que el
modelo no tiene sesgo hacia falsos positivos ni falsos negativos.

Justificacion Biomecanica: Los modelos lineales como Regresion Logistica
asumen que el cambio de "Bajo" a "Alto" rendimiento sigue una progresion
constante. Sin embargo, en motricidad, pequefios fallos técnicos pueden
degradar el rendimiento de forma no lineal. Random Forest, al trabajar con

71



multiples arboles de decision, segmenta mejor estas fronteras de decision
complejas, haciéndolo mas confiable para futuros datos que podrian no ser

linealmente separables.

4.3.2.5.5. Configuracion del Modelo Final

Definido el algoritmo, se procedio al ajuste final de hiperparametros para el despliegue en

produccion. El modelo fue instanciado con la siguiente configuracion en el script train._ model.py:

e n_estimators = 100: Cantidad de arboles para estabilizar la prediccion.
e criterion ='gini': Para optimizar la pureza de los nodos.
e class_weight='balanced': Para asegurar que el modelo preste igual atenciona los

casos de bajo y alto desempeiio.

El modelo resultante fue serializado en formato .pkl, quedando listo para su integracion en

el mdodulo de evaluacion.

4.3.2.5.6. Arquitectura del Sistema

El sistema se divide en dos médulos con funciones distintas: el Modulo de Entrenamiento
y el Modulo de Evaluacion. Ambos replican la etapa inicial completamente denominada Capa de
Procesamiento de Video, encargada de extraer y estandarizar la informacién de movimiento

corporal a partir de cualquier video de entrada.

Esta etapa cumple una funcién fundamental: extraer frame por frame los landmarks del
sujeto, asegurar la consistencia de los datos mediante de interpolacion lineal, y aplicar una
normalizacion corporal de datos para asegurar que siempre se evaltien cantidades comparables

entre sujetos, esto genera un conjunto de 99 dimensiones por frame, que representan la posicidn
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normalizada de los 33 puntos corporales detectados. Ambos modulos parten de esta misma

representacion para realizar sus funciones respectivas.

A partir de este punto, los médulos trabajan de forma diferente:

El M6dulo de Entrenamiento se encarga de construir los modelos que el sistema usard para
clasificar. Recibe los datos procesados, les asigna una etiqueta de rendimiento (Alto, Moderado o
Bajo) segun los criterios biomecanicos definidos para cada ejercicio, reduce la cantidad de
variables mediante PCA y entrena el clasificador Random Forest. Como resultado, genera dos
archivos: el modelo PCA ajustado (pca.pkl) y el modelo de clasificacion entrenado (model.pkl),

que quedan guardados para ser usados posteriormente.

El Mo6dulo de Evaluacion se encarga de aplicar lo que el sistema ya aprendié sobre videos
nuevos. Recibe los mismos 99 valores por frame generados por la etapa de procesamiento de
videos, carga los dos archivos guardados durante el entrenamientoy los utiliza para producir una

calificacion final por video.

De esta manera, la etapa de extraccion y normalizacién de movimiento es la misma para
ambos modulos, lo que garantiza que el sistema evalue videos nuevos bajo exactamente las mismas

condiciones en que fue entrenado.
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Figura 4.17

Arquitectura del Sistema
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4.3.2.6.

Fase 5: Evaluacion

El objetivo principal de esta fase consistié en validar la robustez y la capacidad de

generalizacion del modelo final. Para ello, se sometio6 al algoritmo entrenado a un proceso de

inferencia utilizando exclusivamente el subconjunto de prueba (correspondiente al 20% de los

datos originales), el cual se mantuvo aislado durante toda la etapa de entrenamiento. Esta divisién

de datos es critica para simular un escenario de produccion real, de esta manera, nos aseguramos

de que los resultados reflejen la capacidad real del sistema para operar con informacion nueva,

descartando que el modelo simplemente haya memorizado los ejemplos de entrenamiento.
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4.3.2.6.1. Protocolo de Validacion y Definicion de Métricas

Para cuantificar objetivamente el desempeio, no basta con medir la exactitud global. Se
seleccionaron indicadores especificos que responden a las necesidades del contexto educativo, los

cuales se detallan a continuacion:

1. Precision (Precision)

Esta métrica penaliza cualquier falso positivo; pues, en el ambito de la Educacion, la
precision es muy importante cuando las consecuencias de cualquier falso positivo pueden llegar a

impactar negativamente, como lo es en este caso (Du et al., 2023).

Proporcion de verdaderos positivos (TP) entre todas las predicciones positivas (TP + FP,

falsos positivos).

Formula:

TP

precision = TP+—FP

2. Sensibilidad (Recall)

Detecta la mayor cantidad de movimientos (objetivos) correctos de los nifios con SD, y

penaliza los falsos negativos; es decir, objetivos que no fueron detectados (Du et al., 2023).

Proporcion de verdaderos positivos (TP) entre todas las instancias que pertenecen a la clase

real (TP + FN, falsos negativos).

Formula:

TP

sensibilidad = TP + FN
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3. F1-Score

Detecta de manera correcta los movimientos de los nifios con Sindrome de Down, pues
sirve de balance entre la Precisién y Recall, ya que mediante el promedio armdnico brinda una
evaluacion combinada de las tasas de verdaderos positivosy las de falsos negativos en una Unica

métrica, logrando asi que el modelo no optimice una sola dimensioén (Du et al., 2023).

Formula:

presicion * sensibilidad
presicion + sensibilidad

F1 — Score = 2 %

4. Soporte (Support)

Representa la cantidad de muestras verdaderas para cada clase y, ademas permite
contextualizar las demas métricas de evaluacion; pues, permite poder validar si es que se cuenta
con los suficientes datos para que el resto de las métricas mencionadas sean mas confiables

estadisticamente.

5. Exactitud (Accuracy)

Es una métrica estandar para poder evaluar modelos de vision computacional, pues mide
cuantas predicciones se acertaron del total de predicciones realizadas; logrando asi evaluar las
habilidades motoras y desempeio fisico de nifios con habilidades diferentes (Donnelly et al.,

2023).

Formula:

TP +TN
TP +TN + FP + FN

Accuracy =
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Para obtener estos datos el modelo utiliza una Matriz de Confusion, que organiza sus
predicciones en categorias: verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos
(FP) y falsos negativos (FN). A partir de esta matriz se calculan las métricas clave como la

precision, el recall y el F1-score.

Se configur6 de la siguiente manera:

confusion matrix(y_test, y pred)

print(f"Model: {model name}")
print(f"Accuracy: {accuracy:.4f}")
print("Classification Report:\n", report)

create _confusion_matrix_plot(cm, exercise_name, model name)

model path = f"data/models/{exercise name} model.pkl"
joblib.dump(model, model path)
print(f"Model saved to: {model path}")

Codigo 4.2: Visualizacion de la Matriz de Confusion con Heatmap

Para mostrar esta tabla en tiempo real se utilizo:

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report,

confusion matrix
Codigo 4.3: Evaluacion del Desemperio del Modelo mediante Métricas de Clasificacion

e Estructura de la Matriz:
» Las filas representan las clases reales de los datos de prueba (Eje Y).
» Las columnas representan las clases predichas por el modelo (Eje X).
» Cada celda muestra el nimero de instancias que pertenecen a una combinacion

de clase verdadera y clase predicha.
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Para la evaluacion de precision y desempeiio, se emple6 el conjunto de prueba para realizar

la evaluacién del Modelo. A continuacion, se muestran las matrices de confusion y los resultados

obtenidos de la evaluacion de precision y desempefio respectivamente por cada uno de los

gjercicios: sentarse y pararse de una silla, lanzamiento de pelota, gatear, y saltos en dos pies.

4.3.2.6.2. Sentarse y pararse de una silla

e Matriz de Confusion:

Figura 4.18

Matriz de Confusion del ejercicio Sentarse y pararse de una silla

Aajo Rendimisnto

Moderado

Valor Real

Alto Rendimiento -

Matriz de Confusion - RandomForest
Ejercicio: Sit
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Nota. Esta figura muestra la Matriz de Confusion del ejercicio Sentarse y Pararse de una Silla, que

ha sido generada con el conjunto de datos, en la cual se pueden apreciar los valores verdaderos y

los valores de la prediccion.
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Los resultados por Clase son los siguientes:

» Valor Real: Bajo Rendimiento
o El Modelo identificé de manera correcta 235 casos de bajo rendimiento.
o El Modelo clasificé 13 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era bajo.
o El Modelo clasificé 2 casos como alto rendimiento cuando en realidad
era bajo.
» Valor Real: Rendimiento Moderado
o El Modelo clasific6 7 casos como bajo rendimiento cuando en realidad
era moderado.
o El Modelo identific6 de manera correcta 241 casos de rendimiento
moderado.
o El Modelo clasificd 21 casos como alto rendimiento cuando en realidad
era moderado.
» Valor Real: Alto Rendimiento
o El Modelo clasific6 2 casos como bajo rendimiento cuando en realidad
era alto.
o El Modelo clasifico 29 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era alto.

o El Modelo identificd de manera correcta217 casos de rendimiento alto.

79



e Resultados Obtenidos:

Figura 4.19

Resultados de evaluacion del ejercicio Sentarse y pararse de una silla

Model: RandomForest
- 35
Report:
precision recall fil-score support

accuracy ; 767
macro avg 767
weighted avg 0. 2 2 767

Matriz de confusion guardada en: data/results/confusion_matrices\sit RandomForest_confusion_matrix.png
Model saved to: data/models/sit model.pkl

Nota. En esta figura se muestran los resultados de la evaluacion de precision y desempefio del

modelo para el ejercicio Sentarse y pararse de una silla.

e Analisis integral:

Este ejercicio presentd el mayor desafio biomecanico, alcanzando una exactitud global del
90.37%. Al analizar las métricas detalladas, observamos que la Precision para detectar el 'Alto
Rendimiento' es elevada (96%), lo que indica que cuando el sistema califica una buena postura, es
muy confiable. Sin embargo, el F1-Score desciende ligeramente en la clase '"Moderado' (0.87),
reflejando cierta dificultad para trazar una linea divisoria clara entre un movimiento fluido y uno
ligeramente brusco. A pesar de esta sutil dificultad, el modelo mantiene una Sensibilidad (Recall)

del 88-90% para identificar casos que requieren correccion.
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4.3.2.6.3. Lanzamiento de pelota

e Matriz de Confusion:

Figura 4.20

Matriz de Confusion del ejercicio Lanzamiento de Pelota
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Nota. Esta figura muestra la Matriz de Confusion del ejercicio Lanzamiento de Pelota, que ha sido
generada con el conjunto de datos, en la cual se pueden apreciar los valores verdaderos y los

valores de la prediccion.
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Los resultados por Clase son los siguientes:

» Valor Real: Bajo Rendimiento
o El Modelo identific6 de manera correcta 2276 casos de bajo
rendimiento.
o El Modelo clasificd 42 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era bajo.
o El Modelo clasificé 33 casos como alto rendimiento cuando realmente
era bajo.
» Valor Real: Rendimiento Moderado
o El Modelo clasifico 101 casos como bajo rendimiento cuando en
realidad era moderado.
o El Modelo identific6 de manera correcta 2244 casos de rendimiento
moderado.
o El Modelo clasifico 89 casos como alto rendimiento cuando en realidad
era moderado.
» Valor Real: Alto Rendimiento
o El Modelo clasific6 10 casos como bajo rendimiento cuando en realidad
era alto.
o El Modelo clasificé 77 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era alto.

o El Modeloidentifico de manera correcta 2234 casos de rendimiento alto.
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e Resultados Obtenidos:

Figura 4.21

Resultados de evaluacion del ejercicio Lanzamiento de Pelota

precision recall fi-score support

PELYE
2434
2321
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mac 4 9 L % 7
weighted avg 7106

Matriz de confusion guardada en: data/results/confusion matrices\throw RandomForest confusion matrix.png
Model sa

Nota. En esta figura se muestran los resultados de la evaluacion de precision y desempefio del

modelo para el ejercicio Lanzamiento de Pelota.

e Analisis integral:

El modelo alcanz6 una exactitud global del 95.1%, cifra respaldada por un sélido equilibrio
entre Precision (95%) y Sensibilidad (Recall) promedio del 95%. Destaca especialmente su
capacidad para identificar el 'Alto Rendimiento' (con un Recall del 97%), lo cual confirma que las
reglas programadas para la secuencia de movimiento (tronco-hombro-codo) acttian como un filtro
muy efectivo para validar la técnica correcta. Por otro lado, la matriz muestra una ligera dispersion
entre los niveles 'Bajo’' y 'Moderado'; esto sugiere que, aunque el modelo distingue perfectamente
una buena ejecucion, la diferencia entre un lanzamiento deficiente y uno regular puede ser sutil,

dependiendo a veces de pequeios grados de amplitud en el movimiento del brazo.
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4.3.2.6.4. Gatear

e Matriz de Confusion:

Figura 4.22

Matriz de Confusion del ejercicio Gatear

Matriz de Confusién - RandomForest
Ejercicio: Crawl

1000
Bajo Rendimiento 0
800
©
2 - 600
L Moderado -
Lo
o
=
- 400
Alto Rendimiento - 0 - 200

©
v

Prediccién

Nota. Esta figura muestra la Matriz de Confusion del ejercicio Gatear, que ha sido generada con el

conjunto de datos, en la cual se pueden apreciar los valores verdaderos y los de la prediccion.
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Los resultados por Clase son los siguientes:

» Valor Real: Bajo Rendimiento
o El Modelo identific6 de manera correcta 1093 casos de bajo
rendimiento.
o El Modelo clasificd 21 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era bajo.
o El Modelo clasificé 0 casos como alto rendimiento cuando en realidad
era bajo.
» Valor Real: Rendimiento Moderado
o El Modelo clasific6 25 casos como bajo rendimiento cuando en realidad
era moderado.
o El Modelo identific6 de manera correcta 1142 casos de rendimiento
moderado.
o El Modelo clasific6 20 casos como alto rendimiento cuando en realidad
era moderado.
» Valor Real: Alto Rendimiento
o El Modelo clasific6 0 casos como bajo rendimiento cuando en realidad
era alto.
o El Modelo clasificé 30 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era alto.

o El Modeloidentifico de manera correcta 1127 casos de rendimiento alto.
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e Resultados Obtenidos:

Figura 4.23

Resultados de evaluacion del ejercicio Gatear

Model: RandomForest
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Matriz de confusion guardada en: data/results/confusion matrices\crawl RandomForest confusion matrix.png
Model saved to: data/models/crawl model.pkl

Nota. En esta figura se muestran los resultados de la evaluacion de precision y desempefio del

modelo para el ejercicio Gatear.

e Analisis integral:

Este ejercicio obtuvo el rendimiento mas alto del estudio con una exactitud del 97.23% y
un F1-Score casi perfecto de 0.98 para las clases extremas. Esto valida la robustez de los algoritmos
de coordinacion cruzada: el patrén de movimiento de cuatro apoyos es muy distintivo, permitiendo
que el sistemaalcance una Precision del 98% en la deteccion de 'Bajo Rendimiento'. La ausencia
de confusién significativa entre clases indica que la senal extraida por MediaPipe (sincronia

mufieca-rodilla) es limpia y determinante para la clasificacion.
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4.3.2.6.5. Saltos en dos pies

e Matriz de Confusion:

Figura 4.24

Matriz de Confusion del ejercicio Saltos en 2 pies

Matriz de Confusion - RandomForest
Ejercicio: Jump
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Nota. Esta figura muestra la Matriz de Confusion del ejercicio Saltos en 2 Pies, que ha sido

generada con el conjunto de datos, en la cual se pueden apreciar los valores verdaderos y los

valores de la prediccion.
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Los resultados por Clase son los siguientes:

» Valor Real: Bajo Rendimiento
o El Modelo identificé de manera correcta 532 casos de bajo rendimiento.
o El Modelo clasificé 17 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era bajo.
o El Modelo clasificé 0 casos como alto rendimiento cuando en realidad
era bajo.
» Valor Real: Rendimiento Moderado
o El Modelo clasific6 17 casos como bajo rendimiento cuando en realidad
era moderado.
o El Modelo identific6 de manera correcta 563 casos de rendimiento
moderado.
o El Modelo clasificd 31 casos como alto rendimiento cuando en realidad
era moderado.
» Valor Real: Alto Rendimiento
o El Modelo clasific6 0 casos como bajo rendimiento cuando en realidad
era alto.
o El Modelo clasifico 18 casos como rendimiento moderado cuando en
realidad era alto.

o El Modelo identificd de manera correcta 558 casos de rendimiento alto.
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e Resultados Obtenidos:

Figura 4.25

Resultados de evaluacion del ejercicio Saltos en 2 pies

Training and evaluating model...
( andomForest

1522
Classification Report:
precision recall fi1-score support

549
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mac é
weighted avg

Matriz de confusién guardada en: data/results/confusion matrices\jump RandomForest confusion matrix.png
Model saved to: data/models/jump model.pkl

Nota. En esta figura se muestran los resultados de la evaluacion de precision y desempefio del

modelo para el ejercicio Saltos en 2 pies.

e Analisis integral:

El modelo alcanz6 una exactitud del 95.3%, Es crucial resaltar que la Precision para la
clase 'Bajo Rendimiento' es del 95%, lo que garantiza que los nifios con dificultades motoras sean
identificados correctamente para recibir apoyo. Ademas, la matriz muestra cero errores cruzados
severos (ningun salto 'Bajo' fue clasificado como 'Alto"), confirmando que el uso de la posicion

normalizada de los tobillos es un predictor robusto y objetivo de la potencia de salto.
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4.3.2.7. Fase 6: Despliegue

En la etapa final del ciclo CRISP-DM, se integraron los modelos entrenados y validados
dentro de un moédulo de evaluacion funcional. El objetivo fue habilitar la evaluacién de nuevos
videos en un modulo de produccidn, permitiendo a los docentes obtener retroalimentacion

automatizada sin necesidad de reentrenar el modelo.

4.3.2.7.1. Proceso de Prediccion con el Modelo Entrenado

El despliegue se basa en la carga de los artefactos serializados (.pkl) generados en la fase
de modelado. A diferenciade la etapa de entrenamiento, el pipeline de prediccion estd optimizado

para la velocidad de respuesta.

El proceso técnico, estd implementado en el script “predict performance.py”, se siguieron

los siguientes pasos para cada nuevo video ingresado por el docente:

e Carga de Artefactos: Se deserializa el modelo especifico del ejercicio (ej.
throw_model.pkl) y la matriz de transformacion PCA correspondiente.

e Procesamiento en Tiempo Real: Se extraen los landmarks frame a frame
utilizando la misma configuracion de MediaPipe que en el entrenamiento.

e Proyeccion y Prediccion: Los nuevos vectores de caracteristicas son proyectados

al espacio reducido (PCA) y clasificados por Random Forest.

def main_evaluation():
video file = os.path.join(base path, f'data/raw/throw/throw_009.mp4"')

model file = os.path.join(base_path, f'data/models/throw _model.pkl")
pca_components = 10

predict performance(video file, model file, pca components)

Codigo 4.4: Evaluacion de desempeiio mediante prediccion en videos usando el Modelo

Preentrenado
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4.3.2.7.2. Generacion de Reportes y Retroalimentacion

El modelo no solo clasifica el video en su totalidad, sino que proporciona una granularidad
frame por frame. Esto permite identificar momentos exactos donde la técnica del nifio falla o

mejora.

Como se evidencia en la Figura 4.25, el sistema genera un log de salida que detalla la

clasificacion instantanea y calcula una métrica consolidada:

e Promedio de Desempeifio: Un valor numérico (1.0 - 3.0) que permite al docente
ver el progreso del nifio, incluso si no cambia de categoria.
e (lasificacion General: La etiqueta final (Alto/Moderado/Bajo) basada en la moda

o promedio ponderado de la ejecucion completa.

Figura 4.26

Resultados de desempeiio

: Desempeno B
Desempeno
ame Desempeno

F rame : Desempeno
Frame G690: MpEeno

mpeno
92: Desempeno

: Desempeno

94: Desempeno

: Desempeno
Promedio de desempeno:
Desempeno general del ejercicio: Moderado

Nota. En esta figura se puede apreciar los resultados de los ultimos frames del video, el promedio

de desempefio y el desempefio general del ejercicio.
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4.3.2.7.3. Validacion en Entorno Real

Se verificd la viabilidad técnica del modelo para operar en cualquier equipamiento
disponible en instituciones educativas. Las pruebas, realizadas mediante la ejecucion de los scripts
de evaluacion en computadoras portatiles estandar (procesador i5 con 8GB de RAM), demostraron
que la combinacion de Random Forest y PCA permite procesar los videos de manera fluida y con
baja latencia. Este resultado confirma que la solucién propuesta es computacionalmente ligera, ya
que no requiere hardware de aceleracion grafica (GPU) dedicado. Esto valida la idoneidad del
modelo para ser implementado en futuros desarrollos de software educativo sin exigir inversiones

costosas en infraestructura tecnologica por parte de las escuelas de Caritas Arequipa.
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CAPITULO V
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ANALISIS Y VALIDACION DE RESULTADOS

En el presente capitulo, se procede con el andlisisy validacion de los resultados obtenidos
del modelo desarrollado para el monitoreo de actividad motora gruesa en niflos con Sindrome de
Down. Primero, se realiza la exposicion de los métodos de validacion empleados para evaluar la
precision del modelo por medio de los indicadores descritos en la tabla 1.3. Luego, se muestran
los resultados en el desempeno fisico de los nifios antes y después del uso del modelo. Finalmente,
se realiza la discusion sobre los principales hallazgos en esta investigacion, las fortalezas y
limitaciones identificadas, la discusion con el Estado del Arte, el andlisis de costos del proyecto y

los trabajos futuros.

5.1. Resultados

5.1.1. Resultados en Vision Computacional

Tal como se detallaen el capitulo4.1, se evaluaron 4 ejercicios realizados por 23 nifios con
Sindrome de Down pertenecientes a 8 escuelas para nifios con habilidades diferentes afiliadas a
Caritas Arequipa, en un rango de edades entre 4 a 10 afios. El modelo BlazePose de MediaPipe
demostrd una capacidad robusta para la extraccion y seguimiento de los keypoints anatémicos
durante la ejecucion de los 4 ejercicios mencionados en el Capitulo4.1. En cuanto a los resultados
obtenidos por los modelos de cada ejercicio respectivamente, y teniendo en cuenta las métricas

clave (Precision, Sensibilidad, F1-Score, Soporte y Exactitud), se pudo interpretar lo siguiente:

5.1.1.1. Sentarse y pararse de una silla

En este ejercicio, el modelo (sit_ model) mostré ser altamente eficaz para identificar nifios
con un desempefio bajo en el ejercicio Sentarse y pararse de una silla, los cuales son precisamente
quienes mas requieren una intervencion prioritaria por parte de sus docentes. Ademas, este
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ejercicio presentd la exactitud promedio mas baja de esta investigacion (90.37%) comparado con
Gatear (97.23%), Lanzamiento de pelota (95.1%) y Salto en 2 pies (95.3%); esto se debe a que
existe una mayor complejidad, pues los nifios realizan el ejercicio de diversas formas, tales como

el impulso con sus manos, rotacion lateral, inclinacion de la columna, entre otros.

5.1.1.1.1. Resultados Promedio Obtenidos en Exactitud

Tabla 5.1

Exactitud del modelo en Sentarse y pararse de una silla

Meétrica Valor
Exactitud (Accuracy) 90.37%

5.1.1.1.2. Métricas por Clase

Tabla 5.2

Resultados de las métricas por clase en Sentarse y pararse de una silla

Clase Precision  Sensibilidad F1-Score Soporte
1 (Alto) 0.96 (96%)  0.94 (94%)  0.95 (95%) 250
2 (Moderado) 0.85(85%) 0.90 (90%) 0.87 (87%) 269
3 (Bajo) 0.90 (90%) 0.88 (88%) 0.89 (89%) 248

5.1.1.1.3. Promedios Globales

e Macro avg: Precision 0.91 (91%), Recall 0.90 (90%), F1-Score 0.90 (90%)
e Weighted avg: Precision 0.90 (90%), Recall 0.90 (90%), F1-Score 0.90 (90%)

e Soporte total: 767 frames
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5.1.1.14.

Interpretacion de Resultados en las Métricas

e Precision (Precision):

>

Clase 1 - Alto (96%): Esta es la clase con la precision mas alta del ejercicio
y es comparable con las mejores métricas del ejercicio Gatear; en adicion, de
cada 100 predicciones en Alto, 96 son correctas; ademas, solo 4% resultaron
ser falsos positivos, es decir nifios con rendimiento Moderado o Bajo que
fueron clasificados de manera erronea como Alto. Pese a la complejidad del
ejercicio, los casos con desempefio alto presentaron al menos una alineacion
del tronco casi perfecta verticalmente con una ligera desviacidon, una
aceleracion de descenso controlada y transicion fluida sin pausas o varios
intentos.

Clase 2 - Moderado (85%): Esta es la precision mas baja de toda la
investigacion, pues de un total de 100 predicciones solamente 85 son
correctas; ademas, 15% resultaron ser falsos positivos, los cuales se dividen
entre los casos de rendimiento Alto que tuvieron una inclinacion de tronco
puntual, y los casos de rendimiento Bajo que lograron un descenso controlado
pero con mala postura. Esta precision se debe a que un caso puede tener una
buena alineaciéon de columna pero un descenso rapido (moderado o bajo),
mientras que otro caso puede tener una alineacion imperfecta pero un control
muscular adecuado (moderado o alto); pues, el modelo combina ambas
variables, pero cuando estan separadas resulta ser difuso, entonces Random

Forest puede calificar Moderado cuando hay esa incertidumbre.
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> Clase 3 - Bajo (90%): Esta clase logré una precision intermedia, pues de
cada 100 predicciones en Bajo, 90 son correctas; en adicion, solo el 10%
resultaron ser falsos positivos, es decir casos de nivel Moderado o Alto
clasificados como Bajo; finalmente, esta precision no es mas alta debido a
que se mostr6 un desempeio variable, pues esto se dio en 2 casos, el primer
caso donde puede sentarse en la silla con una inclinacion excesiva, la cual
muestra que claramente es un desempefio bajo, y el otro caso donde hay un
descenso mas controlado y una inclinacién moderada, entonces es por ese
motivo que el modelo clasifico el segundo caso como Bajo en base a los

patrones con los cuales fue entrenado, cuando realmente es Moderado o Bajo.

La precisionen las clases 1 y 3 resulté ser alta; sin embargo, en laclase 2, es decir los casos
clasificados como Moderado, se logré una precision baja por lo que se recomienda que para estos

casos se realice una evaluacion manual por parte del docente para validar estos resultados.

e Sensibilidad (Recall):

» Clase 1 - Alto (94%): De 250 frames realmente Altos en total, el modelo logro
detectar 235 de manera correcta; en adicion, solo 15 frames no fueron
detectados como Alto cuando realmente lo eran, esto ocurrid porque en
fotogramas criticos, la cadera quedd parcialmente oculta, lo que provocéd un
salto en el calculo de la aceleracion lo cual el modelo interpretd6 como un
descenso descontrolado.

» Clase 2 - Moderado (90%): De 269 frames realmente Moderados, el modelo
pudo detectar 242 de forma correcta; en adicion, solo 27 frames de nivel

Moderado no fueron detectados, esto indica que el modelo resultd ser
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conservador, pues prefirio clasificar los casos ambiguos como Moderados en
vez de clasificarlos como Altos o Bajos cuando en realidad no lo eran.

> Clase 3 - Bajo (88%): Esta es la sensibilidad mas baja del ejercicio, pues de
los 248 frames realmente Bajos, se detectaron 218 de manera correcta; en
adicion, solo 30 frames no fueron clasificados como Bajo cuando realmente lo
eran, esto indico que aproximadamente el 12% de los nifios con rendimiento

Bajo no fueron detectados como tal.

La sensibilidad del 88% en la clase Bajo, sugirio que el modelo ha requerido ciertos ajustes
de umbrales, pues se debi6 reducir el umbral de aceleracion segura para asi capturar mas casos de
descenso rapido; ademas, se debid incrementar la penalizacion por desviacion del vector de tronco,
y también considerar caracteristicas adicionales como el numero de intentos para pararse o el uso

de las manos.

e F1-Score:

» Clase 1 - Alto (95%): En esta clase se pudo apreciar un excelente balance entre
la precision (96%) y la sensibilidad (94%); en adicion, este es el F1-Score mas
alto del ejercicio, lo cual confirma que el modelo es altamente confiable para
poder identificar niveles de alto desempefio méas que los otros 2 niveles;
finalmente, no hay un sesgo significativo, pues la diferencia entre la precision
y sensibilidad es apenas de un 2%.

» Clase 2 - Moderado (87%): En estaclase se present6 el F1-Score mas bajo del
ejercicio, pues hay un desbalance entre la precision (85%) y la sensibilidad

(90%), lo cual gener6 un F1-Score menor que en la clase Alto; en adicion, ello
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refleja que esta clase predice de més el nivel Moderado, ya que posee una alta
sensibilidad pero baja precision.

» Clase 3 - Bajo (89%): Esta clase posee un F1-Score intermedio, pues hay un
balance entre una precision aceptable (90%) y una sensibilidad mejorable
(88%); sin embargo, hay un margen de mejora para poder incrementar la

deteccion de casos con nivel Bajo sin comprometer la precision.

La métrica de F1-Score en este ejercicio presenta mucha variabilidad, ya que se pudo
apreciar una brecha de 8% entre Alto y Moderado (clase 1 y clase 2), lo cual confirma que el
ejercicio de Sentarse y Pararse de una Silla presentd una dificultad asimétrica, pues el modelo

resultd ser mas efectivo al detectar un gran desempefio, que uno medio o bajo.

e Soporte (Support):
» Clase 1 - Alto: 250 frames (32.6%)
» Clase 2 - Moderado: 269 frames (35.1%)
» Clase 3 - Bajo: 248 frames (32.3%)

» Total: 767 frames de soporte

Tal como se puede apreciar, el dataset de soporte estd muy bien balanceado con una
diferencia de solamente 21 frames (2.7%); ademas, este balance casi perfecto es estadisticamente
favorable porque garantiza que Random Forest tuvo la oportunidad de aprender los patrones
biomecanicos de cada nivel de desempefo, lo cual evitd sesgos que pudieran favorecer la
prediccion de alguna de las 3 clases, es por ello que las métricas de Precision, Sensibilidad y F1-

Score son directamente comparables entre clases sin la necesidad de ser ponderadas.
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e Exactitud (Accuracy):

En base a la matriz mostrada en la figura 4.17, se puede apreciar que para el ejercicio
Sentarse y Pararse de una Silla, el Modelo es muy eficiente identificando el bajo rendimiento
(235/250 = 94% de exactitud); por otra parte, cuenta con un buen desempefo para el rendimiento
moderado (241/269 = 89.6% de exactitud). Ademas, tiene un poco de dificultad para poder
distinguir entre el rendimiento moderado o bajo con el alto (217/248 = 87.5% de exactitud). Como
se puede observar, hay un patrén descendente en la exactitud, lo cual muestra que el modelo tiene
mayor dificultad para distinguir entre las categorias inferiores de rendimiento, lo cual se explica
por la convergencia de patrones biomecanicos en nifios con mejor desempefio. Ademas, este
gjercicio presenta la exactitud mas baja de esta investigacion, lo cual fue debido a que el modelo
mide 2 variables complejas en este ejercicio; la primera es el control de la postura, es decir la
alineacion del tronco, en la cual se trazé un vector entre hombros (landmarks 11/12) y caderas
(landmarks 23/24), y se midio la desviacion del vector respecto a la vertical, pues una desviacion
significativa indicé una mala posturay como resultado se le penalizé en la clasificacion; la segunda
es la fuerza excéntrica, es decir el control del descenso al sentarse, en la cual se calculo la
aceleracion de bajada de la cadera, pues una aceleracion excesiva al momento de sentarse indico

una falta de control muscular, por lo tanto se le asigné un bajo desempefio.

5.1.1.1.5. Analisis Integral

En este ejercicio, tal como se puede apreciar, Random Forest alcanz6 una exactitud del
90.37%, 1a cual resulté ser la més baja de esta investigacion, pues existieron desafios por parte del
modelo en cuanto al control de la posturay la fuerza excéntrica; los cuales incluyen una alineacion
del tronco y control del descenso independientes, es decir una buena postura pero un descenso

rapido o bien una mala postura pero un descenso mas controlado; ademas, cuando el angulo de la
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rodilla fue aproximadamente de 90° y las caderas quedaron parcialmente o totalmente ocultas, se
redujo la deteccidon de los landmarks 23/24; en adicion, el descenso rapido provocod un desenfoque
que degrad¢ el seguimiento frame a frame; finalmente, cuando se usaron estrategias diversas como
impulsarse con las manos, rotacion lateral o varios intentos al pararse, los cuales el modelo debe
clasificar enlos 3 niveles. Sin embargo, el modelo mostro ser excelente al identificar casos de alto
desempeiio con una Precision del 96%, Sensibilidad del 94%, F1-Score del 95% en la clase Alto,

ademas de contar con un dataset balanceado.

5.1.1.2. Lanzamiento de pelota

En este ejercicio, el modelo (throw model) mostré ser muy eficiente para identificar que
nifios requieren una intervencion por parte de sus docentes, y altamente eficaz en reconocer que
nifios cuentan con un mejor desarrollo motor grueso. Ademas, Lanzamiento de pelota posee la
segunda mejor exactitud en promedio (95.1%) después del ejercicio Gatear (97.23%), pues ambos
comparten ciertas caracteristicas que los favorecen en la clasificaciéon, como movimientos con
secuencias temporales definidas y métricas angulares robustas (tanto el angulo del codo como los
angulos cruzados brazo-pierna son descriptores geométricos invariantes que Mediapipe logra

capturar con alta precision).

5.1.1.2.1. Resultados Promedio Obtenidos en Exactitud

Tabla 5.3

Exactitud del modelo en Lanzamiento de Pelota

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 95.1%
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5.1.1.2.2. Métricas por Clase

Tabla 5.4

Resultados de las métricas por clase en Lanzamiento de Pelota

Clase Precision Sensibilidad F1-Score Soporte
1 (Alto) 0.95(95%) 097(97%) 0.96 (96%) 2351
2 (Moderado) 0.95(95%) 0.92(92%) 0.94 (94%) 2434
3 (Bajo) 0.95(95%) 0.96 (96%) 0.96 (96%) 2321

5.1.1.2.3. Promedios Globales

e Macro avg: Precision 0.95 (95%), Recall 0.95 (95%), F1-Score 0.95 (95%)
o Weighted avg: Precision 0.95 (95%), Recall 0.95 (95%), F1-Score 0.95 (95%)

e Soporte total: 7106 frames

5.1.1.2.4. Interpretacion de Resultados en las Métricas

e Precision (Precision):

» Clase 1 - Alto (95%): En estaclase, de cada 100 predicciones Altas, 95 fueron
correctas; en adicion, solo 5 de estas 100 resultaron ser falsos positivos, es
decir casos de rendimiento Moderado o Bajo clasificados como Alto; ademas,
la alta precision en esta clase se debid a que el modelo generd un espacio de
caracteristicas con separacion simétrica, pues los casos que fueron clasificados
como Alto realizaron una secuencia correcta de tronco, hombro, codo y
mufieca, esto agregado a velocidades angulares altas.

» Clase 2 - Moderado (95%): En esta clase, al igual que en la clase Alto, de
cada 100 predicciones Moderadas, 95 resultaron ser correctas; en adicion, solo

5 de estas fueron falsos positivos, es decir confusiones al clasificar casos que
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realmente eran Altos o Bajos pero que se les clasifico como Moderado;
ademads, la precision en esta clase se vio asociada con una secuencia correcta
pero también con velocidades reducidas, o secuencias con ligeras alteraciones.
» Clase 3 - Bajo (95%): En esta clase, de igual manera que en las clases Alto y
Moderado, de cada 100 predicciones Bajas, 95 fueron correctas; en adicion,
solamente 5 de estas resultaron ser falsos positivos, es decir casos de
rendimiento Moderado o Alto clasificados como Bajo; ademas, la precision de
esta clase tuvo relacion con una secuencia alterada, es decir la mufieca se
mueve antes que el hombro, lo cual es incorrecto, pues primero se debe

acelerar el hombro, luego el codo y finalmente la mufeca.

Tal como se puede apreciar, en este ejercicio las 3 clases alcanzaron la misma Precision
(95%), lo cual quiere decir que alcanzd una simetria perfecta que confirma que el modelo resultd
ser mas robusto al detectar la cadena cinética (tronco, hombro, codo, mufieca) de este ejercicio, a
comparacion del control de postura y la fuerza excéntrica (ejercicio Sentarse y pararse de una
silla); ademas, la precision alcanzada por las 3 clases mostr6 que el modelo practicamente no tiene
ningln sesgo, pues no sobreestima el desempefio en casi ninglin caso, ni lo subestima; finalmente,
esto muestra que un docente puede confiar en el modelo cuando ese muestre como resultado
cualquiera de los 3 niveles de desempefio (alto, moderado o bajo) de manera igual, pues los 3

tienen practicamente la misma probabilidad de ser correctos.

e Sensibilidad (Recall):
» Clase 1 - Alto (97%): Esta clase presento la sensibilidad mas alta del ejercicio,
pues de los 2351 frames de nivel Alto realmente, se detecté 2280 de manera

correcta; en adicion, solamente 71 frames de nivel Alto no fueron detectados
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como Alto. Se presentd este alto porcentaje de Sensibilidad en esta clase debido
a que existid una secuencia temporal adecuada, es decir los fotogramas
muestran un orden correcto en casi todos los casos, velocidades angulares en el
percentil 80-100 y una rotacion visible del tronco antes del movimiento del
brazo; estas caracteristicas son muy distintivas, es por ello que Random Forest
rara vez confunde un lanzamiento de nivel alto con las otras 2 clases.

Clase 2 - Moderado (92%): Esta clase logrd la sensibilidad més baja del
ejercicio, pues de los 2434 frames de nivel Moderado realmente, se logro
detectar 2239 correctamente; en adicion, solo 195 frames que realmente eran
Moderado, fueron clasificados de manera errénea, los cuales se dividieron entre
los casos clasificados como Altoy los casos clasificados como Bajo; esto se dio
porque cuando un caso realiz6 una secuencia correcta no presentd velocidad
intermedia, o bien si present6 una velocidad adecuada, pero una secuencia con
algunas alteraciones, o también otro caso pudo realizar ambos correctamente
pero present6 una extension incompleta del codo.

Clase - Bajo (96%): Esta clase logro una sensibilidad intermediarespecto a las
clases 1 y 2, pues de los 2321 frames realmente de nivel Bajo, se detectaron
2228 de manera correcta; en adicion, solamente 93 frames no fueron detectados
como Bajo; finalmente, la sensibilidad es alta en esta clase debido a que los
lanzamientos de un nivel Bajo presentaron una cadena cinética incorrecta, tales
como una secuencia invertida donde la mufieca se mueve antes que el codo o el
hombro, o bien donde hubo una ausencia de rotacion del tronco, o también

cuando hubo un movimiento lento y simultdneo de todas las articulaciones.
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Como se puede apreciar, en este ejercicio las caracteristicas biomecanicas son facilmente

detectables por el modelo, es por ello que presentaron una alta sensibilidad en los niveles Alto y

Bajo.

F1-Score:

» Clase 1 - Alto (96%): Esta clase present6 un equilibrio excelente entre la

Precision (95%) y la Sensibilidad (97%); en adicion, logré el mismo F1-Score
que la clase Bajo; finalmente, presenta un sesgo ligero en cuanto a la Alta
sensibilidad, pues detecta mas casos de nivel Alto de los que logra predecir.
Clase 2 - Moderado (94%): Esta clase present6 el F1-Score més bajo del
ejercicio; sin embargo, este también fue alto al igual que en las clases 1 y 3; en
adicidn, refleja un ligero desbalance entre la Precision (95%) y Sensibilidad
(92%); ademas, esto indica que hay un buen margen de mejora en la deteccion
de casos Moderados sin comprometer la Precision.

Clase 3 - Bajo (96%): Esta clase presentd un F1-Score idéntico al de la clase
1; en adicidn, presenta un balance muy bueno entre la Precision (95%) y la
Sensibilidad (96%); finalmente, esto confirma que el modelo es altamente
efectivo tanto al identificar casos de rendimiento Alto, como casos de nivel Bajo

que presentan dificultades en su rendimiento fisico.

Tal como se puede apreciar, los valores entre el 94% y 96% en esta métrica resultaron ser

muy consistentes, pues la brecha de solo 2 puntos porcentuales entre Alto y Bajo con Moderado

fue mucho menor que en el ejercicio de Sentarse y Pararse de una Silla (brecha de 8 puntos), lo

cual confirma que en este ejercicio donde se empleo la cadena cinética (tronco, hombro, codo,

mufieca) el modelo logro clasificaciones mas equilibradas y confiables para las 3 clases.
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e Soporte (Support):
» Clase 1 - Alto: 2351 frames (33.1%)
» Clase 2 - Moderado: 2434 frames (34.3%)
» Clase 3 - Bajo: 2321 frames (32.7%)

» Total: 7106 frames de soporte

En esta métrica, tal como se puede apreciar, en este ejercicio se contd con un dataset muy
bien balanceado con una diferencia minimade solo 113 frames; ademads, en comparacion con otros
ejercicios presento el mejor balance con la minima diferencia porcentual de frames con los que
cont6 cada clase; en adicion, present6 una gran confiabilidad estadistica con entre 2300 y 2400
frames por clase; finalmente, si este modelo se aplicara en una nueva muestra de nifios realizando

este ejercicio, se lograria un resultado en la exactitud muy similar (95.1%).

e Exactitud (Accuracy):

En base a la matriz mostrada en la figura 4.19, se puede apreciar que para el ejercicio
Lanzamiento de Pelota, el Modelo es bastante eficiente identificando el bajo rendimiento
(2276/2351 = 96.8% de exactitud); por otra parte, cuenta con un buen desempefio para el
rendimiento moderado (2244/2434 = 92.2% de exactitud); ademas, es muy eficiente para poder
distinguir entre el rendimiento moderado o bajo con el alto (2234/2321 = 96.3% de exactitud). Esta
exactitud mostré que de 7106 frames, Random Forest logrd clasificar 6797 frames de manera
correcta, pero fallé en 309; en adicion, en este ejercicio se logro una exactitud muy alta debido a
que el modelo logré capturar la cadena cinética (tronco, hombro, codo, mufieca) de forma correcta,
la cual incluye el rastreo de hombros (landmarks 11/12), codos (landmarks 13/14) y mufiecas
(15/16), ademas calcula la velocidad angular de cada articulacion involucrada en el ejercicio frame

a frame, en adicion valida que los picos de aceleracion ocurran en el orden biomecanico correcto:

106



primero, larotacion del tronco; segundo, la aceleracion del hombro; tercero, la extension del codo;
y cuarto, la proyeccion de lamuiieca. Como se puede observar, al igual que en el ejercicio de Salto,
los niveles bajo y alto son los mas sencillos de clasificar por parte del modelo, en comparacién

con el nivel moderado.

5.1.1.2.5. Analisis Integral

Random Forest Classifier logré un 95.1% de exactitud promedio entre las 3 clases (alto,
moderado, bajo), esto fue posible gracias a: primero, la transferencia eficiente de fuerza en el
lanzamiento, la cual requirié una secuencia proximal distal en la cadena cinética abierta (tronco,
hombro, codo, muiieca), pues este principio es universal y no depende las caracteristicas
individuales; segundo, contod con variables objetivas y cuantificables, las cuales son la velocidad
angular medible frame a frame por medio de la derivada de dngulos articulares, el orden temporal
de picos el cual se pudo verificar mediante la deteccion de maximos locales en curvas de
aceleracion y no hay una ambigiiedad interpretativa, pues o la secuencia es correcta o no lo es;
tercero, el modelo resulto ser robusto a oclusion parcial, incluso si la mufieca se oculta por
momentos la secuencia hombro - codo puede verificarse, pues el algoritmo no falla del todo ante
la pérdida de un landmark; cuarto, no presenta variacion en cuanto a la fuerza absoluta, pues un
nifio que realizd un lanzamiento con poca fuerza pero con secuencia correcta pudo lograr
clasificarse como Alto, debido a su técnica correcta, esto evita el sesgo contra nifios que presenten

menor fuerza.
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5.1.1.3. Gatear

En este ejercicio, el modelo (crawl _model) resultéd ser altamente confiable, pues con el
97.23% de exactitud promedio, este ejercicio puede usarse como evaluacion primariaen diversos
programas de evaluacion para nifios con discapacidades, pues la probabilidad de falsos positivos

0 negativos es minima.

5.1.1.3.1. Resultados Promedio Obtenidos en Exactitud

Tabla 5.5

Exactitud del modelo en Gatear

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 97.23%

5.1.1.3.2. Métricas por Clase

Tabla 5.6

Resultados de las métricas por clase en Gatear

Clase Precision  Sensibilidad F1-Score Soporte
1 (Alto) 0.98 (98%) 0.98 (98%) 0.98 (98%) 1114
2 (Moderado) 0.96 (96%) 0.96 (96%) 0.96 (96%) 1187
3 (Bajo) 0.98 (98%) 0.97 (97%) 098 (98%) 1157

5.1.1.3.3. Promedios Globales

e Macro avg: Precision 0.97 (97%), Recall 0.97 (97%), F1-Score 0.97 (97%)
e Weighted avg: Precision 0.97 (97%), Recall 0.97 (97%), F1-Score 0.97 (97%)

e Soporte total: 3458 frames
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5.1.1.34.

Interpretacion de Resultados en las Métricas

e Precision (Precision):

>

Clase 1 - Alto (98%): De cada 100 predicciones en Alto, 98 son correctas;
ademas, solo el 2% resultaron ser falsos positivos, lo cual proviene de nifios
que lograron un patrén cruzado casi perfecto, pero que ocasionalmente pierden
la sincronia por 1-2 ciclos. El algoritmo, al promediar sobre toda la secuencia,
puede clasificarlos como "Alto" cuando en realidad son "Moderado-superior";
finalmente, de los 1114 frames reales de clase Alto, el modelo predijo
correctamente un aproximado de 1092 como Alto.

Clase 2 - Moderado (96%): De cada 100 predicciones en Moderado, 96 son
correctas; ademas, el 4% fueron falsos positivos debido a las confusiones en
Alto o0 Bajo, pues en Alto los nifios lograron una excelente estabilidad (caderas
estables) pero un patron cruzado imperfecto, y en bajo los nifios consiguen un
patrén cruzado ocasional pero poca estabilidad; en adicion, de los 1187 frames
reales de clase Moderado, aproximadamente 1140 fueron -clasificados
correctamente; finalmente, esta es la precision mas baja de las tres clases,
reflejando que la clase Moderado recibe confusiones bidireccionales.

Clase 3 - Bajo (98%): De cada 100 predicciones en Bajo, 98 son correctas;
ademas, solo el 2% son falsos positivos, los cuales ocurrieron cuando un nifio
"Moderado-inferior" tiene un dia particularmente malo y ejecuta con
desempeiio atipicamente bajo; finalmente, la precision resulto serigual a la de
la clase Alto (98%), 1o cual indico que los extremos (alto y moderado) son més

faciles de identificar que el rango medio (moderado).
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La alta precision en los niveles Alto y Bajo (98%) evita sobreestimaciones o
subestimaciones severas del desempefio del nifio; en contraste, la precision de 96% en el nivel

moderado sigue siendo excelente y ademas refleja la naturaleza de ser la clase intermedia.

e Sensibilidad (Recall):

» Clase1-Alto (98%): De los 1114 frames que fueron realmente Alto, el modelo
detectd 1092 de manera correcta; ademas, solamente 22 frames que eran de
nivel Alto no fueron detectados; finalmente, no hubo confusiones entre los
niveles Alto y Bajo, lo cual indicé que el modelo logro distinguir con alta
eficiencia los extremos.

» Clase 2 - Moderado (96%): De los 1187 frames que realmente eran Moderado,
el modelo pudo detectar 1140 de manera correcta; ademas, un aproximado de
47 frames fueron confundidos con Alto o Bajo; finalmente, esta clase muestra
la misma sensibilidad que la Precision (96%), lo cual indicé un balance
adecuado.

» Clase 3 - Bajo (97%): De los 1157 frames realmente de nivel Bajo, el modelo
logro detectar 1122 de forma correcta; ademads, solamente 35 frames de un nivel
realmente Bajo no fueron detectados; finalmente, la sensibilidad resulto ser
ligeramente inferior a la precision, lo que indico que hay mas falsos negativos

que falsos positivos en esta clase.

La sensibilidad resulto ser muy importante, pues la alta sensibilidad en la clase Bajo (97%)
garantiza que de cada 100 nifios, 97 sean detectados de manera correcta, minimizando asi un riesgo

de subestimar su nivel de desempefio.
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e F1-Score:

» Clase 1 - Alto (98%): En esta clase se puede apreciar que existié un balance
adecuado entre la Precision (98%) y la Sensibilidad (98%), pues el algoritmo
de patron cruzado y estabilidad indica claramente un alto desempefio y por lo
tanto, RandomForest no necesita decidir entre minimizar falsos positivos contra
falsos negativos: ambos son minimos naturalmente; ademas, esto indic6 que el
modelo es tan efectivo para evitar falsos positivos como para detectar
verdaderos positivos.

» Clase 2 - Moderado (96%): Al igual que en la clase 1, esta clase present6 un
balance adecuado, pues tanto Precision, Sensibilidad y F1-Score cuentan con
un 96%; ademas, aunque es el F1-Score mas bajo de este ejercicio, sigue siendo
muy efectivo; finalmente, con ello se pudo apreciar que no hay sesgo hacia la
sobreestimacion ni subestimacion del desempeiio fisico del nifio.

» Clase 3 - Bajo (98%): Esta clase presenta un F1-Score similar al de la clase
Alto; sin embargo, existid una ligera diferencia entre la Precision (98%) y
Sensibilidad (97%), esto no afecta de manera significativa al F1-Score, y
ademas la ausencia del patréon cruzado es un indicador que compensa la
variabilidad en estabilidad; finalmente. Esto confirmo que el modelo es robusto

para poder identificar casos de desempefio Bajo.

Los valores entre el 96% y 98% son muy altos, lo cual indicé que Random Forest no

presenta gran cantidad de sesgos sistematicos en ninguna clase.
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e Soporte (Support):
» Clase 1 - Alto: 1114 frames (32.2%)
» Clase 2 - Moderado: 1187 frames (34.3%)
» Clase 3 - Bajo: 1157 frames (33.5%)

» Total: 3458 frames de soporte

El balance adecuado fue posible gracias a que se contd con un algoritmo objetivo de
clasificacion, pues a diferencia de clasificacion manual subjetiva, el algoritmo de patrén cruzado
y estabilidad gener6 umbrales cuantitativos que distribuyen los casos de forma mads equitativa.
Ademas, no hubo sesgo de aprendizaje, pues Random Forest tuvo entre 1100 a 1200 frames de
ejemplo de cada patron (cruzado perfecto, intermitente, ausente), lo cual le premiti6 aprender los
3 niveles de desempefio casi con igual profundidad; en adicion, ya que se conté con mas de 1100
frames de soporte por clase, los intervalos de confianza fueron muy estrechos, lo cual indic6 que

si se aplica el modelo en una nueva muestra de nifios, se lograrian resultados muy parecidos.

e Exactitud (Accuracy):

En base a la matriz mostrada en la figura 4.21, se puede apreciar que para el ejercicio
Gatear, el Modelo es muy eficiente identificando el bajo rendimiento (1093/1114 = 98.1% de
exactitud); por otra parte, cuenta con un excelente desempefio para el rendimiento moderado
(1142/1187 = 96.2% de exactitud). Ademas, es muy eficiente para poder distinguir entre el
rendimiento moderado o bajo con el alto (1127/1157 = 97.4% de exactitud). Tal como se puede
observar, este es el ejercicio que presenta la mayor exactitud promedio de los 4 (97.23% de
exactitud), lo cual indica que de 3458 frames totales en este ejercicio, Random Forest Classifier
logro6 clasificar 3386 frames de manera correcta, pero fallo en 72; esto significa que por cada

evaluacion de 100 nifios el modelo acertara en 98 clasificaciones, y en cada 2 de 100 se requerira
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una revision manual. En adicion, el modelo (crawl _model) logré un alto porcentaje de Exactitud
debido a que captura dos caracteristicas biomecanicas criticas que son altamente discriminativas;
la primera es el Patrén Cruzado (sincronia de extremidades opuestas), pues el modelo monitorea
especificamente mufiecas (Landmarks 15/16) vs rodillas contrarias (Landmarks 26/25) y verifica
que cuando la mano derecha avanza, la rodillaizquierda lo haga simultaneamentey viceversa; la
segunda es la Estabilidad del Centro de Gravedad (oscilacion vertical de caderas), pues el modelo
analiza Caderas (Landmarks 23/24) frame a frame y una menor variacionen el eje Y (altura), la
cual indica una mayor estabilidad y por lo tanto, una mayor puntuacion. Esta es la exactitud mas
alta entre todos los ejercicios evaluados en esta investigacion, lo cual confirma que Gatear es el

ejercicio mas sencillo de clasificar automaticamente.

5.1.1.3.5. Analisis Integral

Tal como se puede apreciar, el dataset de frames de soporte esta correctamente balanceado,
con diferencias minimas entre clases (73 frames - 2.1% del total). En cuanto a las implicaciones
del balance, las métricas son directamente comparables entre las clases sin la necesidad de una
ponderacién; ademads, no hay sesgo de muestreo favoreciendo significativamente a ninguna de las
3 clases. El modelo cont6 con oportunidades equivalentes para poder aprender patrones de cada
nivel de desempeno. En adicion, al contar con soporte de 1100 a 1200 frames por clase, las métricas
cuentan con una alta confiabilidad estadistica, pues los intervalos de confianza resultaron muy
estrechos (mas o menos 1-2%), lo cual mostré que estos resultados pueden ser generalizados a
nuevos datos. Los factores que explican el gran desempefio del modelo (crawl model) en el
ejercicio Gatear son los siguientes; primero, dicho modelo cuenta con un patréon motor ciclico y
predecible, pues este ejercicio alterna las extremidades de manera regular, generando asi

caracteristicas temporales consistentes que RandomForest puede capturar mediante variables de
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secuencia; segundo, el modelo BlazePose de Mediapipe logra detectar rodillas, codos, caderas y
mufiecas sin oclusion significativa durante todo el ciclo de Gatear; finalmente, este modelo es
robusto a variaciones individuales, pues al analizar secuencias completas frame a frame y
promediarlas, el algoritmo tolera fluctuaciones momentaneas, por ejemplo un solo ciclo

descoordinado en medio de 10 coordinados no penaliza excesivamente.

5.1.1.4. Saltos en dos pies

En este ejercicio, la alta exactitud promedio (95.3%) lograda por modelo (jump model)
logra validar que la altura de los tobillos es un descriptor robusto para este ejercicio en especifico,
pues a diferencia de otras métricas mas complejas (angulos de rodilla, velocidad de salto, etc), esta
caracteristicasimple captura de manera eficaz el rendimiento de los nifios en saltos verticales en 2

pies.

5.1.1.4.1. Resultados Promedio Obtenidos en Exactitud

Tabla 5.7

Exactitud del modelo en Saltos en 2 Pies

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 95.3%

5.1.1.4.2. Métricas por Clase

Tabla 5.8

Resultados de las métricas por clase en Saltos en 2 Pies

Clase Precision  Sensibilidad F1-Score Soporte
1 (Alto) 0.97 (97%) 0.97 (97%) 0.97 (97%) 549
2 (Moderado) 0.94 (94%) 0.92 (92%) 0.93 (93%) 611
3 (Bajo) 0.95 (95%) 0.97 (97%) 0.96 (96%) 576
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5.1.1.4.3.

Promedios Globales

e Macro avg: Precision 0.95 (95%), Recall 0.95 (95%), F1-Score 0.95 (95%)

e Weighted avg: Precision 0.95 (95%), Recall 0.95 (95%), F1-Score 0.95 (95%)

e Soporte total: 1736 frames

5.1.1.44.

Interpretacion de Resultados en las Métricas

e Precision (Precision):

>

Clase 1 - Alto (97%): Esta clase presento la precision mas alta del ejercicio,
pues de cada 100 predicciones en total clasificadas como Alto, 97 son
correctas; en adicion, solo 3% resultaron ser falsos positivos, es decir casos de
nivel Moderado o Bajo clasificados como Alto; ademas, la precision resulto
ser alta en la clase 1 debido a que los nifios en el tercil superior de elevacion
tienen ciertas caracteristicas inequivocas, tales como una altura de vuelo
claramente superior al umbral, una separacion entre el tercil superior y el
medio resultd importante para minimizar las confusiones, y un despliegue en
el que ambos tobillos alcanzan una altura similar en el mismo frame.

Clase 2 - Moderado (94%): Esta clase mostro una precision intermedia, pues
de cada 100 predicciones clasificadas como Moderado, 94 son correctas; en
adicion, el 6% fueron falsos positivos, es decir confusiones bidireccionales
con las clases Alto y Bajo; ademas, la precision en esta clase resulto ser la més
baja del ejercicio debido a que esta clase recibe confusiones con ambos
extremos Altoy Bajo, pues con Alto correspondi6 a los casos que tuvieronun
salto bajo para su capacidad, y con Bajo correspondi6 a los casos que tuvieron

un salto muy bueno para su nivel real.
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» Clase 3 - Bajo (95%): Esta clase presento una precision ligeramente superior
a la clase Moderado, pues de cada 100 predicciones, 95 fueron hechas
correctamente; en adicion, el 5% resultaron ser falsos positivos, es decir casos
que presentaron realmente un nivel Moderado o Alto y fueron clasificados
como Bajo; ademas, la precision en esta clase 3, de igual manera que en la
clase 1, resulto ser alta debido a que el tercil inferior tuvo una clara separacién
del medio, e incluso casos con altura de salto minima resultaron ser facilmente

identificables.

Tal como se puede apreciar, la precision en este ejercicio resultd ser mas alta en los
extremos (alto y bajo) que en el medio (moderado); esto resulto ser propio de una clasificacion
basada en una variable continua cuantitativa (altura), pues los extremos son naturalmente mas
sencillos de distinguir que el medio. Ademads, a comparacion del Lanzamiento de pelota que mostrd
una precision idénticaen las 3 clases porque usa multiples variables, este ejercicio solamente usa

la altura, generando asi un patrén de extremos mas precisos.

e Sensibilidad (Recall):

» Clase 1 - Alto (97%): Esta clase present6 la sensibilidad mas alta del ejercicio
junto con la clase Bajo, igualando la precision, pues de los 549 frames, se logro
detectar 532 de manera correcta; en adicion, solo 17 frames que realmente
fueron de nivel Alto no se detectaron; ademas, el modelo present6 un balance
muy bueno, pues logré la misma precision y sensibilidad, lo cual indica que el
modelo no cuenta con sesgo para la clase Alto, ya que no predice de mas ni de

menos.
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» Clase 2 - Moderado (92%): Esta clase mostr6 la sensibilidad mas baja del
ejercicio, pues de los 611 frames que realmente fueron de nivel Moderado, se
detectaron 562 de manera correcta; en adicion, solamente 49 frames fueron
clasificados erroneamente, los cuales se dividieron entre casos Moderados
clasificados como Altoy otros clasificados como Bajo. En esta clase existio una
mayor precision que sensibilidad, lo cual indic6 que el modelo predijo de menos
el nivel Moderado, pues no detectd el 8% de casos que realmente fueron
Moderado, pero cuando predijo Moderado acert6 en el 92% de esos casos.

» Clase 3 - Bajo (97%): Esta clase present6 la sensibilidad mas alta del ejercicio
igualando a la mostrada por la clase Alto, pues de 576 frames se logro detectar
559 de manera correcta; en adicion, solamente 17 frames no fueron detectados
como Bajo; ademas, la sensibilidad es alta en esta clase debido a que los casos
en el tercil inferior de salto presentan una altura de salto minima o inexistente,
o bien solo levantan las puntas de los pies, es asi que MediaPipe detecta que los

tobillos (landmarks 27/28) apenas cambian su coordenada Y.

Tal como se puede apreciar, la sensibilidad en este ejercicio resultd ser muy alta en los
extremos Alto y Bajo; ademas, el modelo mostré ser mas eficiente al detectar el bajo desempefio
en este ejercicio, comparado con el ejercicio Pararse y sentarse en una silla, en el cual se empled

el control postural y la fuerza excéntrica.

e F1-Score:
» Clase 1 - Alto (97%): Esta clase present6 el F1-Score mas alto del ejercicio,
pues mostro un balance perfecto entre la Precision y la Sensibilidad, es por ello

que practicamente no existio sesgo direccional alguno; en adicidn, este ejercicio
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present6 el segundo F1-Score mas alto de esta investigacion, solo por detras del
ejercicio Gatear (98%).

» Clase 2 - Moderado (93%): Esta clase mostré el F1-Score mas bajo del
ejercicio, pues refleja un ligero desbalance entre la Precision (94%) y
Sensibilidad (92%), lo cual indicé que la deteccion de casos en el nivel
moderado es correcta pero mejorable; en adicion, presentd un F1-Score idéntico
al de la clase 2 del ejercicio Lanzamiento de pelota.

» Clase 3 - Bajo (96%): Esta clase mostr6é un F1-Score intermedio entre las
clases 1y 2, el cual sigue siendo alto; sin embargo, reflejaun ligero desbalance
entre Precision (95%)y Sensibilidad (97%), es asi que present6 un ligero sesgo
hacia una alta Sensibilidad, pues detecta mas casos de nivel Bajo de los que
predice, pese a ello es favorable, pues es mejor detectar un caso de mas que

perder uno real.

Tal como se puede apreciar, los valores entre el 93% y 97% de F1-Score en este ejercicio
resultaron ser consistentes, pues la brecha de 4 puntos porcentuales entre la clase Altoy Moderado

es menor que en el ejercicio Sentarse y pararse de una silla, la cual fue una brecha de 8%.

e Soporte (Support):
» Clase 1 - Alto: 549 frames (31.6%)
» Clase 2 - Moderado: 611 frames (35.2%)
» Clase 3 - Bajo: 576 frames (33.2%)

» Total: 1736 frames de soporte
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Como se puede observar, el dataset se encontro bien balanceado, con diferencias minimas
por clase, pues existio apenas una diferenciade 62 frames (3.6% del dataset) de un total de 1736.
Ademas, se conto con entre 550 a 610 frames por clase, donde los intervalos de confianza son
estrechos; en adicidn, estos resultados demuestraron que si se aplica el modelo en una nueva

muestra se deberian obtener resultados similares en la exactitud.

e Exactitud (Accuracy):

En base a lamatrizmostrada en la figura4.23, se puede apreciar que para el ejercicio Saltos
en 2 Pies, el modelo es muy eficiente identificando el bajo rendimiento (532/549 = 96.9% de
exactitud); por otra parte, cuenta con un buen desempefio para el rendimiento moderado (563/611
= 92.1% de exactitud); finalmente, es muy eficiente para poder distinguir entre el rendimiento
moderado o bajo con el alto (558/576 = 96.9% de exactitud). Aqui se puede observar que los
niveles de rendimiento alto y bajo son mucho mas sencillos de clasificar por parte del modelo que
el nivel moderado. En este ejercicio se logrd esta exactitud debido a que el ejercicio de Saltos en
2 pies se basa en la altura maxima durante el salto, pues el modelo centra su analisis en los
landmarks 27 y 28 (tobillos), calcula el promedio de la posicion vertical (eje Y) de ambos tobillos
frame a frame (en vision computacional el eje Y es invertido, es decir a menos valor numérico,
mayor elevacion fisica hay y viceversa), y las ejecuciones que logren el tercil superior de elevacion
se les clasifica como Alto desempefio. Finalmente, esta métrica result6 ser medida de forma
efectiva porque la altura de vuelo es una variable fisicamedible sin ambigiiedad de interpretacion,
es decirno depende de una interpretacion subjetiva como una buena postura o mucha coordinacién

de partes del cuerpo.

119



5.1.1.4.5. Analisis Integral

En este ejercicio, el modelo alcanz6 una exactitud promedio de 95.3% debido a que la
altura de vuelo (salto) es una variable biomecanica objetiva que no requiere de otras variables
como la postura, entre otras; en adicion, el modelo aprovecho el eje Y invertido para poder
identificar la altura méaximala cual es equivalente al valor Y minimo, esto resulto ser técnicamente
correcto y robusto; ademas, al promediar la altura de ambos tobillos, se redujo el ruido de deteccion

individual y se verifico el despliegue bilateral si solamente un tobillo se eleva mucho.

Figura 5.1

Exactitud de los Modelos correspondientes a cada ejercicio

Exactitud de los Modelos por Ejercicio

100.00%

08.00%
06.00%
04.00%
02.00%
00.00%
88.00%
36.00%
84.00%

82.00%

sit model throw model crawl model jump model

m Rendimiento Bajo ™ Rendimiento Moderado mRendimiento Alto ®Promedio

Nota. En esta figura se pueden apreciar los resultados de la precision de los 4 Modelos
correspondientes a los ejercicios en base al rendimiento alto, moderado, bajo; en adicidon, también

se muestra el promedio de Exactitud por cada modelo.
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5.1.2. Resultados del Desempeiio Fisico de los Nifos

5.1.2.1. Analisis del Desempefio

Los 23 nifios con sindrome de Down fueron grabados en video realizando los 4 ejercicios

fisicos que se mencionan en el capitulo 4.1 con las camaras Canon.

Posteriormente, se cargaron los videos al modelo y, en base a los resultados mostrados por
el mismo, los docentes mediante sus conocimientos sobre actividad fisica y nifios con Sindrome
de Down adaptaron las actividades fisicas en base a las necesidades especificas de estos mismos,

de acuerdo con el desempefio fisico que ellos mostraron.

A continuacion, se detalla estadisticamente el progreso del desempefio fisico de cada nifio
desde la primera prueba antes de emplear el modelo, hasta la tltima prueba luego del uso del

modelo por parte de los docentes:
1. Resultados de pruebas fisicas antes del uso del Modelo

Tal como se detallaenel capitulo4.3.1.2, en primera instancia se realiz6 las visitas iniciales
a los colegios para capturar los videos de los nifios con sindrome de Down realizando las
actividades fisicas mencionadas en el capitulo 4.1, dichos videos se emplearon para el

entrenamiento del modelo.

Cada nifio es representado por un id, de igual manera cada ejercicio y cada namero
representa el nivel de desempefio de los nifios en cada uno de estos, tal como se puede apreciar en

la tabla 5.9, los resultados fueron los siguientes:
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Tabla 5.9

Resultados de los nifios antes del uso del Modelo

ID Estudiante Jump 1 Throw 1 Crawl 1 Sit 1
001 3 3 2 2
002
003
004
005
006
007
008
009
010
011
012
013
014
015
016
017
018
019
020
021
022
023

DO W = NN W N W W N W W WD WWWWWNWwWN
— L NN W W= LW LW W W W W W WWWW
— W NN = W W LN WRNN DN WWWWW—Ww
— L = N W W = N W W W LN WW W W W W

Donde:
1 =Alto
2 = Moderado

3 =Bajo

Antes del uso del modelo por parte de los docentes, en cuanto a la cantidad de nifios que
logré cada nivel de desempefio (alto, moderado, bajo), como se puede apreciar en la tabla 5.10 y

la tabla 5.11, tenemos las siguientes estadisticas:
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Tabla 5.10

Cantidad de ninios segun nivel de desemperio alcanzado en los ejercicios

Ejercicio Alto (1) Moderado (2) Bajo (3)
Salto en 2 pies 1 8 14
Lanzamiento de pelota 3 4 16
Gatear 4 8 11
Sentarse y pararse de una silla 3 7 13

Nota. En estatabla se puede apreciar la cantidad de nifios clasificados por el nivel de desempefio
que obtuvieron por cada ejercicio fisico que completaron: salto en dos pies, lanzamiento de pelota,

gatear, pararse y sentarse de la silla; donde alto = 1, moderado =2 y bajo = 3.

Tabla 5.11

Porcentaje de nirios segun nivel de desemperio alcanzado en los ejercicios

Ejercicio Alto (1) Moderado (2) Bajo (3)
Salto en 2 pies 4% 35% 61%
Lanzamiento de pelota 13% 17% 70%
Gatear 17% 35% 48%
Sentarse y pararse de una silla 13% 30% 57%

Nota. En esta tabla se pueden apreciar el porcentaje de nifios que consiguieron un nivel de
desempeiio en cada ejercicio fisico; pues, los nifios en su mayoria, tienen un desempefio bajo en
los 4 ejercicios, y son muy pocos los que tienen un desempeio alto; ademds, en cuanto a
complejidad tenemos que Salto en 2 pies resulta ser el ejercicio donde mas complicaciones tienen
los nifios con sindrome de Down al momento de realizarlos correctamente; por otra parte, el

ejercicio Gatear resulta ser el mas sencillo para los nifios.
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2. Resultados de pruebas fisicas después del uso del Modelo

Luego de tener el modelo desarrollado, se realizo las segundas visitas a los colegios para
la validacion del modelo. En este caso, los videos no fueron grabados por las cdmaras Canon, sino
por las camaras de los teléfonos moviles de los docentes, quienes luego de haber grabado el video,
lo subieron al modelo; posteriormente, dicho modelo les mostro el resultado de cada una de las

pruebas fisicas realizadas por los nifios.

Tabla 5.12

Resultados de los nifios después del uso del Modelo

ID Estudiante Jump 2 Throw 2 Crawl 2 Sit 2
001 3 2 2 2
002
003
004
005
006
007
008
009
010
011
012
013
014
015
016
017
018
019
020
021
022
023

DN W — NN W W W WK WD WWWWWNNN
— W = NN W W W)W N WW W WND N W
= NN = = W NN = W= =N WWWe— =N
— 0 = = W W= N W W =N = NN WD NN =W
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Donde:

1 =Alto
2 = Moderado
3 =Bajo

En latabla5.12 se puede apreciar que cada nifio es representado por un id, de igual manera

cada ejercicioy cada numero representa el nivel de desempefio de los nifios en cada uno de estos.

Después del uso del modelo por parte de los docentes, en cuanto a la cantidad de nifios que
logré cada nivel de desempeifio (alto, moderado, bajo), como se puede apreciar en la tabla 5.13 y

la tabla 5.14, tenemos las siguientes estadisticas:

Tabla 5.13

Cantidad de ninios segun nivel de desemperio alcanzado en los ejercicios

Ejercicio Alto (1) Moderado (2) Bajo (3)
Salto en 2 pies 2 9 12
Lanzamiento de pelota 5 8 10
Gatear 8 10 5
Sentarse y pararse de una silla 7 9 7

Nota. En esta tabla se puede apreciar la cantidad de nifios clasificados por el nivel de desempefio
que obtuvieron por cada ejercicio fisico que completaron: salto en dos pies, lanzamiento de pelota,
gatear, pararse y sentarse de la silla; donde alto = 1, moderado = 2 y bajo = 3. Dichos resultados

fueron obtenidos luego del uso del modelo.
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Tabla 5.14

Porcentaje de nirios segun nivel de desemperio alcanzado en los ejercicios

Ejercicio Alto (1) Moderado (2) Bajo (3)
Salto en 2 pies 9% 39% 52%
Lanzamiento de pelota 22% 35% 43%
Gatear 35% 43% 22%
Sentarse y pararse de una silla 30% 39% 30%

Nota. En esta tabla se pueden apreciar los porcentajes de nifios que consiguieron un nivel de
desempeiio en cada ejercicio fisico; pues, con estos resultados se puede apreciar que tras el uso del
modelo por parte de los docentes, los nifios han presentado una mejorianotable a nivel general en
su desempeiio en cada actividad, respecto a las primeras pruebas fisicas; pues, los docentes al ver
el desempeno de cada nifio, pudieron adaptar y cambiar las actividades fisicas que realizan sus
estudiantes con sindrome de Down en base a las necesidades especificas que estos mismos

mostraron y nuevamente evaluarlos, de tal manera los nifios obtuvieron mejores resultados.

5.1.2.2. Impacto Educativo

Los resultados obtenidos en las primeras pruebas fisicas antes del uso del modelo, tal como
se puede apreciar en la tabla 5.9 son inferiores a los resultados obtenidos en las pruebas fisicas
luego del uso de este modelo por parte de los docentes, como se puede apreciar en la tabla 5.12;
ya que estos mismos al obtener los resultados de cada prueba por parte del modelo, pudieron ver
en qué nivel de desempefio se encontraba cada uno de sus estudiantes con sindrome de Down, y
de esta manera adaptaron de manera individual y personalizada las actividades fisicas para los
nifios. A continuacion, se detalla el proceso de evaluacion, los instrumentos usados para medir las
mejoras en el desempefio de los nifos, y una comparativa del rendimiento fisico antes y después

del uso del modelo.
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5.1.2.2.1. Diseno del estudio de validacion

La evaluacion del impacto del modelo a nivel educativo se realizé por medio de un estudio
cuasi-experimental de tipo antes-después (pre-test/post-test), empleando la misma muestra, es
decir los 23 ninos con sindrome de Down, entre las edades de 4 a 10 anos, distribuidos en las 8
instituciones educativas afiliadas a Caritas Arequipa, durante un periodo de intervencion de 4

mesces.

A continuacion, se detalla el procedimiento para el entrenamiento y evaluacion del modelo:

1. Recoleccion de datos de entrenamiento
» Se realizaron las primeras visitas a las 8 instituciones educativas para nifios con
habilidades diferentes.
» Los videos fueron capturados por los investigadores empleando las cdmaras
Canon.
» Cada uno de los 23 nifios, entre 4 a 10 afios, realizo los 4 ejercicios: Saltos en 2
pies, Lanzamiento de Pelota, Gatear, Sentarse y pararse de una silla.
2. Entrenamiento del modelo
> Entrada de videos de ejercicios: Archivos de video en formato MP4 que
contienen a los nifios realizando ejercicios (Salto en dos pies, Gatear, Sentarse
y pararse de una silla, Lanzamiento de pelota).
> Preprocesamiento de videos: Se utiliza el modelo BlazePose de MediaPipe
para extraer puntos clave (landmarks) del cuerpo en cada cuadro del video, y

luego se almacena las coordenadas X, y, z de los landmarks en un DataFrame.
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» Extraccion de Caracteristicas: Los landmarks extraidos son transformados en
caracteristicas adecuadas para el modelo, luego se crean columnas especificas
para cada parte del cuerpo (e.g., left_ankle y, right ankle y).

» Etiquetado de Desempeiio: Se utilizan diferentes funciones para etiquetar el
desempeio segln el ejercicio, es asi que se asignan etiquetas (Alto, Moderado,
Bajo).

» Reduccion de Dimensionalidad: Mediante PCA (Analisis de Componentes
Principales), se reduce la dimensionalidad de los datos conservando las
caracteristicas mas significativas para facilitar el entrenamiento del modelo.

> Entrenamiento del Modelo: Se implementa el algoritmo de aprendizaje
supervisado Random Forest Classifier. Este modelo recibe como entrada la
matriz de datos reducida (los componentes del PCA, cuya cantidad varia por
gjercicio: 5 para Salto, 6 para Gateo, 8 para Sentarse y 8 para Lanzamiento,
determinados dindmicamente para retener el 95% de la varianza) y utiliza el
80% del dataset para construir multiples arboles de decision que aprenden a
asociar los patrones biomecanicos con las etiquetas de desempeno (Alto,
Moderado, Bajo). Finalmente, el modelo se valida con el 20% restante de los
datos para asegurar su capacidad de generalizacion.

3. Validacion y evaluacion del modelo

» Se realiz6 la segunda visita a las 8 instituciones educativas para nifilos con
habilidades diferentes.

» Los nuevos videos fueron procesados mediante las mismas técnicas (keypoints

y PCA).
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» El modelo previamente entrenado realizo las predicciones sobre el rendimiento
en los ejercicios en los nuevos videos.

» El rendimiento promedio del nifio fue calculado en base a las predicciones, para
de esta forma ser clasificado en alto, moderado o bajo.

» Los docentes indicaron su grado de satisfaccion respecto al modelo y ala mejora

del desempeiio de los nifios con sindrome de Down.

El dataset utilizado para el entrenamiento y validacion del modelo esta compuesto de
videos que fueron capturados en ambas visitas a las 8 instituciones educativas, cuyos videos fueron
capturados con objetivos distintos; ademads, para el entrenamiento se grabd de manera simultanea
al nifio realizando el ejercicio de frente y de costado, es decir una camara Canon lo grabo desde
un angulo y la otra camara desde el otro; por otra parte, los videos para la evaluacion fueron
capturados por la camara de los dispositivos méviles de cada docente. La composicion del dataset

fue la siguiente:

e Participantes: 23 nifos con sindrome de Down entre 4 a 10 afios de edad
e Ejercicios evaluados: 4 (Salto en 2 pies, Lanzamiento de pelota, Sentarse y
pararse de una silla, y Gatear).
e Videos por ejercicio: 92
e Videos totales: 368 en formato MP4
» Primera visita: 8 videos por nifio grabados por camaras Canon (8 x 23 =
184)
» Segunda visita: 4 videos antes y 4 videos por cada nifio después del uso del
modelo, en total fueron 8 videos por nifio grabados por los dispositivos

moviles de los docentes (8 x 23 = 184)
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e Duracion por video: minimo 4 segundos (variable por cada nifio).

Por otra parte, el dataset que comprende los videos y los fotogramas (frames) por cada
nifio, ejercicio y clase que se utilizaron para el entrenamiento y evaluacion del modelo, se

dividieron de la siguiente manera:

e Videos por cada nifio: 16 videos en total
» 2 videos en la primera visita (para entrenamiento) por ejercicio (2 x 4 = 8)
» 2 videos en la segunda visita (para evaluacion) por ejercicio, 1 antes y 1
después del uso del modelo (2 x 4 = 8)

e Fotogramas (frames) utilizados por cada clase:

Tal como se menciond en el Capitulo 4.3.2.5.1, se empled la semilla aleatoria
random_state=42, para que el dataset procesado se dividiera de manera aleatoria en 2
subconjuntos; uno de entrenamiento, el cual utiliza el 80% de los frames, y otro de prueba, que

utiliza el 20% restante.

» Salto en 2 pies:

Tabla 5.15

Distribucion de Fotogramas por clase en Salto en 2 pies

Clase Entrenamiento (80%) Prueba (20%) Fotogramas Totales
Bajo (3) 461 115 576
Moderado (2) 489 122 611
Alto (1) 439 110 549
Subtotal 1389 347 1736
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» Lanzamiento de pelota:

Tabla 5.16

Distribucion de Fotogramas por clase en Lanzamiento de Pelota

Clase Entrenamiento (80%)  Prueba (20%) Fotogramas Totales
Bajo (3) 1857 464 2321
Moderado (2) 1947 487 2434
Alto (1) 1881 470 2351
Subtotal 5685 1421 7106
» Gatear:
Tabla 5.17

Distribucion de Fotogramas por clase en Gatear

Clase Entrenamiento (80%)  Prueba (20%) Fotogramas Totales
Bajo (3) 926 231 1157
Moderado (2) 950 237 1187
Alto (1) 891 223 1114
Subtotal 2767 691 3458

» Sentarse y Pararse de una Silla:

Tabla 5.18

Distribucion de Fotogramas por clase en Sentarse y Pararse de una Silla

Clase Entrenamiento (80%)  Prueba (20%) Fotogramas Totales
Bajo (3) 198 50 248
Moderado (2) 215 54 269
Alto (1) 200 50 250
Subtotal 614 153 767
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Tal como se puede apreciar, los resultados mostraron una distribucion adecuada entre las 3
clases (alto, moderado y bajo), pues el desbalance resulté ser minimo en la suma de frames totales
por clase en un mismo ejercicio; sin embargo, en cuanto a la cantidad total de frames por ejercicio,
se puede apreciar que hubieron grandes diferencias, pues Lanzamiento de pelota concentro el
54.4% del dataset total (7106 frames), Gatear el 26.5% (3458 frames), Pararse y sentarse en una
silla solo el 5.9% (767 frames), y finalmente Salto en 2 pies el 13.3% (1736 frames). Este
desbalance ocurri6 debido a implicaciones directas en confiabilidad estadistica por clase, pues en
el caso de Sentarse y pararse en una silla solamente gener6 conjuntos de prueba muy reducidos a
comparacion de los demas ejercicios, lo cual produjo intervalos de confianza mas amplios que
limitan larobustez de conclusiones sobre el desempefio; por el contrario, el ejercicio Lanzamiento
de Pelota gener6d la mayor cantidad de conjuntos de prueba mas robustos, lo cual provocd
intervalos de confianza mas estrechos que contienen una mayor confiabilidad estadistica a las
métricas reportadas. En adicion, estas diferencias no se debierona la cantidad de videos grabados,
pues como se mencioné previamente el total de videos capturados fue 16 por nifio, sino que fueron
debido a las diferentes tasas de retencion durante el filtrado automaético por confianza por parte del
modelo BlazePose, pues Mediapipe descartd fotogramas donde la confianza de deteccion de
landmarks anatémicos estuvo por debajo del umbral establecido (>0.5), y dicha tasa de descarte

varia bastante segun las caracteristicas biomecanicas de cada ejercicio.

5.1.2.2.2. Instrumentos de medicion de mejora

Para medir la mejora del desempefio fisico de los nifios con sindrome de Down se tiene el
propio modelo de monitoreo con el cual los docentes pudieron saber el desempeio de sus

estudiantes con una mayor precisiony objetividad; otro instrumento son las encuestas realizadas a
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los docentes expertos en educacion para nifios con habilidades diferentes, donde se les consultd

sobre su opinidn, nivel de satisfaccidon y si consideraron que el nifio ha mejorado en surendimiento.

>

Tabla 5.19

Modelo:

Caracteristicas del modelo como instrumento

Instrumento  Modelo de monitoreo de movimientos
Componente Descripcion técnica Funcion en la evaluacion
Entrada Video digital (formato MP4) C.ap tgrz}r anifid reglizaro el
ejercicio
Analizar los datos, extraer
Procesamiento = MediaPipe + Random Forest Classifier ~ keypoints y generar un modelo
predictivo
Salida Clasificacion (Alto/Moderado/bajo) Asignar nivel de desempefio
Escala 3 niveles 1 = alto, 2 = moderado, 3 = bajo
» Encuestas a Docentes:
Tabla 5.20

Caracteristicas de las encuestas como instrumento

Instrumento  Encuestas a docentes
Componente Descripcion técnica Funcion en la evaluacion
Tipo de Cuestionario con preguntas de Evaluar el impacto percibido y
p respuesta simple y preguntas de opcion que cambios ha provocado en la
Instrumento o y Yy A
multiple practica de la educacion fisica
Capturar la percepcion y
. satisfaccion sobre la utilidad del
., 8 docentes pertenecientes a ’
Poblacion . ) {. modelo y la mejora del
. instituciones educativas de Caritas I
Objetivo desempefio fisico en sus

Momento de
Aplicacion

Duracion

Medio

Arequipa (una por institucion)

Post-intervencion (después de usar el
modelo y realizar evaluacion final con

sus estudiantes)
15-20 minutos

Google Forms y Microsoft Excel

estudiantes con Sindrome de
Down

Evaluar la experiencia de uso del
modelo

Tiempo suficiente para reflexion
por parte de los docentes
Registrar evaluacion
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5.1.2.2.3. Comparacion de Resultados

A continuacion, se muestra una comparativa detallada de los resultados del nivel de
desempefio de los nifios que lograron una mejora antes del uso del modelo y después del uso de

este mismo, de un total de 23 nifilos como se menciond previamente.

> Alto Rendimiento:

Tabla 5.21

Comparacion antes y después en el nivel Alto

Nivel Alto (1) - Antes  Alto (1) - Después Balances
Ejercicio Cantidad % Cantidad % Cantidad %
Salto en 2 pies 1 4% 2 9% +1 +5%
Lanzamiento de 3 13% 5 29% 9 499,
pelota

Gatear 4 17% 8 35% +4 +18%

Sentarse y pararse

y 3 13% 7 30% +4 +17%
de una silla

Como se puede apreciar en la tabla 5.21, estos ejercicios muestran diferente sensibilidad a
la intervencion de los docentes, luego de que estos conozcan el rendimiento del nifio por parte del
modelo con mas precision. Ademads, los ejercicios Pararsey Sentarse en una Sillay Gatear fueron
aquellos en los que se observd una mejoria mas notable, esto segin lo que se pudo interpretar, es
porque los nifios practican constantemente dichos ejercicios durante su vida cotidiana y
principalmente en sus aulas durante la jornada escolar, entonces las adaptaciones de los docentes
se refuerzan constantemente. En adicion, la coordinacion diagonal en el gateo y el control postural
al sentarse o pararse de una silla, son habilidades de patrén motor que se pueden mejorar con

practica guiada; por lo tanto, no dependen mucho de un buen desarrollo muscular del nifio. Por
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otra parte, en el ejercicio de Salto en 2 pies los nifios no lograron una mejora significativa debido

a que los saltos dependen de potencia muscular en el tren inferior, lo cual en nifios con sindrome

de Down es limitado; ademas, la fuerza muscular se desarrolla de manera mas lenta que la

coordinacion.

> Rendimiento Moderado:

Tabla 5.22

Comparacion antes y después en el nivel Moderado

Nivel Moderado (2) - Antes Moderado (2) - Después Balances
Ejercicio Cantidad % Cantidad % Cantidad %
Salto en 2 pies 8 35% 9 39% +1 +4%
Lanzamiento de 4 17% 2 359 4 +18%
pelota

Gatear 8 35% 10 43% +2 +8%
Sentarse y pararse 7 30% 9 39% ) +99,

de una silla

Como se puede apreciar en latabla 5.22, el incremento en el nivel de rendimiento moderado

no indica un estancamiento, sino que refleja un progreso, pues una mayor cantidad de nifios logra

pasar de un rendimiento bajo a uno moderado, que los que alcanzan el nivel alto. Esto resulta ser

consistente, ya que las transiciones del nivel bajo al moderado ocurren mas rapido que las del nivel

moderado al alto. En cuanto al ejercicio de Lanzamiento de pelota, se puede afirmar que las

intervenciones docentes fueron mas efectivas para que los nifios con rendimiento bajo logren uno

moderado; sin embargo, un progreso en el rendimiento desde moderado hacia uno alto requiere

mas tiempo. Por otra parte, en los ejercicios Pararse y Sentarse en una Silla, y Gatear los nifios

logran una progresion sostenida sin estancamiento. Por otra parte, en el ejercicio de salto, no hubo
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una notable mejoria; sin embargo, esto no representa una falla en la intervencion, sino que muestra

la necesidad de fortalecer el desarrollo de potencia muscular en el tren inferior.

» Bajo Rendimiento:

Tabla 5.23

Comparacion antes y después en el nivel Bajo

Nivel Bajo (3) - Antes Bajo (3) - Después Balances
Ejercicio Cantidad % Cantidad % Cantidad %
Salto en 2 pies 14 61% 12 52% "2 "-9%"
Lapamiguig,de 16 70% 10 43% "G M2T%"
pelota

Gatear 11 48% 5 22% "-6"  "-26%"

Sentarse y pararse

. 13 57% 7 30% "-6" ".27%"
de una silla

Como se puede apreciar en la tabla 5.23, la reduccion de la cantidad de nifios que tuvieron
un rendimiento bajo demuestra el impacto positivo del modelo; puesto que, precisamente es muy
importante para cumplir con uno de los objetivos de esta investigacion, lo cual es que el namero
de nifos con sindrome de Down con un rendimiento bajo sea cada vez menor. La poca cantidad
de nifios que lograron mejorar su desempefio en el ejercicio de salto, es decir que continuaron con
un rendimiento bajo, muestra que el Salto en 2 pies no es un ejercicio que pueda mejorarse en un

corto plazo para la mayoria de los nifios con sindrome de Down.

5.1.2.2.4. Analisis del Progreso en el Desempeiio Fisico

A continuacidn, se detalla la progresion, retroceso y permanencia en niveles de desempeno

(alto, moderado, bajo) en los 4 ejercicios, por parte de los 23 nifios con sindrome de Down:
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» Salto en 2 pies:

Tabla 5.24

Cantidad de nifios que mantuvieron el mismo nivel de desemperio en Salto en 2 pies

Nivel de desempeiio Cantidad %
Permanecieron en Alto (1-1) 1 4.3%
Permanecieron en Moderado (2-2) 7 30.4%
Permanecieron en Bajo (3-3) 12 52.2%
Total sin progreso 20 87%

Tabla 5.25

Cantidad de nifios que progresaron o retrocedieron en su desempeiio en Salto en 2 pies

Nivel de desempeiio Cantidad %
Progresaron de Bajo a Moderado (3-2) 2 8.7%
Progresaron de Moderado a Alto (2-1) 1 4.3%
Progresaron de Bajo a Alto (3-1) 0 0%
Total con progreso 3 13%
Retrocesos 0 0%

» Lanzamiento de pelota:

Tabla 5.26

Cantidad de nifios que mantuvieron el mismo nivel de desemperio en Lanzamiento de Pelota

Nivel de desempeiio Cantidad %
Permanecieron en Alto (1-1) 2 8.7%
Permanecieron en Moderado (2-2) 3 13%
Permanecieron en Bajo (3-3) 10 43.5%
Total sin progreso 15 65.2%
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Tabla 5.27

Cantidad de nifios que progresaron o retrocedieron su desemperio en Lanzamiento de pelota

Nivel de desempeiio Cantidad %
Progresaron de Bajo a Moderado (3-2) 6 26.1%
Progresaron de Moderado a Alto (2-1) 1 4.3%
Progresaron de Bajo a Alto (3-1) 1 4.3%
Total con progreso 8 34.8%
Retrocesos 0 0%
» QGatear:

Tabla 5.28

Cantidad de nifios que mantuvieron el mismo nivel de desemperio en Gatear

Nivel de desempeiio Cantidad %

Permanecieron en Alto (1-1) 4 17.4%
Permanecieron en Moderado (2-2) 4 17.4%
Permanecieron en Bajo (3-3) 5 21.7%
Total sin progreso 13 56.5%

Tabla 5.29

Cantidad de nifios que progresaron o retrocedieron en su desempeiio en Gatear

Nivel de desempeiio Cantidad %
Progresaron de Bajo a Moderado (3-2) 6 26.1%
Progresaron de Moderado a Alto (2-1) 2 8.7%
Progresaron de Bajo a Alto (3-1) 2 8.7%
Total con progreso 10 43.5%
Retrocesos 0 0%
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» Pararse y Sentarse en una Silla:

Tabla 5.30

Cantidad de nifios que mantuvieron el mismo desempeiio en Pararse y sentarse en una silla

Nivel de desempeiio Cantidad %
Permanecieron en Alto (1-1) 3 13%
Permanecieron en Moderado (2-2) 5 21.7%
Permanecieron en Bajo (3-3) 7 30.4%
Total sin progreso 15 65.2%

Tabla 5.31

Cantidad de nifios con progreso o retroceso de desemperio en Pararse y sentarse en una silla

Nivel de desempeiio Cantidad %
Progresaron de Bajo a Moderado 5 21.7%
(3-2)

Progresaron de Moderado a Alto ) 8 7%
(2-1)

Progresaron de Bajo a Alto (3-1) 1 4.3%
Total con progreso 8 34.8%
Retrocesos 0 0%

Los hallazgos clave encontrados son que el ejercicio Gatear fue en el que hubo la mayor
cantidad de nifios que progresaron, pues 10 de 23 mejoraron su rendimiento (43.5%); por el
contrario, el ejercicio de Salto en 2 pies fue aquel en el cual los nifios tuvieron el menor progreso,
pues solo 3 de 23 mejoraron en su rendimiento (13%) y 12 de 23 permanecieron en el nivel bajo
(52.2%); ademas, el ejercicio Gatear fue aquel donde una mayor cantidad de nifios lograron el
nivel altoy se mantuvieron (17.4%); finalmente, la cantidad de nifios que logro6 progresar desde el
nivel bajo hasta el alto fueron 2 en el ejercicio Gatear (8.7%), 1 en el ejercicio de Lanzamiento de
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pelota, de igual manera 1 en el ejercicio Sentarse y pararse de una silla, y ninguno en el caso de

Salto en 2 pies.

5.2. Discusion

5.2.1. Principales Hallazgos

5.2.1.1. Software

El uso de la vision computacional, rama de la inteligencia artificial, permite un analisis
detalladoy objetivo de los movimientos del cuerpo humano en general; lo cual contribuye mucho
con la evaluacion objetiva del desempeiio fisico de los nifios con Sindrome de Down, esto elimina
el sesgo de la interpretacion y el ojo humano, para asi asegurar que la evaluacion sea objetivay lo
mas precisa posible, pues el modelo demostré tener una alta exactitud alcanzando desde un 97.23%
en el ejercicio de Gatear, el cual resulto ser el mas alto en esta investigacion, y un 90.37% en el
ejercicio de Pararse y sentarse en una silla, que resulté ser la exactitud més baja; por lo tanto, como
se puede apreciar, el modelo cuenta con mas del 90% de exactitud en todos los ejercicios y
demostro tener exactitudes variables; sin embargo, dicha variabilidad no representauna fallaen el
modelo, sino que refleja diferencias en la biomecanica de cada movimiento y es susceptible a la

medicion automatizada mediante los keypoints.

Como se menciono previamente, el modelo logro la mayor exactitud en el ejercicio Gatear,
lo cual se debe al distintivo biomecéanico del patron contralateral, ademads este ejercicio presentd
una firma geométrica muy robusta, la cual fue la coordinacién diagonal, es decir la sincronia entre
las manos y rodillas opuestas, dicha relacion espacial gener6 patrones de caracteristicas (features)
con alta varianza entre clases, lo cual logro facilitar que el modelo Random Forest trace fronteras
de decision claras y minimice la confusion; a diferencia del ejercicio Pararse y Sentarse en una
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Silla, en el cual el modelo logré la menor exactitud, pues la diferencia entre una postura correcta
y una incorrecta dependio de algunas variaciones sutiles en la curvatura de la columna, lo cual

resulto ser subjetivo.

El modelo automatiza el proceso de evaluaciéon y monitoreo, para asi permitir que los
docentes solamente deban cargar el video al modelo, y este mismo les devolvera el resultado sobre
el desempeio fisico de sus estudiantes (alto, medio, bajo) al cabo de unos pocos minutos. Esto
reduce mucho el tiempo y esfuerzo que se requiere para poder evaluar a cada nifio. Los docentes
expresaron su satisfaccion respecto al modelo; ademas, los docentes no requieren una formacién
técnica avanzada; es por tal motivo que esto mejora la aceptacion del modelo en los entornos
educativos, donde los docentes pueden enfocarse en adaptar sus actividades fisicas en base a las

necesidades fisicas especificas de sus estudiantes.

El modelo podriallegar a tener ciertas dificultades para procesar los videos cuando en estos
hay nuevos movimientos o situaciones con las que no se entrend el modelo y que no formaron
parte del conjunto de datos inicial. Esto podria provocar algunos errores en la interpretacion de los

movimientos por parte del modelo, o en todo caso clasificar como un rendimiento bajo.

5.2.1.2. Hardware
1. Equipos

La minima resolucion de video que debe tener la camara del dispositivo con el cual se
grabara el video debe ser de 480p; para que esto no afecte al procesamiento de los videos ni a los
resultados que muestre el modelo; por otra parte, se demostrd que los resultados por parte del
modelo no fueron afectados por el tipo de cdmara con la que se capturd6 los videos, pues el contraste

entre los videos grabados con las camaras Canon en la primera visita con los videos grabados con
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la camara de los dispositivos modviles de los docentes en la segunda visita no representd ningun
problema ni diferencia significativa en los resultados proporcionados por el modelo. Mostrando
asi, que no se requieren equipos de grabacidon costosos ni especializados para una correcta
evaluacion por parte del modelo, siempre y cuando los videos cuenten por 1o menos con la calidad

de 480p como se mencionod previamente.
2. Requerimientos:

Se recomienda que las computadoras en las cuales sea instalado el Modelo cuenten con al
menos 8GB de memoria RAM y 10GB de espacio libre minimo de almacenamiento en la unidad
principal; lo cual muestra que no se requieren computadoras costosas, potentes, ni especializadas

para que el modelo pueda ser instalado y ejecutado.

5.2.2. Fortalezas y Limitaciones

5.2.2.1. Software

5.2.2.1.1. Fortalezas

1. Vision Computacional

> Precision en el monitoreo:

El uso de la inteligencia artificial y vision computacional permite una evaluacion objetiva
y mas precisa de la motricidad gruesa, disminuyendo asi el sesgo de la interpretaciony el ojo
humano; pues, el modelo consiguioé que los nifios fueran evaluados con la misma herramienta,
independientemente de cualquier rasgo o caracteristica personal. La evidencia més clara de este
impacto es que el modelo identificé a 4 nifios (17.4%) con un alto rendimiento en el ejercicio

Gatear, que los docentes no reconocieron previamente.
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» Automatizacion de clasificacion en base al desempeiio:

El andlisis automatico de los videos reduce el tiempo necesario para evaluar el desempefio
fisico de los nifos y, ademas puede realizarse de manera continua; pues, la evaluacion tradicional
por parte de los docentes requiere tiempo, en cambio la evaluacion por parte del modelo reduce
dicho tiempo a solo 5 minutos en promedio, permitiendo a los docentes realizar una mayor cantidad
de evaluaciones en un menor tiempo; ademas, una mayor frecuencia de evaluaciones permite que

se detecte de manera temprana los estancamientos en el rendimiento fisico.

2. Mejora en el area de la Educacion

Los nifios con discapacidades, incluyendo aquellos con sindrome de Down, enfrentan

desafios significativos en las actividades fisicas, lo que genera una necesidad educativa especifica.

El 4rea de la Educacion enfrenta el reto de evaluar objetivamente el rendimiento motor de
estos estudiantes, ya que los docentes tradicionalmente carecen de herramientas para realizar

evaluaciones cuantitativas y precisas de las actividades fisicas.

Este modelo ha demostrado proporcionar resultados objetivos y mdas precisos del
desempefio motor grueso de los nifios, permitiendo a los docentes realizar intervenciones mas
adecuadas y personalizadas basadas en datos especificos del rendimiento de cada estudiante; en
adicion, la ausencia de casos de nifios con algin retroceso en el desempefio valida que las
intervenciones no fueron contraproducentes por parte de los docentes especialistas en educacion

para nifios con habilidades diferentes.
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5.2.2.1.2. Limitaciones

1. Dependencia de la calidad de los videos

Esta limitacion surgié debido a que en algunos casos el reflejo del sol, el posicionamiento
de los nifios o el docente que esta grabando el video del ejercicio, provocaron que el modelo no
detecte los movimientos de manera correcta, y de esa forma pueda afectar el resultado final que
devuelva el modelo; ello se evidenciod en este estudio en el ejercicio de Sentarse y Pararse de una
Silla, pues durante la transicion del angulo de la rodilla de 60° a 90°, el tronco del nifio oculta
temporalmente las caderas (landmarks 23/24) que son necesarias para calcular el vector hombro-
caderas; precisamente este fue uno de los motivos por los que este ejercicio obtuvo una baja

exactitud, esto demuestra que la calidad de la captura de videos es fundamental.

2. Errores en la interpretacion de movimientos complejos

Algunos movimientos complejos o poco definidos fueron complicados de analizar por
parte del modelo, lo cual podria generar errores o falta de precision en los resultados; pues, los
nifios con Sindrome de Down emplearon estrategias motoras de compensacion debido a sus
patrones de desarrollo motor atipicos, entonces algunas de estas variaciones biomecanicas fueron
malinterpretadas por el modelo, el cual fue entrenado sobre patrones motores estandar; por
ejemplo, en el caso del ejercicio Gatear varios nifios no lograron mostrar el patrén cruzado normal
(mano derecha - rodillaizquierda alternado) el cual el modelo detecta bien, sino un gateo en bloque
(ambos brazos simultaneos) o gateo asimétrico (mayor apoyo en el hemicuerpo); entonces, es por
ello que el modelo, al no detectar el patron cruzado esperado, penaliza de manera automatica esas

gjecuciones.
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En algunos casos hubo resultados ambiguos, pues el modelo clasific6 de manera incorrecta
algin movimiento o simplemente no brinddé un analisis detallado si las variaciones de los
movimientos fueron muy sutiles; ademas, la evidencia cuantitativa de esta limitacién se mostrd en
la sensibilidad de la clase Moderado, que fue claramente la mas baja de todos los ejercicios, lo
cual indic6 que entreel 8% y 9% de casos realmente de nivel Moderado fueron clasificados como
Alto o Bajo; en adicion, en el ejercicio de Salto en 2 pies, un nifio con sindrome de Down que salto
con'Y =385px fue clasificado como Moderado, y el cual mejor6 aY =375px en la segunda prueba,
cruzé el umbral del tercil superior (Y = 380) y por lo tanto fue reclasificado como Alto, a pesar de
que la diferencia es de apenas 10px esto se debi6 posiblemente a una variabilidad normal o una

diferencia en motivacidn para realizar un mejor salto que en su intento previo.

5.2.2.2. Hardware

5.2.2.2.1. Fortalezas

1. Dispositivos de alta calidad para entrenamiento del modelo

El uso de camaras de una mayor calidad, como las cdmaras Canon u otros equipos
similares, logré mejorar la precision de los resultados que retorn6 el modelo; ademas, el modelo
mostro no requerir de hardware especializado para funcionar ni alcanzar exactitudes mas altas, lo
cual representa una ventaja y un aporte respecto a alternativas parecidas que existen hoy en dia
que si requieren hardware mas robusto; en adicion, durante la etapa de grabacion de videos para el
entrenamiento del modelo, en este estudio se utilizé 2 cdmaras Canon de gama media con sus
respectivos tripodes, las cuales capturaron los videos en una resolucion de 1920x1080 pixeles a 30

fps (cuadros por segundo), la evidencia cuantitativa del impacto de la calidad de la cdmara en el
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entrenamiento del modelo se reflejo en las altas exactitudes logradas, entre 90.37% y 97.23%, y

los altos porcentajes en los resultados de las deméas métricas (Precision, Sensibilidady F1-Score).

2. Bajos Costos

El modelo requiere un bajo costo de mantenimiento; ademas, a diferencia de otros modelos
de evaluacion motora que requieren licencias de software anuales, este modelo para ser
desarrollado ha requerido de costos muy bajos, tal como se detalla en el Capitulo 5.2.4; ademas,
el costo de implementacion es practicamente nulo, pues mientras se cuente por lo menos con una
computadora con caracteristicas muy comunesy poco exigentes como se mencion6 en el Capitulo
5.1.2.1 y un dispositivo movil con una camara que por lo menos pueda capturar el movimientoy
tenga una nitidez que permita distinguir minimamente al nifio realizando el ejercicio, resultara

suficiente para poder implementar este modelo.

El modelo es gratuito para todo aquel que desee adquirirlo; entre ellos, los docentes de los
nifios con el sindrome de Down, pues este modelo ha sido desarrollado con el fin de ser de codigo
y acceso abierto, es decir gratuito, el cual se encuentra en el repositorio de GitHub mencionado en

el Capitulo 6.4.1.2 en los Apéndices.
5.2.2.2.2. Limitaciones
1. Mala calidad de los dispositivos de captura
En el caso de que la cdmara del dispositivo usado para la grabacion de los videos sea de
una resolucion baja, es posible que el modelo no sea capaz de detectar o rastrear adecuada y
correctamente los movimientos, por lo cual los resultados se verian afectados; pues, aunque el

modelo fue desarrollado para que también pueda ser usado con hardware accesible como se

menciono previamente, es decir cdmaras convencionales de los dispositivos moviles, existe un
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minimo de calidad que debe tener la camara, la cual debe poder capturar al nifio de manera que se

pueda distinguir las partes de su cuerpo mientras realiza el ejercicio y no se vea borroso.

5.2.2.3. Tamaiio de la Muestra

5.2.2.3.1. Fortalezas

La muestra de 23 nifios con Sindrome de Down correspondiente a 8 escuelas para nifios
con habilidades diferentes representa una cantidad minima adecuada para un estudio piloto de
validacion como este; en adicion, la participacion de estas 8 instituciones educativas diferentes
ubicadas en diversos distritos de la ciudad de Arequipa, proporciond una diversidad de contextos
socioeducativos que aument¢ la validez de los resultados, pues reflejaron condiciones reales de

implementacion en entornos educativos reales y diferentes.

5.2.2.3.2. Limitaciones

El tamano de muestra es limitado, teniendo en cuenta el total personas diagnosticadas con
Sindrome de Down que se encuentran en la ciudad de Arequipa, los cuales son un total de 1014
casos aproximadamente (CONADIS, 2024), pues este restringe ligeramente la generalizacion de
los resultados a una poblacion mas amplia de nifios, especialmente teniendo en cuenta la alta
variabilidad fenotipica que caracteriza a los nifios con sindrome de Down; sin embargo, no se pudo

acceder a una mayor poblacion debido a las siguientes razones:

e C(Caritas Diocesana del Arzobispado de Arequipa solo cuenta con 8 instituciones
educativas afiliadas a esta, de los cuales solamente contaron con 25 nifios con

sindrome de Down matriculados entre las edades de 4 a 10 afios.
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e De un aproximado de 1014 nifios con sindrome de Down que se encontraron en la
ciudad de Arequipa, muchos no se encontraron matriculados ni asistieron a alguna
institucion educativa para nifios con habilidades diferentes.

e Solamente Caritas Arequipa nos proporciond el acceso a sus instalaciones e
instituciones educativas, por lo cual solo se pudo acceder a esa muestra de 25 nifios.

e De los 25 nifios con el rango de edad mencionado, matriculados en las instituciones
educativas de Caritas Arequipa, solo 23 de ellos asistieron en ambas visitas, los

otros 2 nifios no.

5.2.2.4. Calidad de Video

5.2.2.4.1. Fortalezas

El uso de camaras Canon con una resolucionde 1920 x 1080 px a 30 fps para la capturade
los videos de los nifios realizando los 4 ejercicios, proporcion6 una calidad de captura mayor a la
de estudios previos, tales como el de (Mo et al., 2016), en el cual se usé una resolucion de 480 x
720 px; ademas, resultd ser suficiente que los videos sean grabados con una camara de un
dispositivo mévil comun, la cual permita que los videos sean nitidos y no borrosos, esto valido la
viabilidad de implementacion sin la necesidad de algun hardware especializado ni costoso que
requiera de una fuerte inversion econdmica por parte de Caritas Arequipa, ni de otras instituciones

similares.

5.2.2.4.2. Limitaciones

La dependencia de condiciones de captura controladas result6 ser una gran limitacion en
esta investigacion; pues, cuando la iluminacion fue poco adecuada ya sea por poca luz dentro del

aula o la luz del sol, la tasa de exactitud descendi6 en varios puntos porcentuales. Ademas, la
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deteccion de landmarks mediante BlazePose de MediaPipe requiere de ciertas condiciones
especificas para la grabacion de videos, de esta manera se garantizauna correcta clasificacion del
desempeiio por parte del modelo; ademas, la calidad del video afecta directamente la capacidad

del modelo para extraer los puntos clave.

5.2.2.5. Variabilidad entre Participantes

5.2.2.5.1. Fortalezas

Los niflos participantes, los cuales padecen el sindrome de Down y, algunos de ellos
también padecen el Trastorno del Espectro Autista (TEA) y Retraso Mental (RM), presentaron
diversidad clinica y educativa representativa real; pues, el rango de edad que se consideré fue de
4 a 10 afios, el cual abarca desde preescolar hasta escolar temprano, periodo en el cual el desarrollo
motor tiene mayor impacto neuroldgico mediante intervenciones de especialistas y docentes;
ademas, la distribucion de nifios por nivel educativo reflejo integracioén de nifios en diferentes
etapas escolares y diferentes edades; por otra parte, hubieron nifios que si bien es cierto cursaban
cierto afio académico, su edad fue mayor, pues la edad fisicade la gran mayoriade estos nifios es
superior a su edad mental o cognitiva, lo cual se debe al propio sindrome de Down (Trisomia21),
o bien por TEA o Retraso Mental. En adicion, esta diversidad le permiti6 al modelo poder aprender
patrones de diversos casos de nifios con el sindrome de Down que padecen también otras

discapacidades, se encuentran en diferentes grados académicos y son de diferentes edades.

5.2.2.5.2. Limitaciones

Pese a que la muestra incluy6 nifios con comorbilidades ademas del sindrome de Down
(TEA y Retraso Mental), resultaron ser solo algunas de otras discapacidades que presentan los

nifios con sindrome de Down, tales como Cardiopatias Congénitas, Hipotiroidismo, o algun
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problema de vista, las cuales en muchos casos pueden llegar a afectar el desempefio motor grueso;
en adicion, otra limitacion presentada es la similitud geograficay socioecondmica de los 23 nifios
con sindrome de Down evaluados en la ciudad de Arequipa, la cual puede llegar a limitar la

generalizacion a los nifios de otras regiones y departamentos del Peru.

e Rango de Edad: 4 a 10 afios
e Distribucion por grado académico:
» Inicial: 9 nifios (39.1%)
» Primaria: 14 nifios (60.9%)
e Comorbilidades:
» Solamente sindrome de Down: 18 nifios (78.3%)
» SD + RM: 3 nifios (13%)

» SD + TEA: 2 nifios (8.7%)

5.2.3. Comparacion con trabajos previos

Los resultados de la evaluacion de los Modelos muestran que se logré un 90.37% de
exactitud en el ejercicio de pararsey sentarse en una silla, un 95.1% en el ejercicio de lanzamiento
de pelota,un 97.23% en el ejercicio de gatear, y un 95.3% en el ejercicio de salto en 2 pies; ademas,
cada precision alcanzada por parte del modelo por cada ejercicio en esta investigacion resultaron
ser superiores a los resultados experimentales en la tesis de Mo et al. (2016), donde su Modelo

logré una tasa de exactitud del 81.8%.

Ademas, en esta misma investigacion, como indican Mo et al. (2016), los videos fueron
grabados con una resolucién de 480 x 720px, mientras que en esta investigacion los videos

capturados para el entrenamiento del modelo fueron capturados con una resolucion maxima de
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1920 x 1080 px, es decir una calidad de video Full HD. En adicién, el modelo de Lange et al.
(2012) se enfoca mayormente en la rehabilitacion, pero no proporciona comparaciones directas en
cuanto a la precision en actividades fisicas. Ademas, el uso de Azure Kinecty algoritmos de vision
computacional en los estudios de Mo et al. (2016) y Benavides Pando et al. (2023) resultaron ttiles
para mejorar el modelo y los algoritmos usados en el desarrollo del mismo en esta investigacion;
en adicion, se encontrd que Microsoft Kinect, usado en el estudio de Lange et al. (2012), es mas
robusto para uso en exteriores como patios escolares con sombras que varian, por otra parte, el
modelo BlazePose utilizado en esta investigacion requiere ambientes interiores con iluminacion
mas controlada. Finalmente, otra ventaja que ofrece esta investigacion respecto a los estudios
realizados por Albert et al. (2020), Cerfoglio et al. (2022), Brambilla et al. (2023), Krolikowska et
al. (2023), Lo Priore (2023), Posner et al. (2023) y Sulla-Torres et al. (2023) es que el modelo
puede procesar videos grabados por cualquier camara que tenga minimo la capacidad de grabar un
video nitido; pues tal como se mencion6 previamente, uno de los objetivos del Modelo es que este
pueda lograr una precision mayor, sin la necesidad de contar con camaras especiales ni costosas

como las camaras Azure Kinect.

5.2.4. Analisis de Costos del Proyecto

Para el desarrollo e implementacion de este proyecto, se deben tener en cuenta los

siguientes costos, los cuales se detallan a continuacion:

5.2.4.1. Recursos Humanos

» Los costos estimados requeridos en recursos humanos para aquellos que deseen

desarrollar e implementar este proyecto son los siguientes:
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Tabla 5.32

Costos estimados en Recursos Humanos para este proyecto en general

Tiempo Recurso Costo Total Justificacion

4 meses Investigadores S/.6000—-S/.9000 Sueldo mensual

Profesional en educacion especial para

e . ) S/.3000-S/.5000  Sueldo mensual
nifios con discapacidades

4 meses

Profesionales en programacion y
4 meses desarrollo de Modelos de Vision S/.8000—S/.12 000 Sueldo mensual
Computacional

» Los costos requeridos en recursos humanos por parte de los autores de esta

investigacion en el caso de este proyecto fueron los siguientes:

Tabla 5.33

Costos en Recursos Humanos para los autores de esta investigacion

Tiempo Recurso Costo Total Justificacion
. Los autores fueron los
4 meses Investigadores S/.0 investigadores

Los docentes de Céritas
Arequipa participaron

4 meses Profesmpal en edu.cac10n gspec1al S/ 0 voluntariamente sin realizar
para nifos con discapacidades ' ningan cobro por sus
servicios
Profesionales en programacion y Los autores de esta
4 meses  desarrollo de Modelos de Vision S/. 0 investigacion fueron los
Computacional desarrolladores del Modelo

5.2.4.2. Equipamiento y Tecnologia

» Los costos estimados requeridos en equipamiento y tecnologia para aquellos que

deseen desarrollar e implementar este proyecto son los siguientes:
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Tabla 5.34

Costos estimados en Equipamiento y Tecnologia para este proyecto en general

Cantidad Recurso Costo Total Justificacion

Registro de datos de los
S/.3000—-S/.5000 ninos, desarrollo del Modelo
de Vision Computacional

2 Computadora Portatil
unidades (Laptop)

Camara de Video

2 (Teléfono o Camara  $/.1500—§/.2 500 rabacion de videos desde un

unidades ) angulo frontal y lateral
Profesional)

| unidad Licencia de Microsoft 3/ 30 Pago mensual de licencia 'd’e

Word y Excel software para documentacion

Editor de coédigo, Python, No se requiere ningin pago,

- o S/.0 .

frameworks y liberias pues son de uso gratuito

» Los costos requeridos en equipamiento y tecnologia por parte de los autores de esta

investigacion en el caso de este proyecto fueron los siguientes:

Tabla 5.35

Costos en Equipamiento y Tecnologia para los autores de esta investigacion

Cantidad Recurso Costo Total Justificacion
o Registro de datos de los nifios,
. 2 (Rmputadyra Portatil S/. 5000 desarrollo del Modelo de Vision
unidades (Laptop) ;
Computacional
Cémara de Video La Universidad Cato6lica de Santa Maria
2 . . gy A
. (Teléfono o Camara S/. 0 proporciond camaras Canon
unidades ) .
Profesional) Profesionales
1 unidad Licencia de Microsoft 3/ 0 La Universidad Catolica de Santa Maria
Word y Excel ' proporciond la licencia de Microsoft
i Editor de cédigo, Python, S/ 0 No se requiere ninglin pago, pues son
frameworks y liberias ] de uso gratuito

5.2.4.3. Materiales y Recursos Educativos

» Los costos estimados requeridos en materiales y recursos educativos para aquellos

que deseen desarrollar e implementar este proyecto son los siguientes:
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Tabla 5.36

Costos estimados en Materiales y Recursos Educativos para este proyecto en general

Recurso Costo Total Justificacion
Material deportivo (conos, aros, ~ /. 200 Material necesario para que los nifios
pelotas, colchonetas, sillas, etc) ' realicen los ejercicios
Impresora, fichas de evaluacion,
Material de papeleria e impresion = S/. 200 consentimientos informados, permisos y
documentaciéon

» Los costos requeridos en materiales y recursos educativos por parte de los autores

de esta investigacion en el caso de este proyecto fueron los siguientes:

Tabla 5.37

Costos en Materiales y Recursos Educativos para los autores de esta investigacion

Recurso Costo Total Justificacion
Material deportivo (conos, aros, S/ 0 El material fue proporcionado por las
pelotas, colchonetas, sillas, etc) ' instituciones educativas de cada nifo
Material de papeleria e S/ 0 Céritas Arequipa tuvo la gentileza de
impresion ) redactar ¢ imprimir los permisos

5.2.4.4. Implementacion en Campo

» Los costos estimados requeridos de la implementacién en campo para aquellos que

deseen desarrollar e implementar este proyecto son los siguientes:

Tabla 5.38

Costos estimados de Implementacion en Campo para este proyecto en general

Recurso Costo Total Justificacion
Transporte a Instituciones Varia en base a Movilidad hacia los diferentes centros
Educativas diversos factores educativos

Movilidad hacia la entidad o consorcio
educativo para gestionar autorizacion de
acceso a las Instituciones Educativas

Transporte para Gestion de Varia en base a
Permisos diversos factores
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» Los costos requeridos de la implementacion en campo por parte de los autores de

esta investigacion en el caso de este proyecto fueron los siguientes:

Tabla 5.39

Costos de Implementacion en Campo para los autores de esta investigacion

Recurso Costo Total Justificacion
Transporte a Instituciones 3/ 500 Movilidad hacia los 8 centros
Educativas ’ educativos de Caritas Arequipa

Movilidad hacia la entidad o
Transporte para Gestion de S/. 40 consorcio educativo para
Permisos ' gestionar autorizacion de acceso
a las Instituciones Educativas

El costo total estimado de este proyecto en general para otros investigadores es un
aproximado entre S/. 21 930 y S/. 33 900; por otra parte, el costo total de este proyecto para los

autores de esta investigacion fue de S/. 5 540.

5.2.5. Trabajos Futuros

Como trabajos futuros se podria considerar la integracioén con plataformas educativas ya
existentes, el desarrollo de mas modulos para otras areas de desarrollo (como el desarrollo
cognitivo, lingiiistico, social, en motricidad fina, etc) y la adaptacion de este modelo a otros grupos
poblacionales en general con otras comorbilidades, como las personas con TDAH, Retraso Mental,

Asperger, etc.

155



5.3. Validacion de la Hipotesis

La hipétesis planteada en esta investigacion, tal como se detallo en el Capitulo 1.4.1, en la
cual se establecid que, mediante la implementacion del modelo de monitoreo de movimientos
utilizando técnicas de visiéon computacional, sera posible identificar patrones en la motricidad
gruesa de nifios con Sindrome de Down y, en consecuencia, clasificarlos en niveles de desempefio
(alto, moderado o bajo) segin el desempefio de sus movimientos. Los resultados obtenidos

permitieron contrastar esta hipotesis en lo siguiente:

Respecto a la identificacion de los patrones en la motricidad gruesa, el modelo
implementado demostr6 ser capaz de extraer y analizar patrones cinematicos a través de los
landmarks corporales proporcionados por el modelo BlazePose de MediaPipe, permitiendo asi

distinguir exitosamente los movimientos ejecutados en los 4 ejercicios evaluados.

En cuanto a la clasificacion por niveles de desempefio, los modelos entrenados lograron
clasificar correctamentea los nifios en los niveles Alto, Moderado y Bajo, alcanzando exactitudes
del 97.23% en Gatear, 95.3% en Salto en 2 pies, 95.1% en Lanzamiento de pelota, y 90.37% en
Sentarse y pararse de una silla. Ademas, todos los valores superaron el umbral minimo establecido

para el modelo.
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Tabla 5.40

Contraste de la hipotesis con los resultados obtenidos

Componente de la

e o . Evidencia Obtenida Resultado
Hipotesis
. MediaPipe BlazePose extrajo 99 caracteristicas
Identificar patrones de . |
.. biomecanicas por frame (33 landmarks x 3
motricidad gruesa ' o .
. " £P coordenadas) en los 4 ejercicios evaluados, Confirmado
mediante vision ' . ~y
. identificando patrones de coordinacion, postura
computacional . -
y secuencia cinematica
El modelo alcanzé exactitudes de 97.23%
Clasificar en niveles (Gatear), 95.3% (Salto), 95.1% (Lanzamiento) y Confirmado
Alto, Moderado o Bajo  90.37% (Sentarse y pararse), todas superiores al
90%
El sistema fue validado con 23 nifios con
Aplicable a nifios con sindrome de Down de 8 instituciones educativas .
. . L . . - Confirmado
sindrome de Down afiliadas a Céritas Arequipa, entre 4 y 10 afios de
edad
Los docentes mostraron concordancia
Utilidad en la evaluacion mayoritaria con las clasificaciones del modelo y .
Confirmado

del desempeiio

reportaron reduccion en el tiempo de evaluacion
tradicional

De tal manera, basdndose en la evidencia experimental obtenida, se acepta y confirma la
hipotesis de investigacion, pues el modelo implementado resultd ser efectivo para identificar

patrones de motricidad gruesa en nifios con Sindrome de Down y clasificarlos de manera mas

objetiva segun su nivel de desempefio fisico.
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Conclusiones

PRIMERO. Fue posible analizar exitosamente los datos de movimiento de 23 nifios con
Sindrome de Down en entornos educativos de Arequipa, Pertt mediante el uso del modelo
BlazePose de MediaPipe como técnica de vision computacional, lo cual permitio
identificar patrones especificos de actividad motora gruesa. Este analisis demostrd la
posibilidad y viabilidad de emplear una herramienta tecnolédgica de bajo costo, como lo es
este modelo, para el monitoreo de actividad fisica en nifios con Sindrome de Down en
entornos educativos especializados. Sin embargo, varios nifios emplearon patrones
compensatorios atipicos como el gateo en bloque que el modelo penalizé automaticamente,
lo cual evidencid ciertas limitaciones para interpretar variaciones biomecanicas naturales
en estos nifios.

SEGUNDO. Se logr6 identificar patrones de movimiento, niveles de actividad y
comportamientos relevantes para la atencidon y participacion en actividades fisicas
educativas mediante la implementacion de algoritmos ya existentes como Mediapipe y
Random Forest Classifier, alcanzando exactitudes variadas en los 4 ejercicios, pues en
Sentarsey pararse en una sillaalcanz6 un 90.37%, en Lanzamiento de pelotaun 95.1%, en
Salto en 2 pies un 95.3%, y en Gatear un 97.23%; esta variacion mostrd que ejercicios con
métricas biomecanicas mas objetivas, como la altura de salto y el patrén cruzado,
alcanzaron una mayor exactitud que los ejercicios dependientes de variables subjetivas; en
adicion, la clase Moderado presento6 claramente la sensibilidad més baja en los 4 ejercicios,
pues el intervalo entre el 87.5% y 96.2% indic6 que entre el 8% a 9% de casos realmente
de nivel Moderado fueron clasificados como Alto o Bajo debido a la ambigiiedad de zonas

intermedias entre los terciles; sin embargo, el modelo requiere que los videos no contengan
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ruido visual, sean en formato MP4 y sean grabados con una correcta iluminacion que
permita al modelo detectar las partes del cuerpo de forma adecuada.

TERCERO. Fue posible determinar el nivel de desempefio de los nifios con Sindrome de
Down mediante el modelo y clasificarlos de acuerdo a dicho desempefio segun 3 criterios:
alto, moderado, bajo; proporcionando asi una herramienta tecnologica titil y mas precisa
para una evaluacion objetivade su desempeno fisico. Ademas, la clasificacion por terciles
generd una distribucion balanceada. Asimismo, la comparacion de resultados previos y
posteriores al uso del modelo mostré que el 43.5% de los nifios progresaron en el ejercicio
Gatear, un 34.8% en Lanzamiento de pelota y en Sentarse y pararse de una silla, pero
solamente un 13% en el Salto en 2 pies, lo cual reveldé que una mayor cantidad de nifios
progreso en su desempefio en ejercicios basados en coordinacién motora mas que en
aquellos que dependen de una potencia muscular del tren inferior. En adicidn, no se
encontraron retrocesos por parte de los nifios en su rendimiento fisico en ninguno de los 4
ejercicios; no obstante, la muestra de 23 nifios usada en esta investigacion no incluy6 a
aquellos que padecen comorbilidades més severas ademas del Sindrome de Down, tales
como cardiopatias congénitas, hipotiroidismo, limitando asi la aplicabilidad a casos
clinicos més complejos. Por ultimo, esta investigacion contribuye alinedndose con las
politicas inclusivas del sistema educativo peruano y abriendo oportunidades para futuras
investigaciones con muestras mas amplias, diferentes poblaciones y diversos contextos

educativos.

159



CUARTO. Mediante encuestas de Google Forms y Excel se logré recopilar el nivel de
satisfaccion de los docentes y su experiencia con el modelo; ademés, se realizd la
validacion de los resultados mostrados por este modelo acerca del desempefio fisico de los
nifios en las actividades fisicas, de tal forma que los docentes veian a los nifios con
Sindrome de Down realizando las actividades fisicas, y posteriormente dichos docentes
validaban su apreciacion con los resultados que mostré el modelo, con los cuales en su
mayoria estaban de acuerdo; entonces, dicha concordancia valido la utilidad practica del
modelo, pues ademas de lograr reducir el tiempo de evaluacién tradicional, se logro
desarrollar un modelo que permite clasificar a nifios con Sindrome de Down en base a su
desempefio fisico al realizar actividades fisicas empleando su motricidad gruesa. Sin
embargo, como se menciond, la muestrade 23 nifios (2.3% aproximadamente de los 1014
casos en Arequipa) resultd pequefia y dependi6 del acceso que se pudo conseguir a los
centros educativos de Arequipa, lo que podria limitar la generalizacion de los resultados de

esta investigacion a otras poblaciones o contextos geograficos.
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1.

Recomendaciones

Se sugiere involucrar a los padres de familia o apoderados en el proceso de monitoreo;
puesto que, durante el desarrollo de esta investigacion, se identificd que la poca
comunicacion entre los docentes y los padres o apoderados del nifio limit6 la continuidad
de las intervenciones para la mejora de la motricidad gruesa de los nifios con Sindrome de
Down, pues los padres no recibieron mayor informacién sobre el desempefio de sus hijos
y la forma en la cual pueden apoyar al nifio reforzando los ejercicios en casa; es asi que
seria muy util incluir reuniones individuales trimestrales con los padres de familia
presentando los resultados antes y después del desempefio fisico de los nifios, brindar
sugerencias por parte de los docentes especialistas sobre como deben apoyarlos y fomentar
el ejercicio fisico en casa, y realizando sesiones grupales donde dichos docentes muestren
la técnica correcta de los ejercicios.

Se recomienda poder evaluar la efectividad y el impacto del modelo a largo plazo; es decir,
entre 8 meses a 1 afo, periodo en el cual se sugiere realizar evaluaciones periddicas que
puedan permitir lamedida del impacto de este modelo en el desempefio motriz de los nifios
con Sindrome de Down y su bienestar fisico en general. Estas evaluaciones permitiran
hacer ajustes y mejoras al modelo, ademas de dar una retroalimentacion util a los docentes
y padres de familia; en adicion, se sugiere que las adaptaciones de los ejercicios en base a
las necesidades y caracteristicas especificas de los nifios sean realizadas por especialistas
certificados; pues, pese a que el andlisis del progreso de los nifios mostré que el 43.5% de
los nifios mejord en Gatear, un 34.8% en Lanzamiento de Pelota, el mismo porcentaje en

Sentarse y Pararse de una Silla, y solamente un 13% en Salto en 2 pies; estos resultados
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podrian mejorarse considerablemente si es un especialista certificado quien determina la
forma en la cual debe adaptarse la actividad fisica.

Se recomienda siempre tener en cuenta todas las consideraciones éticas y legales que estén
relacionadas con la recoleccion y el almacenamiento de datos, principalmente si se habla
de menores de edad, tales como los nifios con sindrome de Down entre las edades de 4 a
10 afios de edad, y en general con cualquier discapacidad; pues, se debe asegurar que se
respeten dichas normas de privacidad manteniendo los datos e imagen de los nifios en
completo anonimato y que los padres de familia o apoderados estén siempre informados
sobre el funcionamiento y propdsito de los datos que se recolecteny, ademas como usaran
estos datos; para futuros estudios con otras muestras provenientes de distintos contextos
geograficos, todo esto debe considerarse antes de capturar datos o videos de estas personas,
pues se debe contar con un permiso de la institucion educativa y los consentimientos

informados respectivamente por cada participante, tal como se realizd en este estudio.
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Trabajos Futuros

Se maximizara el impacto del modelo en los entornos educativos mediante la integracion
de este modelo con otras herramientas tecnologicas y plataformas existentes que son usadas
en las instituciones educativas, lo cual agilizaria y facilitaria la creacion de informes que
combinen datos de rendimiento académico, social y motriz de los nifios con Sindrome de
Down.

Aunque este modelo estd enfocado a nifios que padecen el Sindrome de Down, se
considerard la posibilidad de una adaptacion de este mismo para nifios con otras
discapacidades, como los nifios con TDAH, Autismo, Asperger, entre otros; de esta forma,
se amplia el alcance del modelo y se contribuye atin mas en la inclusion educativa.

Se incluird una mayor cantidad de nifios con Sindrome de Down, en cuanto a edad y nivel
de desarrollo motor, para asi poder obtener resultados atin mas representativos y generales.
Se desarrollaran y validaran métricas mas especificas de desempefio motor que consideren
también el control motor y la coordinacion; ademads, basado en los datos recogidos, se
creardn protocolos de intervencion alin més especificos en base a las necesidades de los
niflos, de esta forma se mejorara ain mas las estrategias pedagogicas usadas en las escuelas.
Se anadiran mas ejercicios sugeridosy validados por especialistas en actividad fisica para
personas con habilidades diferentes, ademas de los 4 ejercicios evaluados en esta
investigacion (pararse y sentarse en una silla, saltos en 2 pies, lanzamiento de pelota,

gatear).
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APENDICES

6.1. Plan de Trabajo

Titulo del Proyecto: Modelo de Machine Learning para el monitoreo de actividad motora gruesa
en nifos con sindrome de Down para determinar su desempeio fisico en entornos educativos de
Arequipa, Peru.

Autores del Proyecto:

e Hector Daniel Oviedo Villanueva
e Sergio Paolo Suarez Fernandez

Fecha de inicio: 12 de septiembre de 2024

Duracion del Proyecto en el Colegio: 3 meses (12 de setiembre de 2024 - 20 de diciembre de
2024)

1. Objetivo del Plan de Trabajo en el Colegio

Llevar a cabo la recoleccion de datos de actividad motora gruesa de los nifios con Sindrome de
Down a través de la implementacion de camaras Canon y la interaccion con los maestros y nifios.
Se busca capturar los movimientos de los nifios durante actividades fisicas para su posterior
andlisis en el desarrollo del software.

2. Actividades del Proyecto en el Colegio
2.1. Fase de Preparacion (12 de septiembre - 17 de septiembre de 2024)

e Reunion inicial con el personal del colegio (12 de septiembre de 2024):
o Presentacion del equipo de trabajo y los objetivos del proyecto.
o Coordinacion de fechas y horarios para la instalacion del equipo y las sesiones con
los nifios.
Explicacion de los procedimientos a los maestros y personal administrativo.
o Duracion: 1 hora.

2.2. Fase de Recoleccion de Datos (26 de septiembre - 17 de octubre de 2024)

e Definicion preliminar de horarios de primera visita para recoleccion de datos iniciales:
o Distribucion por semanas:
» Semana 1 (24 - 25 de septiembre de 2024):
= C.E.B.E. Nuestra Senora de la Consolacion: 24 de septiembre.
= C.E.B.E. Maria de los Remedios: 25 de septiembre.
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= Semana 2 (2 - 3 de octubre de 2024):
= C.E.B.E. Maria de la Esperanza: 2 de octubre.
= C.E.B.E. Santa Ana: 3 de octubre.
= Semana 3 (9 - 10 de octubre de 2024):
= C.E.B.E. Nuestra Sefiora del Perpetuo Socorro: 9 de octubre.
= C.E.B.E. Sefior de los Milagros: 10 de octubre.
= Semana4 (16 - 17 de octubre de 2024):
= C.E.B.E. San Martin de Porres: 16 de octubre.
= C.E.B.E. Nuestra Sefiora de la Candelaria: 17 de octubre.

o Entrevistas:
Se realizaran entrevistas a las directoras de las escuelas para obtener los permisos
necesarios y recopilar los datos relevantes de los nifios, los cuales son nombre
completo, edad, discapacidad, talla y peso. Cada entrevista tendra una duracion de
maximo 30 minutos.

o Revision de espacio fisico para la instalacion de camaras Canon:
» Inspeccion del drea donde se llevaran a cabo las actividades fisicas.
= Verificacion de las condiciones de iluminacién y espacio.
* Duracion: 2 horas.

o Instalacion de las camaras Canon:
= Colocacion y prueba de las camaras en el area designada del colegio.
» Configuracion técnica y calibracion de los dispositivos para asegurar la
captura optima de los movimientos.
* Duracion: 10 minutos.

Definicion preliminar de horarios de segunda visita para validacion del modelo:
o Distribucion por semanas:

=  Semana 5 (29 - 30 de octubre de 2024):
= C.E.B.E. Nuestra Senora de la Consolacion: 29 de octubre.
= C.E.B.E. Maria de los Remedios: 30 de octubre.

= Semana 6 (6 - 7 de noviembre de 2024):
= C.E.B.E. Maria de la Esperanza: 6 de noviembre.
= C.E.B.E. Santa Ana: 7 de noviembre.

= Semana 7 (13 - 14 de noviembre de 2024):
= C.E.B.E. Nuestra Sefora del Perpetuo Socorro: 13 de noviembre.
= C.E.B.E. Sefior de los Milagros: 14 de noviembre.

* Semana 8 (20 - 21 de noviembre de 2024):
= C.E.B.E. San Martin de Porres: 20 de noviembre.
= C.E.B.E. Nuestra Senora de la Candelaria: 21 de noviembre.
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2.3. Interaccion y Evaluacion con Maestros (2 de diciembre - 5 de diciembre de 2024)

e Reunion de retroalimentacion con los maestros:
o Los maestros proporcionardn sus observaciones sobre el comportamiento de los
ninos durante las sesiones.
o Evaluacién de la efectividad del modelo en cuanto a la participacion y motivacion
de los nifos.
o Duracion: 2 horas.

e Evaluacion final del modelo por los maestros:
o Recopilacion de opiniones sobre la facilidad de uso del modelo y la aplicabilidad
de los datos obtenidos para personalizar actividades fisicas.
o Duracion: 1 hora.

3. Consideraciones Especiales

e Privacidad y Seguridad: Todos los datos capturados seran tratados con estricta
confidencialidad, garantizando la privacidad de los nifios y del personal.

e Flexibilidad: El cronogramay las actividades podran adaptarse segun las necesidades del
colegio y la disponibilidad de los nifios.

4. Resultados Esperados

Al finalizar la etapa de recoleccidon de datos, se espera contar con suficiente material visual y
estadistico que permita desarrollar y validar el Modelo de monitoreo de actividad motora para
nifios con Sindrome de Down, facilitando asila mejora en las actividades fisicasy la intervencion
educativa en este grupo de estudiantes.
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6.2. Documento de Consentimiento Informado.

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPAR EN UN ESTUDIO DE INVESTIGACION

Padres de Familia/Apoderados

Modelo de Machine Learning parael monitoreo de actividad motora gruesa en
Titulo del estudio:  niiios con sindrome de Down para determinar su desempefio fisico en entornos
educativos de Arequipa, Peru

Investigadores: Hector Daniel Oviedo Villanueva, Sergio Paolo Suarez Fernandez

Institucion: Universidad Catélica de Santa Maria
Propdsito del estudio:

Estamos invitando a su hijo(a) a participar en un estudio donde se desarrollard un modelo de monitoreo de
movimientos utilizando técnicas de vision computacional, para identificar patrones de motricidad en los nifios con
sindrome de Down, con el fin de clasificarlos en funcion de su desempefio (Alto, moderado, bajo).

El objetivo de esteproyecto es lanecesidadde mejorar la educacion fisica especializadaparaeste grupo de estudiantes.
Para poder lograrlo, se proporcionara a los docentes herramientas tecnologicas, tales como un modelo basado en
Vision Computacional, lo cual podria ofrecer una solucion prometedora al brindar una evaluacion mas precisa y
objetiva, permitiendo identificar patrones en la motricidad gruesay clasificara los nifios en funcién de su desempefio.
Esta informacion valiosa puede serutilizada porlos docentes para disefiar programas de ejercicio personalizados que
les permitanadaptarlaevaluaciony el aprendizajea las necesidadesespecificas decadanifio;no obstante, cabe resaltar
que en la presente propuesta, solamente se desarrollara el modelo de Vision Computacional; pues, la adaptacion de la
evaluaciony el aprendizaje respecto las necesidades especificas de cada nifio, escapaal alcance del proyectoy queda
en manos de los docentes realizarlo con los resultados que genere este modelo.

Procedimientos:
Si usted acepta que su hijo participe y su hijo decide participar en este estudio se le realizara lo siguiente:

1. Setomaran los datos de nombre completo, edad, peso, talla, discapacidad(es).
Se le realizaran las grabaciones en su Institucion Educativa, donde realizara ejercicios empleando su
motricidad gruesa con la ayuda de algin docente, los cuales incluyen pararsey sentarse de la silla, gatear,
saltar en dos pies, abdominales y lanzamiento de pelota.
3. Se le tapara el rostro y garantizamos la privacidad de su imagen y datos personales; por lo tanto, no se
difundiran ninguno de estos.
Riesgos:

El monitoreo de sus actividades fisicas con las caAmaras podria hacer que los nifios se sientan incomodos o cohibidos,
lo cual podria afectar su desempefio en las pruebas

Existe laposibilidad quelos nifios sufran caidas accidentales durante estas pruebas; sin embargo, es muy poco probable
ya que estas actividades siempre se realizaran con la supervision y ayuda de al menos un docente.

Beneficios:

Su hijo(a) se beneficiara de una intervencion adaptada en particular a sus necesidades especificas, lo cual puede
mejorar significativamente sus habilidades motoras gruesas, al emplear tecnologias como la realidad virtual; ademas,
esto puede resultar ser atractivo para su hijo y fomentar su participacion en las actividades de educacion fisica al ver
un progreso en su desarrollo motor y capacidad fisica.
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CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPAR EN UN ESTUDIO DE INVESTIGACION

Padres de Familia/Apoderados

Modelo de Machine Learning para el monitoreo de actividad motora gruesa en
Titulo del estudio:  niiios con sindrome de Down para determinar su desempefio fisico en entornos
educativos de Arequipa, Peru

Investigadores: Hector Daniel Oviedo Villanueva, Sergio Paolo Suarez Fernandez

Institucion: Universidad Catélica de Santa Maria

Costos y compensacion

No se debera pagar nada por la participacion de su hijo(a) en el estudio. Igualmente, no recibira ningun incentivo
economico ni de otra indole, ni tendra que realizar gastos por transporte y/o un refrigerio por el tiempo brindado;
puesto que, las pruebas se realizaran en su Institucion Educativa correspondiente en horario de clases.

Confidencialidad:

Nosotros guardaremos la informacion de su hijo(a) con cddigos y no con nombres. Si los resultados de este
seguimiento son publicados, no se mostrara ninguna informacion que permita la identificaciéon de su hijo(a) o de otros
participantes del estudio.

Uso futuro de la informacion obtenida

Deseamos conservar las muestras de su hijo(a) almacenandolas hasta culminar la sustentacion de nuestro proyecto de
tesis. Las muestras seran usadas para entrenar el modelo.

Estas muestras solo seran identificadas con codigos.

Si usted no desea que las muestras de su hijo(a) permanezcan almacenadas ni utilizadas posteriormente, su hijo(a) aun
puede seguir participando del estudio.

Ademas, la informacion de los resultados sera guardada y usada posteriormente para estudios de investigacion
beneficiando al mejor conocimiento de esta discapacidad, integrar dicho modelo con plataformas educativas,
desarrollarmédulos para otras areas (cognitivo, lingiiistico y social) e incluso la adaptacion de este modelo a otros
grupos poblacionales con necesidades especiales.

Autorizo a tener las grabaciones de mi hijo(a) almacenadas SI( ) NO( )
Derechos del participante:

Si usted decide que su hijo(a) participe en el estudio, podraretirarse de éste en cualquier momento, o no participar en
una parte del estudio sin dafio alguno. Si tiene alguna duda adicional, por favor pregunte al personal del estudio o
llame al Dr. José Alfredo Sulla Torres al teléfono 959 950 467.

Si tiene preguntas sobre los aspectos éticos del estudio, o cree que su hijo(a) ha sido tratado injustamente puede
contactar a la Sra. Agueda Mufioz del Carpio Toia, presidente del Comité Institucional de Etica de Investigacion de la
Universidad Catoélica de Santa Maria al correo electronico: comiteeticainvestigacionucsm@gmail.com
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CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPAR EN UN ESTUDIO DE INVESTIGACION

Padres de Familia/Apoderados

Modelo de Machine Learning para el monitoreo de actividad motora gruesa en
Titulo del estudio:  niiios con sindrome de Down para determinar su desempefio fisico en entornos
educativos de Arequipa, Peru

Investigadores: Hector Daniel Oviedo Villanueva, Sergio Paolo Suarez Fernindez

Institucion: Universidad Catélica de Santa Maria

Una copia de este consentimiento informado le sera entregada.
DECLARACION Y/O CONSENTIMIENTO

Acepto voluntariamente que mi hijo(a) participe en este estudio, comprendo de las actividades en las que participara
siingresa al estudio, también entiendo que mi hijo(a) puede decidir no participar y que puede retirarse del estudio en
cualquier momento.

Nombres y Apellidos Firma Fecha y Hora
Padre/madre/tutor
Nombres y Apellidos Firma Fecha y Hora

Testigo (si el
participante es
analfabeto)

Nombres y Apellidos Firma Fecha y Hora
Investigador 1

Nombres y Apellidos Firma Fecha y Hora
Investigador 2
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6.3. Documento Excel para la toma de datos

Tabla 5.41

Hoja de calculo para la toma de datos

JEIrQ) Vo) ) pary
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Codigo | Edad [Grado |Discapacidad
Colegio Nuestra Senora de la consolacion
f 001 6 4 inicial Sindrome de Down
d 002 9 2 primaria  |Sindrome de Down
" 003 8 2 primaria  |Sindrome de Down, TEA
f 004 10 2 primaria  |Sindrome de Down
Colegio Maria de la Esperanza
" 005 8 Sinicial Sindrome de Down, RM leve
" 006 9 2 primaria  |Sindrome de Down, RM leve
Colegio Santa Ana
f 007 4 Jinicial Sindrome de Down
f 008 6 4 inicial Sindrome de Down
d 009 5 Jinicial Sindrome de Down
f 010 7 1 primaria |Sindrome de Down
f 011 9 1 primaria |Sindrome de Down
f 012 8 1 primaria |Sindrome de Down
Colegio Nuestra Senora del perpetuo socorro
f 013 4 Jinicial Sindrome de Down
f 014 5 dinicial Sindrome de Down
" 015 8 1primaria |Sindrome de Down
f 016 8 1 primaria |Sindrome de Down
f 017 6 1 primaria |Sindrome de Down
Colegio Senor de los Milagros
f 018 9 1 primaria |Sindrome de Down
f 018 7 4 inicial Sindrome de Down
Colegio San Martin de Porres
020 9 2 Primaria  |Sindrome de Down
021 4 4 inicial Sindrome de Down
Colegio Nuestra Senora de La Candelaria
021 8 5inicial Sindrome de Down
022 7 5inicial Sindrome de Down

6.4. Guia Técnica del Modelo

6.4.1. Instalacion del Modelo

A continuacion, se proporciona una guia detallada para realizar la instalacién del Modelo

de Vision Computacional en un ordenador.
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6.4.1.1. Prerrequisitos

Python: 3.9.6 o superior

>

» Git: Para el control de versiones (opcional)

» Memoria: Se recomienda un minimo de 4 GB de RAM
>

Almacenamiento: al menos 2 GB de espacio libre

6.4.1.2. Pasos para la Instalacion

Para realizar la instalacion del Modelo de manera satisfactoria, se deben seguir los

siguientes pasos, y cada comando debe ser ingresado en una terminal:

» Paso 1: Clonar el repositorio

git clone https://github.com/HectorDaniell/proyectoTesis.git

cd proyectoTesis

Codigo 5.1: Comandos para clonar el repositorio de GitHub

> Paso 2: Crear un entorno virtual

python -m venv .venv

Codigo 5.2: Comandos para la creacion del entorno virtual

» Paso 3: Activar el entorno virtual

=  Para Windows:

.venv\Scripts\activate

Codigo 5.3: Comando para activar el entorno virtual en Windows
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=  Para macOS/Linux:

source .venv/bin/activate

Codigo 5.4: Comando para activar entorno virtual en macOS o Linux

» Paso 4: Instalar dependencias

# Actualizar pip
pip install --upgrade pip

# Instalar dependencias
pip install -r requirements.txt

Codigo 5.5: Comandos para realizar la instalacion de dependencias

6.4.2. Uso del Modelo

Para realizar el uso del Modelo de manera correcta, se debe realizar lo siguiente, y cada

comando debe ser ingresado en una terminal:

6.4.2.1. Entrenamiento de modelos

» Para entrenar el modelo con el conjunto de datos de video:

# Navegar al directorio de entrenamiento
cd src/training

# Ejecutar el pipeline de entrenamiento
python main_training.py

Codigo 5.6: Comandos para el entrenamiento de los modelos
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» El proceso de entrenamiento:
= Procese archivos de video y extraiga puntos de referencia de postura.
= Etiquete el rendimiento segun criterios especificos del ejercicio.
= Aplicar la reduccion de dimensionalidad de PCA.
= Entrenamiento y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico.

=  Guardar modelos entrenados en data/models/.

6.4.2.2. Evaluacion de video

Los videos deben estar en data/raw/{ejercicio}/ en formato MP4.

» Para evaluar nuevos videos con el modelo entrenado:

# Navegar al directorio de evaluacidn
cd src/evaluation

# Por defecto entrena el ejercicio configurado en main_training.py (ultima

linea). Para cambiar el ejercicio, modificar el argumento:

main_training('jump"') # o 'crawl', 'sit', 'throw'

# Ejecutar evaluacidn
python main_evaluation.py

Codigo 5.7: Comandos para evaluar los proximos videos con el modelo ya entrenado

» Laevaluacion:
= Procesa el video de entrada.
= Extrae puntos de referencia de postura.
= Aplica el mismo preprocesamiento que el entrenamiento.
= Genera predicciones de rendimiento.

= Muestra cuadro por cuadro y resultados generales.
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6.4.2.3. Ejecucion de pruebas

# Ejecutar la suite de pruebas completa

python test/test exercise_modules.py

Codigo 5.8: Comandos para ejecutar pruebas

6.4.3. Estructura del Proyecto

Figura 5.2

Estructura de Archivos del Proyecto

proyectoTesis/
|— README.md
|— AGENTS.md
|— requirements.txt
|— .gitignore

cf
training/
|— main_training.py
|— process_videos.py
|— label_data_jump.py
|— label data_crawl.py
|— label_data_sit.py
|— label data_throw.py
|— pca_reduction.py
|— train_model.py
L— compare_models.py

sr

L— evaluation/
|— main_evaluation.py
L— predict_performance.py

.CsV
cise} labeled.csv
se}_reduced.csv

L— confusion_matrices/

docs/
L — DOCUMENTATION.md

Landmarks/
|— main.py

L— extract_landmarks.py

|
|_
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|_
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|_
|
|
|_
|
|
|
| —

test/

L— test_exercise_modules.py

# Este archivo
# Guia técnica para desarrolladores e IAs
# Dependencias Python

# Pipeline de entrenamiento

d ot % % W %

O I I R R N

orquestador principal
Extraccidn de landma {MediaPipe}

: salto (altura tobillos)

: gateo (coordinacidn, estabilidad, fluidez)

senta {postura, metria, transiciocnes)

Etiquetado: lanzamiento (secuencia, amplitud, estabilidad)
PCA: reduccidn @ + persistencia del PCA
Entrenamiento y evaluacidn del modelo
Comparacion de 5 algoritmos

Pipeline de evaluacidn
Punto de entrada (configuracidn de rutas)
Procesamiento + PCA + prediccidn

Videos MP4 por ejercicio
Vvideos de salto

Videos de gateo

Vvideos sentarse

Videos de Lanzamiento
Datos procesados
Landmal {22 columnas}
Landmarks + scores + performance
PCA: PC1-PC16 + performance
objete PCA entrenado

Modelos serializados
RandomForest entrenado

comparativa de algo
Matrices de confusidn (PNG)

pocumentacidn detallada del sistema de evaluacidn

# uUtilidad auxiliar de visualizacidn
# Visualizacidn de landmarks en video

#

Extraccion a CsV (modo append)

funcionales y de rendimiento

Nota. En esta tabla se puede apreciar la arquitectura de carpetas del proyecto.
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6.4.4. Documentacion del Modulo

6.4.4.1. Pipeline de entrenamiento

» Orquestador principal para la canalizacion de entrenamiento. (main_training.py)

# Entry point: Execute training pipeline for jump exercise

if  name_ == "_ main_":

main_training('jump')

# Function to select appropriate labeling function based on exercise type
def select labeling function(exercise name):

Select the appropriate performance labeling function based on exercise type.

Args:
exercise name (str): Name of the exercise (jump, crawl, sit, ball
throwing)

Returns:
function: Appropriate labeling function for the exercise

Raises:
ValueError: If no labeling function is available for the exercise

Codigo 5.9: Codigo para la canalizacion del entrenamiento

» Maneja el procesamiento de video y la extraccion de puntos de referencia.

(process_videos.py)

def process video(video path, exercise name, combined df):
Extract pose landmarks from video using MediaPipe.
Args:
video path (str): Path to input video

exercise name (str): Exercise type

combined df (pd.DataFrame): Existing landmark data
Returns:

pd.DataFrame: Combined landmark data

Codigo 5.10: Codigo para manejar el procesamiento de video y extraccion de keypoints
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6.4.4.2. Pipeline de evaluacion

» Principales funciones de prediccion y evaluacion. (predict_performance.py)

def predict_performance(video path, model path, pca_components):

Complete pipeline for predicting exercise performance.
Args:

video path (str): Path to input video
model path (str): Path to trained model
pca_components (int): Number of PCA components

Codigo 5.11: Codigo de las principales funciones de prediccion y evaluacion

6.4.5. Pruebas

» El proyecto incluye pruebas exhaustivas, las cuales cubren:
= Pruebas funcionales: validacion de modelos, procesamiento de entrada/salida.
= Pruebas de rendimiento: velocidad de procesamiento, uso de memoria, analisis
de FPS.
» Pruebas de robustez: manejo de errores, casos extremos.

» El conjunto de pruebas se ejecuta con el siguiente comando en la terminal:

python test/test exercise_modules.py

Codigo 5.12: Comando para ejecutar el conjunto de pruebas

6.4.6. Meétricas de rendimiento

» El sistema logra las siguientes métricas de rendimiento:
= Precision: >75% en conjuntos de datos de prueba.
= Velocidad de procesamiento: 15+ FPS en hardware estandar.

= Uso de memoria: Optimizado para sistemas de 4GB+.
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= FEjercicios compatibles: saltar, gatear, sentarse, lanzar pelotas.

6.4.7. Solucion de problemas

6.4.7.1. Problemas comunes

» Problemas de instalacion de MediaPipe:

# Try installing specific version

pip install mediapipe==0.10.5

Codigo 5.13: Comando para realizar la instalacion de MediaPipe

» Problemas de memoria:
= Reducir la resolucion de video
= Procesar videos en lotes mas pequenos
= Aumentar la RAM del sistema
» Problemas de rendimiento:
= Usar aceleracion de GPU si esta disponible
=  Reducir los componentes de PCA

= Optimizar la velocidad de fotogramas de video

6.5. Guia para Grabacion de Videos

A continuacion, se proporciona una guia detallada con indicaciones y recomendaciones que
se deben cumplir pararealizar de manera correctalas grabaciones de los ejercicios; pues, una buena

calidad de grabacion mejora en gran manera la calidad y precision de los resultados obtenidos.
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6.5.1. Entorno de Grabacion

6.5.1.1.

6.5.1.2.

>

Iluminacion

Asegurar iluminacion uniforme y suficiente en el drea de grabacion

Evitar contraluz; es decir, algiin objeto entre la camara y la fuente de luz ya sea el
sol o luz artificial.

Evitar sombras que puedan provocar que se oculte alguna extremidad del nifio en
la grabacion.

Se recomienda realizar las grabaciones con la luz natural del sol o bien una
iluminacion artificial constante.

Evitar grabaciones con iluminacion insuficiente o penumbra.

Evitar cambios bruscos de iluminacion durante la grabacion de los videos.
Procurar que no haya ningun reflejo o destello que sature la imagen o no permita

distinguir las extremidades del nifo.

Fondo

Fondo ideal:

= De preferencia realizar las grabaciones en entornos con fondos simples y que
hagan contraste con la ropa del nifio, para asi evitar que sus extremidades se
confundan con el color del fondo.

= Evitar fondos con patrones complejos o muchos colores.

= Mantener el fondo estatico en la medida de lo posible.
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» Profundidad de campo:
= Ajustar para que el nifio y sus extremidades se vean nitidos.
= Se puede desenfocar el fondo y resaltar al nifio durante la grabacion; sin

embargo, no es estrictamente necesario.

6.5.2. Camaray Video

6.5.2.1. Especificaciones de Camara

» La grabacion de los videos puede ser realizada con la cdmara de un celular, cdmara
profesional (tales como las cdmaras Canon), o cualquier tipo de cdmara que tenga
por lo menos una resolucion de 480p; sin embargo, se recomienda que sea de al

menos 720p.

6.5.2.2. Estabilidad de la Camara

» Se recomienda usar tripodes o algin soporte que permita que el dispositivo con el
cual se realizaré la grabacion de los videos se mantenga firme y estatico.

» En el caso se opte por realizar la grabacion sosteniendo el dispositivo con la mano,
procurar sostenerlo de manera firme y estable.

» Evitar movimientos bruscos al grabar.

6.5.2.3. Calidad de Video

» Resolucion:
= Minimo: 480p
= Recomendado: 720p o superior

» Cuadros por Segundo (Frame Rate o FPS):
=  Minimo: 24-30 fps
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=  Recomendado: 30 pfs o superior

6.5.2.4. Posicion y Margenes

» Mantener una distancia adecuada para capturar en video al nifio y toda la escena en
donde se desarrolla el ejercicio.

» Evitar angulos que distorsionen la perspectiva.

6.5.2.5. Duracion y Contenido

» Duracion:
= Se debe grabar suficiente contenido; es decir, el video del nifio realizando el
ejercicio debe tener una duracion de 4 segundos por lo minimo.
= Evitar videos excesivamente largos que capturen material innecesario; por
ejemplo, el nifio terminando el ejercicio de gateo, luego se pone de pie y
empieza a jugar o hacer alguna otra accién que no corresponda al ejercicio que
se desea evaluar.
» Contenido relevante:
= Asegurarse que el nifio realizando el ejercicio sea claramente visible.
= Capturar solo la realizacidn del ejercicio.
= Evitar grabar solamente una parte del cuerpo del nifio.
= Evitar que otras personas aparezcan en el video, por ejemplo, los docentes
queriendo ayudar o mostrar como se hace el ejercicio al nifio; pues, en el video

solamente debe ser grabado el nifio realizando el ejercicio propuesto.
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6.6. Cartas y Memorandos

A continuacion, se proporcionan las cartas, permisos y memorandos firmados, los cuales
evidencian y respaldan la autorizacion de las directoras de cada institucion afiliada a Caritas
Arequipa obtenida para la ejecucion de la presente investigacion. Asimismo, se adjunta la carta
emitida por el Vicerrectorado de Investigacion de la Universidad Catoélica de Santa Maria,
mediante la cual se respalda de manera oficial el desarrollo de esta tesis ante las instituciones

participantes.
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