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RESUMEN

Diferentes tecnologias avanzadas son poco usadas, como tecnologias vestibles, aplicativos
moviles, algoritmos de inteligencia artificial, las tecnologias estdn en constante evolucion, sin
embargo, tanto en centros educativos como profesionales de la ensefianza en actividad fisica
usan poco o nada estas tecnologias, por lo cual no se puede obtener un resultado preciso en las
evaluaciones de competencia motora, que puedan ayudar a los interesados en el campo de la
actividad fisica.

Por lo que este trabajo busca proponer un modelo de Inteligencia artificial recolectando datos
de dispositivos de tecnologia vestible como las bandas inteligentes, luego integrarlo en un
aplicativo movil para poder evaluar la competencia motora de los escolares, tomando como
caso de estudio cinco centros educativos para la recoleccion de datos y dos centros educativos
para la validacion del producto. Para lo cual se ha utilizado las metodologias Crisp-DM y
SCRUM para el desarrollo de la propuesta, siguiendo las recomendaciones que estas sugieren.
Los resultados obtenidos han sido el desarrollo del modelo de Inteligencia Artificial utilizando
el algoritmo de redes neuronales como alimentacion directa, obteniéndose también los
percentiles de los escolares en base a la evaluacion de las pruebas de competencia motora,
luego la construccion de un aplicativo mévil para la automatizacion de las pruebas realizadas
y finalmente la validacion realizada en dos centros educativos. Con lo que se concluye que la
propuesta desarrollada beneficia a los interesados en el campo de la competencia motora para
mejorar sus controles en las evaluaciones a realizar.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, tecnologia vestible, smartband, competencia motora,

escolares
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ABSTRACT

Different advanced technologies such as wearable technologies, mobile applications, artificial
intelligence algorithms are rarely used, technologies are constantly evolving, however, both
educational centers and physical activity teaching professionals use these technologies little or
not at all. so an exact result cannot be obtained. in motor competence assessments, which can
help those interested in the field of physical activity.

Therefore, this work seeks to propose an Artificial Intelligence model by collecting data from
wearable technology devices such as smart bracelets, and then integrating them into a mobile
application to evaluate the motor competence of schoolchildren, taking five educational centers
as a case study. for data collection. and two educational centers for product validation. For
which the Crisp-DM and SCRUM methodologies have been used to develop the proposal,
following the recommendations they suggest. The results obtained have been the development
of the Artificial Intelligence model using the Neural Networks algorithm as Direct Feeding,
also obtaining the percentiles of the schoolchildren based on the evaluation of motor
competence tests, then the construction of a mobile application for automation Of the tests.
carried out and finally the validation carried out in two educational centers. With which it is
concluded that the developed proposal benefits those interested in the field of motor
competence to improve their controls in the evaluations to be carried out.

Keywords: Artificial intelligence, wearable technology, smartband, motor competence,

schoolchildren
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INTRODUCCION

El progreso tecnoldgico ha conducido a mejoras en la calidad de vida al posibilitar la
recopilacion precisa y extensa de datos relacionados con la salud. Esto incluye métricas como
el ritmo cardiaco, el numero de pasos, las calorias quemadas, la velocidad media, entre otros
aspectos relevantes. Esta abundancia de datos se ha vuelto particularmente valiosa en el ambito
de la investigacion, donde se observa una mayor precision proporcionada por dispositivos
vestibles como las bandas inteligentes (conocidas como SmartBand), especialmente aquellos
utilizados sobre ejercicios de actividad fisica.

La inteligencia artificial (IA) ha desempenado como uno de los papeles fundamentales en
verificar y prever el estado de salud de las personas, mediante el analisis de sus registros
médicos. Gracias a la capacidad de la IA para procesar grandes cantidades de informacion de
manera eficiente, se ha logrado un avance significativo en la interpretacion de datos de salud,
brindando una comprension mas profunda y precisa de la condicion fisica y médica de los
individuos. Este enfoque integrado de tecnologia vestible, recopilacion de datos avanzada y
analisis impulsado por inteligencia artificial abre nuevas posibilidades para la gestion proactiva
de la salud y el bienestar que puede ser utilizado en entornos escolares.

La integracion de dispositivos de tecnologia vestible amplia la cantidad de datos disponibles,
facilitando que las técnicas de inteligencia artificial, incluido el aprendizaje automatico
(Machine Learning), logren una precisién atin mayor en sus andlisis Este énfasis no solo mejora
la capacidad de monitorear la salud, sino que también proporciona una comprension mas
profunda y predictiva de los resultados médicos. Frecuentemente, se recurre a tecnologias
vestibles para la recopilacion de datos, siendo las bandas inteligentes un instrumento
comunmente empleado para evaluar la actividad fisica de las personas. Sin embargo, surge un

inconveniente cuando los centros educativos, a pesar de tener conocimiento acerca de estas
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tecnologias, no las utilizan de manera apropiada o simplemente optan por no adquirirlas, ya

que estan arraigadas a métodos mas convencionales.

Este desafio se evidencia en la ciudad de Arequipa, Pertl, donde la gran mayoria de centros
educativos no utilizan de manera eficaz la tecnologia necesaria para evaluar de forma precisa
las competencias motoras de sus escolares. Como resultado, las mediciones antropométricas y
evaluaciones de competencia motora realizadas no proporcionan la precision necesaria para
comprender adecuadamente su estado de salud. Ademads, los registros generados no se
almacenan internamente en el centro educativo o no se utilizan, lo que impide realizar un
seguimiento continuo de la salud de los escolares y determinar si estan experimentando mejoras
0 empeoramientos en su condicion fisica.

El proyecto se centra en la construccion de un modelo de Inteligencia Artificial con el uso de
datos de bandas inteligentes. Para ellos se realizara una revision bibliografica para encontrar
diferentes usos con respecto a la Inteligencia Artificial y asi tomarlos de referencia. Luego
mediante el uso de la metodologia CRISP-DM se realizaré la construccion del modelo de IA
mediante todas sus fases, para luego mediante la metodologia SCRUM desarrollar un producto
software que incruste el modelo de IA en un aplicativo movil. Donde finalmente mediante la
metodologia de validacion denominado MOSCA permita realizar la validacion del producto de
software.

El objetivo principal es construir un modelo de IA para medir la competencia motora de
escolares de centros educativos de Arequipa mediante un aplicativo movil y tecnologia vestible.
En este documento y sus capitulos se presenta el proyecto a desarrollar. Presentado como el
primer capitulo se expone el plan de investigacion, con sus partes: objetivo general, objetivos
especificos, preguntas de investigacion, hipotesis, variables. En nuestro segundo capitulo se

exponen fundamentos tedricos en los cuales presentamos nuestro estado del arte y marco

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




~v#==x. UNIVERSIDAD
REPOSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM -2  DE SANTA MARIA

tedrico. En nuestro tercer capitulo se expone el marco metodoldgico. En nuestro cuarto capitulo
se expone el desarrollo de la propuesta. En el quinto capitulo se validan los resultados sobre el
aplicativo con el modelo de IA. Finalmente se realiza la discusion llegando a las conclusiones

y recomendaciones.
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CAPITULO 1
1. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION
1.1. Planteamiento del Problema

La salud de las personas es un tema de relevancia a nivel mundial y debe abordarse desde
las etapas tempranas de la vida, especialmente durante el crecimiento y desarrollo. Este enfoque
es crucial debido a los numerosos beneficios que aporta tanto a la salud fisica como a la salud
psicologica, y es particularmente significativo cuando se considera desde el ambito escolar.
(Yanez-Silva et al., 2014).
El gran avance de la tecnologia nos permite ayudar a la mejora de vida en general ademas de
lograrse permite recoger datos de manera mas exacta y amplia como ritmo cardiaco, pasos
recorridos, calorias quemadas, velocidad media, entre otros (Durdn Chinchilla et al., 2021).
Existen diferentes tipos de ejercicios con diferentes dispositivos de medicion, pero donde se
realizan mas investigaciones y encuentran mas exactitud, con menos ruido son en los ejercicios
de “correr” o “caminar”.
En muchas investigaciones la inteligencia artificial ayud6 a comprobar o predecir el estado de
salud de personas con sus registros de salud con mayor facilidad, ademas, la utilizacion de
dispositivo de medicion para recopilar mas datos facilita que las técnicas de inteligencia
artificial tengan mayor precision, asi como Machine Learning (Huhn S. et al.., 2022). El
dispositivo de medicion mas utilizado y econdmico es la banda inteligente que permite recoger
datos importantes sobre la competencia motora de las personas con mayor exactitud (Jia Y,
2018). Al recolectar estos datos de manera mas factible se puede realizar investigaciones sobre
la salud de las personas, ya sea de enfermedades, o medir la competencia motora de las personas.
Sin embargo, la mayoria de las personas en la provincia de Arequipa utilizan las bandas

inteligentes solo para uso personal, igual al uso de los celulares inteligentes, teniendo en cuenta
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que gran parte de herramientas tecnologicas no aprovechan todo su potencial debido a su
desconocimiento o por falta de uso, ademas no se utiliza adecuadamente en actividades grupales
(Estudiantes Crean Plataforma Para Capacitar a Docentes Peruanos En El Uso de Las TIC |
Noticias | Agencia Peruana de Noticias Andina, 2021). Por otro lado, la evaluacion en el Pert
de la competencia motora suele no considerar los atributos necesarios al usar el método
tradicional y no poseer los datos exactos, por lo tanto, no ayudan a verificar sobre la precision
de la evaluacion (frecuencia cardiaca, ritmo medio, calorias, zancada, cadencia, entre otros.)

(Masci, 1., et al, 2012), Esta evaluacion puede optimizarse con el uso de inteligencia artificial y
Machine Learning, a partir de los datos de la banda inteligente y asi lograr una buena evaluacion

de competencia motora.

1.2. Objetivos de la Investigacion

1.2.1 Objetivo General

Construir un modelo de A para medir la competencia motora de escolares de centros
educativos de Arequipa mediante un aplicativo mévil y tecnologia vestible.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Recopilar datos en escolares de diferentes centros educativos (calorias, tiempo,

frecuencia cardiaca, edad) mediante bandas inteligentes en su actividad motora.

e Identificar la técnica de Machine Learning a utilizar para la clasificacion de la
competencia motora.

e Desarrollar un aplicativo movil responsivo con un modelo de [A

e Validar el aplicativo en la evaluacion de la competencia motora.

1.3 Preguntas de Investigacion

e ;Como podemos obtener gran cantidad de datos sobre competencia motora de manera eficaz?
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e ; Utilizar la técnica de Machine Learning para representar los datos recopilados?
e ;Como presentar la informacion de resultados de manera interactiva y facil de acceder?

e ;Cumple el aplicativo en evaluar el rendimiento de los escolares con los datos planteados?
1.4 Formulacion de la Hipdtesis, Variables, Indicadores
a) Hipotesis
Dado que la evaluacién de la competencia motora en los escolares es importante, es
probable que utilizando un modelo de IA basado en datos de tecnologia vestible puede
optimizar estas evaluaciones mediante un aplicativo moévil.
b) Variable dependiente
Competencia motora de escolares de centros educativos de Arequipa.
c¢) Variable independiente

Modelo de IA basado en datos de tecnologia vestible.

d) Indicadores
Para “Competencia motora de escolares de centros educativos de Arequipa”:

* Percentiles con respecto a los datos obtenidos

» Cantidad de datos obtenidos
Para “Modelo de 1A basado en datos de tecnologia vestible™:

* Algoritmo utilizado de modelo de IA

¢ Precisidon del modelo de TA

1.5 Linea y Sub-linea de Investigacion a la que corresponde el Problema

linea de Investigacion:

Inteligencia artificial.

Sub-linea de investigacion:
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Aprendizaje Automatico.

1.6 Palabras Clave
Inteligencia Artificial, tecnologia vestible, smartband, competencia motora, escolares.
1.7 Solucion Propuesta.

1.7.1 Justificacion e Importancia.

En el contexto actual, se destaca la ausencia de trabajos que utilicen tecnologias
vestibles en la ciudad de Arequipa, Per. Las cuales atn son poco utilizadas en esta
region, segin revela una revision sistematica.

La propuesta presentada es innovadora, ya que introduce el uso de un modelo de
Inteligencia Artificial en un aplicativo movil, marcando un avance significativo en su
aplicacion en el ambito local.

La relevancia de esta propuesta se intensifica al abordar aspectos cruciales de la salud
publica, contribuyendo asi al mejoramiento general de las condiciones de salud en la
comunidad.

Cabe destacar que la construccion del aplicativo propuesto con el modelo se caracteriza
por su costo minimo, al aprovechar herramientas de libre distribucion. Esto asegura que
la implementacion no tenga un impacto econdmico significativo en los interesados,
promoviendo asi la accesibilidad y la participacion.

Tiene un aspecto distintivo de este aplicativo sobre su enfoque no inmersivo, lo que
significa que no afecta fisicamente a los usuarios. Este atributo garantiza una experiencia

comoda y sin inconvenientes para aquellos que utilicen la aplicacion.

Ademas, el aplicativo propuesto no genera impactos negativos en el medio ambiente.
Este enfoque sostenible es esencial para garantizar que la adopcion de la tecnologia no

conlleve consecuencias adversas para el entorno.
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1.7.2 Descripcion de la Solucion

La salud fisica es importante para la vida diaria, en especial en jévenes y nifios que
estan en proceso de crecimiento. Para tener una buena condicion fisica es recomendable
realizar diferentes actividades, pero la mayoria de los nifios, que practican la actividad
fisica obligatoria, estan en los centros educativos (Sujatha et al.,2022). Al realizar un
ejercicio para evaluarlo, se guardan estos datos en un registro. En repositorios se
encuentra una gran variedad de registros con esta informacion para realizar
investigaciones. Estas investigaciones se crean comunmente en paises
desarrollados, y raramente en paises subdesarrollados.
En este proyecto al realizar una revision sistematica sobre los registros para la
competencia motora entre 6 a 17 afios, no se encontré documentado o presentado en el
Perti, menos en el departamento de Arequipa. Teniendo la cantidad de datos necesaria
recolectada en Peru, ayudaria mucho al crecimiento de la investigacion en la zona, esto
fomentara crear un repositorio de diversos centros educativos del estado donde podran
compartir sus registros para mejorar las técnicas de Machine Learning sobre la

competencia motora en el Pert.

1.7.3 Aporte

Se aporta al campo de Ingenieria de Sistemas al proporcionar una perspectiva de
como usar los datos que se obtienen con tecnologias vestibles como es un modelo de

Inteligencia Artificial, esto a través de la metodologia CRISP-DM, ademas de incrustar

el modelo en wun aplicativo movil con el uso de Dart y Flutter
La aplicacion moévil con el modelo de IA desarrollado aportarda en el proceso de

evaluacion de competencia motora de un escolar para saber si su condicion fisica es buena
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segun sus datos y registros de pruebas en la linea de actividad fisica. También se
elaboraran los percentiles segun la competencia motora evaluada. Ademas de que se
construira un base de datos que tenga diferentes mediciones obtenidas por las bandas
inteligentes, que se podra usar para futuros trabajos futuros o para alimentar diferentes

modelos de IA.
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CAPITULO 11
2. FUNDAMENTOS TEORICOS
2.1 Antecedentes de la Investigacion
En la Tabla 1 se muestra la forma de una busqueda avanzada en repositorios en buscar

articulos sobre el tema.

Tabla 1 Detalles de busqueda y cédigo

Codigo Nro. de Palabras clave Detalle
bisqueda
B1 Busqueda 1 (smart AND band AND fitness ) AND ( Smart Band
LIMIT TO ( SUBJAREA , Fitness

"COMP" ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA , "ENGI" ) )

B2 Busqueda 2 (machine AND Learning AND motor Machine Learning
AND skill AND data ) AND ( LIMIT- motor skill
TO ( SUBJAREA , "COMP" ) OR
LIMIT-TO ( SUBJAREA , "ENGI" )
) AND ( LIMIT-TO ( EXACT
KEYWORD , "Machine

Learning" ) )
B3 Busqueda 3 (motor AND skills AND machine AND  motor skills
Learning AND wearables ) machine Learning

wearables

Nota: En base desde 2017 a 2022

En la tabla 2 se muestra la busqueda realizada con las palabras clases en las diferentes bases de

datos principales y seleccionar los articulos relacionados al tema
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Tabla 2 Numero de articulos encontrados

Base de datos Palabras clave Nro. de Articulos

Articulos seleccionados

B1 B2 B3
Science Direct 12 9 0 21 4
SCOPUS 67 41 23 131 19
IEEE 4 3 P 9 4
SPRINGER 52 43 7 102 14
TOTAL 135 96 32 263 41

2.2 Estado del arte

Wang C. (Wang C. et al., 2021) demostré que caracteristicas sociales, psicoldgicas y
ambientales tienen relacion con la actividad fisica que se tiene entre los universitarios, esto lo
probo con 692 escolares por al menos 2 afos con el uso de la banda inteligente Fitbit,
demostrando que existe una fuerte relacion entre el crecimiento de la actividad fisica grupal
que la individual. Al igual que en el trabajo de Esakia (Esakia et al., 2020) se centra en el disefio
y evaluacion de tecnologia destinada a facilitar estrategias basadas en dindmicas grupales para

promover la actividad fisica dentro de equipos pequefios socialmente conectados. Presentando

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




A&7%, UNIVERSIDAD
REPOSITORIO DE i.j. f"CATOLICA

TESIS UCSM <2 DE SANTA MARIA

un sistema centralizado en un reloj inteligente llamado FitAware, que utiliza sensores para
rastrear automaticamente la actividad fisica y aprovecha las ventajas del formato de reloj para
facilitar estrategias de comportamiento tanto a nivel grupal como individual mediante
actualizaciones no intrusivas, rapidas y frecuentes. En otro estudio desarrollado por Sun (Sun
& Liu, 2020), se basa en examinar la confiabilidad y validez al usar pulseras inteligentes Fizzo,
para medir la frecuencia cardiaca en sesiones de educacion fisica, en este caso se realizaron 2
estudios uno de correr en cinta y el otro en hacer diferentes ejercicios de educacion fisica,
utilizando los dispositivos Fizzos en ambas muifiecas, mostraron resultados excelentes en el
primer estudio y una moderada en el segundo. Donde el factor principal que afecta la
confiabilidad y validez del dispositivo no es la intensidad fisica sino el tipo de actividad fisica
que se ejecuta, para asegurar que los valores tomados por los relojes son eficaces. En el trabajo
de Huhn (Huhn et al., 2022), se recapitula de una vision general de investigaciones realizadas
con dispositivos portatiles asequibles, realizando una revision de alcance para comprender el
consumo de estos, utilizando el marco PRISMA-ScR, identificando 7499 articulos,
posteriormente, mediante criterios especificos, se seleccionaron 179 estudios que involucraron
189 dispositivos portatiles. Estos resultados indican que las considerables cantidades de datos
recopilados mediante dispositivos portatiles tienen el potencial de transformar nuestra
comprension de la dinamica de salud de la poblacion y mejorar la capacidad de anticipar
tendencias de salud. Ademas, sefalan la falta de investigaciones en el uso de dispositivos
portatiles en contextos de bajos recursos. Otros estudios como el de Qui (Qiu et al., 2018) y el
de Creaser (Creaser et al., 2021) nos hacen una comparativa de los diferentes aparatos
electronicos que se usan para poder medir diferentes cantidades de datos, que permiten ayudar
a diferentes aspectos de la vida en su uso, y ademas muestran que estos dispositivos muestran
numerosas técnicas de cambio, puesto que, son pocos nifios y adolescentes los que logran las

pautas de educacién fisica. Creaser revisa la aceptabilidad, viabilidad y eficacia fisica en
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personas de 5 a 19 afios, donde se identifican 33 estudios diversos en los cuales los nifios y
adolescentes reportaron desafios técnicos y una experiencia novedosa al utilizar dispositivos
portatiles. Estos aspectos podrian influir en la utilizacion sostenida de dispositivos portatiles
mas avanzados, ampliando asi la necesidad de investigaciones futuras sobre aspectos como
aceptabilidad, viabilidad y eficacia.

Con respecto a la salud se pudo verificar con Lee (Lee et al., 2021), qué existen cambios
afectivos y de sentimientos mientras se realiza un cambio de acondicionamiento fisico, esto lo
vieron mediante el programa zumba donde hizo una prueba a 16 participantes mediante el uso
de smartwatch sincronizados con celulares inteligentes, esto con el fin de medir recursos
humanos de afecto y control por parte del reloj inteligente, obteniendo datos de este. Este
estudio logro comprobar el efecto positivo del ejercicio y logré medir el afecto en tiempo real
durante el programa. Concluyendo que el programa Zumba activa el efecto positivo y de
excitacion en los participantes, ademas de que el ejercicio grupal ayuda a mejorar respuestas
afectivas y recomendando asi incorporarlo en varios ritmos basados en zumba. Con respecto a
la salud fisica en el trabajo realizado por (Bat Erdene & Saver, 2021), se estudio los recientes
avances en deteccion automatica de sintomas de accidentes cardiovasculares agudos, esto se
hizo mediante una revision narrativa, donde se dieron por resultados la activacion tardia de
EMS(sistemas médicos de emergencia) para sintomas de accidentes cardiovasculares para
pacientes y testigos, aqui se revisd 11 tecnologias de deteccion y 10 factores de forma de
dispositivos de consumo como smartwatches, entre otros, donde se concluye que las nuevas
tecnologias han llegado a una serie de tecnologias de salud que pueden detectar accidentes
cerebrovasculares y activar el EMS, Con esto podemos comprobar que el uso de relojes y
bandas inteligentes pueden ayudar de diferentes maneras a la salud de su usuario. Con respecto
al desarrollo tanto en el estudio de (J. Wang et al., 2018) y el de (Alade & Sowunmi, 2018) nos

muestran que el desarrollo de aplicaciones en relojes o bandas inteligentes tienen grandes

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




A&7%, UNIVERSIDAD
REPOSITORIO DE i.j. f"CATOLICA

TESIS UCSM <2 DE SANTA MARIA

beneficios donde el primero nos muestra un estudio sobre un protocolo de estudio para un
ensayo multisitio con componentes de intervencion e interfaz de salud, interfaz utilizada para
integrar datos de autocontrol del paciente recopilado de un rastreador inteligente y su aplicacion
de teléfono inteligente, Esto mediante un ensayo clinico de 3 meses con paciente elegibles con
diabetes mellitus. Dando como resultados el desarrollo con éxito de un rastreador de actividad
fisica con una aplicacion de teléfono inteligente complementaria para el autocontrol de la
nutricion. Y en segundo nos muestra como se aprovecha la plataforma de teléfonos inteligentes
mediante el desarrollo de una aplicacion fitness, esto mediante una aplicacion realizada
mediante diagramas de lenguaje unificado, como diagramas de casos de uso o diagramas de
secuencia. Muestra que aplicaciones de este estilo pueden ganar mucho terreno en cuanto a su
adopcion dado que es mas barato descargar aplicacion que comprar otro reloj inteligente.
Mostrando asi estos 2 articulos, beneficios del desarrollo de aplicaciones para bandas y relojes
inteligentes.

Hablando sobre los datos, en el estudio de (Xie et al., 2018) en el que el objetivo fue evaluar la
precision de dispositivos portatiles relacionados al estado fisico en diversas actividades. Lo
probaron en 44 sujetos sanos donde cada uno usaba 6 dispositivos y 2 teléfonos inteligentes,
para luego estos ser comparados con el estandar oro, calculando errores porcentuales.
Demostrando que estos dispositivos tuvieron una precision de medicién bastante alta con
respecto a la frecuencia cardiaca. Concluyen que los dispositivos pueden medir de manera
confiable la frecuencia cardiaca, nimero de pasos entre otros. Como también en el estudio de
(Dandapani et al., 2022). donde también se utilizaron sensores de dispositivos moviles para
obtener medidas de actividad y salud de los participantes de esa investigacion, creando una app
para poder recopilar datos del giroscopio de dispositivo y el acelerdmetro para pruebas
cognitivas y de aptitud fisica. Todos estos datos los transmiten mediante una API. Donde

concluyen emplear lecciones aprendidas de GAP care podria ayudar a crear aplicaciones de
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investigacion adaptadas al estudio y acceder a informacion sobre su investigacion. Sobre datos,
en el trabajo de (Rahman et al., 2020), donde el estudio con un afio de duracién se recogio la
frecuencia cardiaca instantanea nocturna de 9 participantes utilizando pulseras inteligentes
comerciales y se extrajeron caracteristicas sobre variabilidad de frecuencia cardiaca, ademas
de medir temperatura corporal central, utilizando los sensores de temperatura y la SpO2 con un
oximetro de pulso de dedo. Todo esto para el seguimiento espacio temporal automatizado de la
gravedad de los sintomas de la gripe en tiempo real. Los valores de las caracteristicas de VFC
extraidas dentro del intervalo de confianza del 95% de los valores normativos muestran una
tendencia anticipada para el género y la edad, mostrando que estos datos también son relevantes
para diferentes estudios. Estos trabajos muestran que se puede sacar grandes cantidades de
datos y de calidad de dispositivos.

Un estudio adicional (Striggles, 2021), mostr6 una comparacion entre la exactitud y la precision
de la medicion de la Frecuencia Cardiaca (FC) por 2 monitores de mufieca: Fitbit 4 y Xiaomi
Band 5. Se pidi6 a 31 voluntarios sanos que realizaran una prueba de esfuerzo en una cinta de
correr. Las frecuencias cardiacas fueron registradas simultdneamente por pulseras y un
electrocardiograma (ECG) a intervalos de 1 minuto. Se calcul6 el porcentaje de error absoluto
medio (MAPE) y el coeficiente de correlacion de concordancia de Lin (LCCC) y andlisis de
Bland-Altman para comparar la precision y la exactitud de las mediciones de la frecuencia
cardiaca. Los criterios de validacion estimados fueron MAPE < 10% y LCCC < 0,8. El MAPE
y el LCCC generales del Fitbit fueron del 10,19% (11,79%) y 0,753 (IC del 95%: 0,717-0,785),
respectivamente. El MAPE y el LCCC del Xiaomi fueron del 6,89% (9,75) y 0,903
(0,8860,917), respectivamente, donde se concluye que la precision y exactitud de ambos

dispositivos disminuyeron con el aumento de la intensidad del ejercicio.
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El estudio de Hoelzemann (Hoelzemann et al., 2022) nos mostrd que se puede utilizar un marco
rentable de codigo abierto para captura de actividades y rutinas diarias, esto con relojes
inteligentes Bangle.js a 12 personas.

El trabajo de Site, Nurmi y Lohan (Site,Nurmi & Lohan, 2021) se revisan algoritmos de
aprendizaje automatico para el analisis de datos de salud basandose en dispositivos portatiles
donde muestran un potencial significativo en mejorar la satisfaccion del cliente y calidad de
atencion médica con algoritmos de aprendizaje automatico o machine Learning(ML), donde se
concluye que algoritmos de redes neuronales (neural network) y maquinas de vectores de
soporte (support vector machine) son las que mejor rendimiento tienen a la hora de analizar
datos sanitarios entre otros algoritmos. Algo similar se utiliza en el trabajo de Ceron (Ceron,
Loépez y Hofmann, 2017) donde proponen un método de clasificacion de conductas sedentarias
utilizando teléfonos inteligentes y balizas bluetooth, para lo cual siguiendo la metodologia
CRISP-DM recopilan datos del acelerometro, giroscopio y barémetro del teléfono inteligente
y asi utilizar el algoritmo de Random Forest como modelo de Inteligencia Artificial.

Por ultimo, el objetivo de un estudio (Abrishami et al., 2019), se aborda la identificacion de
retrasos en el desarrollo de infantes mediante el empleo de sensores portatiles, enfocdndose
especificamente en el analisis estadistico de las caracteristicas de movimiento de las piernas
durante un dia completo. En particular, se examina la eficacia de estas caracteristicas en un
conjunto limitado de datos, donde se conocia el movimiento del infante, especificamente en

intervalos de 5 minutos que son mas representativos de observaciones clinicas.
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2.3 Bases Teoricas de la Investigacion

2.3.1 Inteligencia Artificial:

Es la habilidad que llegan a tener las maquinas de poder realizar actividades basadas en
humanos como tomar decisiones o realizar actividades de manera inteligente, en ingenieria de
sistemas la inteligencia artificial es una rama que permite a los desarrolladores realizar estos
sistemas de maquinas inteligentes.

Sistemas basado con las recomendaciones en YouTube, o los videos que salen periddicamente
en Tiktok, son otros ejemplos de Inteligencia Artificial, recientemente una inteligencia artificial
que sali6 a la luz fue DALL-E que es un IA que dibuja cualquier cosa en base a lo que le
indiquemos siendo una poderosa herramienta de dibujo, y a diferencia de lo que algunos puedan
pensar que también hace el buscador de Google, DALL-E genera imagenes nuevas, es decir

que nunca fueron dibujadas antes siendo arte creado artificialmente y nuevo (Gonzélez, 2022).

2.3.2 Machine Learning:

Es la rama de inteligencia artificial que se basa en el aprendizaje automatico de las
maquinas lo cual permite a la maquina poder lograr actividades més complejas y seguir
aprendiendo por si misma, como en seguir un camino donde la maquina podria llegar a sortear
un camino con obstaculos el mismo. Machine Learning tiene 2 tipos principales que son los

que se utilizan con mas frecuencia los cuales son:

Supervisado, Este algoritmo se basa en entrenar antes el modelo del algoritmo en base a datos,
lo cual se utiliza para predecir y tomar acciones en base a eso
No Supervisado, A diferencia del anterior, el aprendizaje no supervisado no cuenta con un

entrenamiento previo, sino que genera sus patrones en base al caso que ya tengan los datos con
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el fin de lograr un patréon que pueda organizarlos de alguna manera efectiva (Goodfellow,

2016).

2.3.3 Redes Neuronales de alimentacion directa:

Conocidas como Feedforward neural networks, son redes neuronales donde toda la
informacion va dirigida u orientada a una direccion en especifico, desde la entrada a través de

capas ocultas (en caso hubiera) llegando hasta la capa de salida.

Estas se pueden utilizar tanto para reconocimiento de patrones, procesamiento de lenguaje
natural, aprendizaje automatico, andlisis de datos, etc.

Estas redes neuronales son la base para muchos otros tipos de redes neuronales de mayor
complejidad, como redes convolucionales llamadas CNN o redes recurrentes llamadas RNN

(Pan et al., 2019).

2.3.4 Banda Inteligente (Smart Band):

Es una banda inteligente que permite al usuario recopilar todo tipo de informacion de
manera sencilla, como frecuencia cardiaca, cantidad de pasos caminados, tiempo, ritmo, etc.
(Qiu et al., 2018). Existen varios tipos de bandas inteligentes como Fitbit, Huawei band 6 o 7,
Xiaomi band, amazfit band 6, entre otras, cada una con diferentes atributos mejores frente a la

otra, pero ninguna destacando exageradamente entre otras.

2.3.5 Competencia motora:

Es el manejo que llega a tener una persona sobre sus facultades fisicas, como sus acciones
reacciones y este va evolucionando en medida del control que tenga la persona sobre si mismo,

como también el termino de realizar variedad de tareas motrices con un buen control corporal
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y una conveniente coordinacion de los movimientos se le conoce como competencia motora, y
es mayor considerarlos en edad temprana como en primaria y secundaria donde afecta varios

aspectos positivos para la salud como estado fisico o pérdida de peso (Godoy, 2022).

2.3.6 CRISP-DM:

Crisp-DM es una metodologia orientada al desarrollo de mineria de datos, el cual consta
de 6 fases: comprension del negocio, comprension de datos, preparacion de datos, modelado,
evaluacion de modelo, despliegue. Nos proporciona una estructura para la planificacion,
desarrollo y ejecucion de proyectos. Aunque esta metodologia se centra en mineria de datos,

también es aplicable a Machine Learning (Schroer, 2021) sus fases se dividen en:

° Comprension empresarial: Esta se enfoca en comprender los objetivos y
requisitos del proyecto desde una perspectiva comercial y luego convertir este

conocimiento en una definicion del problema de mineria de datos. Se basa en:

+ Objetivos del negocio: Se expande la informacion a la que se quiere llegar con

respecto a los objetivos y al resultado que se quiere llegar.

+ Situacion actual: Donde se establece cual es el momento en el que se encuentra

con respecto a los objetivos que se desean llegar.

+ Criterios de éxito: El cumplimiento del objetivo de manera que se pueda probar

si es que funciona o no, esto varia dependiendo del objetivo del negocio

° Comprension de datos: Recopilacion de datos inicial y se familiariza con los
datos, identificando problemas de calidad de los datos. La formulacion del problema de
la mineria de datos y el plan del proyecto requieren al menos cierta comprension de los

datos disponibles.
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) Preparacion de datos: Abarca todas las actividades para construir el conjunto de
datos final a partir de los datos sin procesar iniciales. Las tareas incluyen la seleccion de
tablas, registros y atributos, la limpieza de datos, la construccion de nuevos atributos y la

transformacion de datos para técnicas de modelado.

° Modelado: Seleccion y aplicacion de varias técnicas de modelado, y sus
parametros se calibran a valores optimos. Algunas técnicas requieren formatos de datos

especificos.

) Evaluacion: Se ha creado uno o mas modelos que parecen tener alta calidad,
desde una perspectiva de andlisis de datos. Antes de continuar a la parte final, es
importante evaluar mds a fondo el modelo y revisar los pasos ejecutados para construir
el modelo, para asegurarse de que logre correctamente los objetivos comerciales. Al final
de esta fase, se debe llegar a una decision sobre el uso de los resultados de la mineria de

datos.

) Despliegue: La creacion del modelo generalmente no es el final del proyecto.
Por lo general, el conocimiento adquirido debera organizarse y presentarse de manera
que el cliente pueda utilizarlo. Segun los requisitos, la fase de implementacion puede ser
tan simple como generar un informe o tan compleja como implementar un proceso de
extraccion de datos repetible. En muchos casos sera el usuario, no el analista de datos,
quien llevaré a cabo los pasos de despliegue. Es importante comprender de antemano qué
acciones deberdn llevarse a cabo para poder utilizar realmente los modelos creados.

(Wirth, 2000)
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2.3.7 SCRUM

La metodologia SCRUM es un marco de trabajo agil para la gestion de proyectos de
software. Segtn el libro "Scrum: A Pocket Guide (Best Practice (Van Haren Publishing))" de
Gunther Verheyen, Scrum se basa en tres pilares esenciales: transparencia, inspeccion y
adaptacion, donde se busca una colaboracion continua entre el equipo y el cliente para alcanzar

el éxito en el proyecto

Scrum se divide en varias partes, tales como:

e E] equipo Scrum: El equipo Scrum estd compuesto por un Product Owner, un Scrum

Master y los miembros del equipo. Donde:

« Product Owner: responsable de maximizar y mejorar el producto y la productividad
del trabajo del equipo. Este esta en constante colaboracién con los Stakeholders
para reconocer los requisitos del producto y priorizar de manera adecuada los

pendientes y el producto

» Scrum Master: es el lider, asegura que se sigan ética, valores, reglas y practicas de

L)

la metodologia Scrum, es el responsable de facilitar reuniones, minimizar

obstaculos y garantizar un entorno de desarrollo agil.

« Equipo de desarrollo: formado por los profesionales en el area, que se dedican a

realizar el trabajo del incremento del producto entregable al final de cada iteracion.

° El Product Backlog: El Product Backlog es una lista de todas las caracteristicas
del producto, funcionalidades que tendra, requisitos que necesita, mejoras y correcciones
que constituyen los cambios que se desean realizar al producto. Permite al equipo de
desarrollo entender y comprender qué es lo que se debe de realizar para lograr los

objetivos. Comprende los siguientes aspectos
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+ Elementos del Backlog: elementos que varian desde caracteristicas especificas
hasta problemas que deben abordarse, como mejoras a realizar.
¢ Priorizacion: los elementos del backlog deben de priorizarse segliin su importancia

y valor

+ Transparencia: El backlog debe de ser transparente y comprensible para todas las
partes interesadas para asi poder facilitar un desarrollo efectivo y enfocado.

° La planificacion de Sprint: Durante la planificacion de Sprint, el equipo Scrum
selecciona las tareas del Product Backlog que desea completar durante el siguiente ciclo
de trabajo. Este se lleva mediante algunos elementos que llegan a ser clave de la

planificacion del Sprint:

o

L)

» Seleccion de elementos del Product Backlog:

L)

R
°

Definicion del objetivo del Sprint

L

% Descomposicion de tareas

L)

d

€,

L)

» Creacion del plan del Sprint:

° El Sprint: El Sprint es un ciclo de trabajo de una duracion fija, generalmente de
2 a 4 semanas, durante el cual el equipo trabaja para completar las tareas seleccionadas
en la planificacion de Sprint.

° La revision del Sprint: Al final de cada Sprint, el equipo se retine para revisar el
trabajo completado y planificar el proximo Sprint.

° La retrospectiva del Sprint: Al final de cada Sprint, el equipo también se retine

para reflexionar sobre lo que funciono bieny lo que se puede mejorar (Verheyen G, 2016).
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2.3.8 MOSCA

Llamado, asi como Prototipo de Modelo Sistémico de Calidad de Software (MOSCA),
este modelo se planea sobre la base de 6 caracteristicas de calidad internacional estandarizadas,
a través de un conjunto de categorias caracteristicas y métricas, que miden y evaluan la calidad
de software de un producto y logran hacer de este modelo un instrumento de medicion de gran
valor cubriendo aspectos imprescindibles para la calidad de software.

Figura 1. Dimensiones, Categorias Caracteristicas, Subcaracteristicas, Métricas
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Este consta de 4 niveles en los que envuelve: métricas, caracteristicas, categorias y
dimensiones, y estas se dividen de manera ascendente. Aunque MOSCA propone 6 categorias

en total, MOSCA sugiere escoger solo 3 categorias y subdivisiones como se puede ver en la

figura 1, estas se definen asi:
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e  Dimensiones: que es el Producto a desarrollar

e  (Categorias: las cuales seran:

« Funcionalidad: Capacidad del producto software de cumplir con las necesidades

especificas

« Usabilidad: Capacidad para que el software sea facil de usar, atractivo
+ Fiabilidad: Capacidad del software para mantenerse en un nivel de rendimiento

estable cuando es utilizado
e  (aracteristicas: que es el conjunto que esta asociado a cada categoria
e  Subcaracteristicas: se entiende que algunas caracteristicas tengas subcaracteristicas ®
Métricas: la cual es una serie de métricas que se proponen para cada caracteristica

(Mendoza L., et al,2005).

2.3.9 Aplicativo responsivo

La responsividad estd directamente conectada con la interfaz, una interfaz de usuario
responsiva significa que el disefio se adapta automaticamente a diferentes tamafios de pantalla
y dispositivos, lo que permite una mejor experiencia de usuario en todos los dispositivos. Se
considera caracteristica esencial en el disefio de aplicaciones modernas, ya que permite que el
contenido se vea claro y legible ya sea desde computadoras de escritorio hasta teléfonos

moviles y tabletas (Google Developers, 2022).
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CAPITULO 111
3. MARCO METODOLOGICO
3.1 Alcances y Limitaciones

3.1.1 Alcances

Se planea desarrollar un producto software basado en inteligencia artificial el cual nos

permite evaluar de manera eficiente la aptitud fisica de los escolares.

Viabilidad: Con respecto a informacidon se encontrd una gran cantidad de trabajos
similares los cuales ayudaran al manejo del proyecto y al alcance de este. Con respecto a
la recoleccion de datos se usaran una cantidad aproximada de 705 escolares entre otros

centros educativos

Lugar: centros educativos de Arequipa entre primaria y secundaria

Tiempo: Se plantea que el proyecto dure un tiempo de 1 afio aproximadamente

Financiacion: El proyecto esta financiado por la universidad en cuanto al
asesoramiento y los dispositivos bandas inteligentes que se usaran para la recoleccion

de datos.

3.1.2 Limitaciones

* Solo recolectamos datos de nifios escolares de primaria y secundaria entre 6 a 17 afos.

* Sélo se recolectaran datos de escolares de Arequipa-Peru.
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* Solo aceptaremos datos que tengan poco ruido, es decir, que no haya demasiada
diferencia con las bases de las pruebas en base al tiempo de pruebas, o a la actividad

fisica que realicen

* S6lo mediremos nifios sanos que no tengan problemas o enfermedades graves.

* Solo se utilizardn bandas inteligentes para la recoleccion de datos inicial.

3.2 Tipo y Nivel de la Investigacion

Nuestro tipo de investigacion es aplicativo pues queremos “calibrar” el sistema en base
a los datos que recopilemos y asi lograr que el sistema funcione de manera correcta. El nivel
sera experimental puesto que se tiene que verificar que los datos sean correctos y estos

puedan verificarse en relacion con los obtenidos del sistema.

3.3 Universo, Poblacion y Muestra

Universo: Escolares de centros educativos estatales de la ciudad de Arequipa.

Muestra: Muestra no probabilistica por conveniencia entre 6 a 17 afios donde N=705.

3.4 Métodos, Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos
En la tabla 3 se menciona sobre los instrumentos que se utilizan para la recoleccion de

investigaciones y los datos de nifios y jovenes.

Tabla 3 Técnicas definicion e instrumento

Técnica Definicioén Instrumento
Documental Cantidad de documentos que se pueda Bases de datos
encontrar con el fin de recopilar documentales (Scopus)

informacion util para el proyecto.
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Muestra A través de la implementacion de Smart band 6/7
bandas inteligentes, se lograra obtener
datos precisos de los escolares en
tiempo real. Este innovador enfoque se
llevaré a cabo mediante el uso de bandas
inteligentes en diversos grados de
primaria y secundaria en centros
educativos de Arequipa.

Evaluacion Utilizados en la pentiltima fase de la Algoritmos de
metodologia Crisp-DM para la evaluacion de modelos
veracidad del modelo de inteligencia de IA
artificial

Encuesta Se realizara una encuesta sobre el MOSCA

aplicativo final sobre su prototipo de
modelo sistémico de calidad de software
(MOSCA), a los profesores de
educacion fisica de manera andénima y
respuestas simples.

Nota: tabla que muestra técnicas a usar, su definicion e instrumento.
3.5. Plan de analisis estadistico de los datos

Se implementara un enfoque sistematico de calidad de software mediante el Prototipo de Modelo
Sistémico de Calidad de Software (MOSCA) para la evaluacion del software. En este proceso, las
encuestas resueltas y distribuidas a los docentes de educacion fisica constituiran una parte integral de
las métricas obtenidas segtin el modelo. Estas métricas se presentaran de manera tabular, con el objetivo
de determinar si el software cumple con los estandares de calidad establecidos. De esta manera, se
obtendra una evaluacion precisa que revelara si el sistema alcanza un nivel adecuado de satisfaccion

para los usuarios.
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3.6. Plan del proyecto
Diagrama de Gantt

En la figura 2 muestra el diagrama de Gantt sobre el proyecto al realizar, como primera
parte es la Revision Bibliogréfica, el uso de metodologias tanto Crisp-DM para recoleccion de
datos y creacién del modelo de inteligencia Artificial y SCRUM para el desarrollo del

aplicativo donde se incrustard el modelo de IA, y finalmente la Validacion de la propuesta.

Figura 2. Diagrama de Gantt del proyecto

DURACIO FASE 2 FASE 3 FASE 4

Nro Actividad N ‘
(IS ‘51 s2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14 SI15 S16
1 Revision bibliografica 28
L1 Busqueda y lectura de 12
" articulos/tesis/libros cientificos

1.2 Elaboracion de estado del arte 8
1.3 Elaboracién de marco tedrico 8
2 Metodologia Crisp-DM 28
2.1 Comprension empresarial 4
2.2 Comprension de datos 4
2.3 Analisis/Preparacion de datos 4
2.4 Modelado 10
2.5 Evaluacion 6
2.6 Despliegue 1
3 SCRUM 42
3.1 Determinar Product Backlog 74
3.2 Sprintl 14
3.3 Sprint2 14
3.4 Sprint retrospective 7
4 VALIDACION 14
4.1 Medicién de desempeiio del aplicativo 7
4.2 Evaluaciones MOSCA 7

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO IV

4. DESARROLLO DE LA PROPUESTA

En este capitulo se abordan aspectos vinculados al desarrollo de la propuesta, delineando
las etapas que surgieron a raiz de la revision exhaustiva de los fundamentos tedricos. Para la
creacion del modelo de inteligencia artificial, se emplearon dos metodologias: Crisp-DM, que
se utilizo en el desarrollo del modelo de inteligencia artificial, y SCRUM, que se aplico en la
elaboracion del aplicativo movil que albergara dicho modelo. Las mediciones antropométricas
y la utilizacién de la banda inteligente se llevaron a cabo conforme a las pautas establecidas
por el comité de ética local (UCSM-096-2022) y la Declaracion de Helsinki de la (Asociacion
Meédica Mundial), especificamente para estudios en seres humanos. Se seguiran todas las fases
delineadas por estas metodologias, precedidas por un andlisis exhaustivo del proceso de
negocio.

Como analisis del contexto, un docente de educacion fisica, al evaluar a un estudiante,
comienza por registrar sus medidas antropométricas de forma tradicional y guarda esta
informacion en registros manuales. Sin embargo, al inicio del siguiente afio escolar, se ve
obligado a repetir este proceso de medicion y anotacion. Ademads, carece de un sistema de
seguimiento efectivo para determinar con precision la competencia motora de cada escolar. La
mayoria de los centros educativos no cuentan con tecnologia que respalda este procedimiento.
En la figura 3 se presenta el procedimiento que favorecera una administracion organizada y

eficaz con el modelo IA en la aplicacion.
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Figura 3. Proceso de Negocio
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Fuente: Elaboracion propia
4.1 CRISP-DM
4.1.1 Comprension empresarial

Esta metodologia se utilizd para obtener una técnica de Machine Learning para evaluar
la competencia motora de los escolares,
a) Objetivos del negocio
El objetivo del negocio principalmente es el de poder clasificar como se encuentra la
competencia motora de los escolares con los datos obtenidos de las bandas inteligentes. Se
podra realizar mas clasificaciones y procesos de datos segun sea necesario, definiéndose los
siguientes objetivos con respecto a los datos.

e Obtener y limpiar todos los datos recogidos de las bandas inteligentes.

e C(lasificar la competencia motora de los escolares.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




w== . UNIVERSIDAD
REPQSITORIO DE i = fx"CATOLICA

TESIS UCSM <2 DE SANTA MARIA

b) Situacion actual

Se evaluaron pruebas de competencia motriz mediante la cuantificacion del nimero de pasos
durante el recreo escolar de 15 minutos y ejercicio de caminata de 6 minutos controlado. Este
analisis se llevd a cabo utilizando pulseras inteligentes de la marca Huawei, modelo band 7,
originarias de China. Estas pulseras estan equipadas con una pantalla Amoled de 194 x 368 y
tienen un tamafio de 1.47 pulgadas. Es relevante destacar que esta marca de banda ya ha sido
utilizada en estudios previos (Bayoumy et al., 2021).

Cada nifio y adolescente participante en el estudio llevaba consigo la pulsera inteligente
colocada en la mufieca derecha. Se dispone de un total de 30 bandas inteligentes, capaces de
recopilar datos de manera eficaz de cualquier persona. Estas pulseras se emplearan en el
monitoreo de datos en el entorno escolar, contando con la debida autorizacion de los centros
educativos para la obtencion de informacion. Ademas, se dispone de equipos personales para
el desarrollo de la herramienta y la limpieza de datos, asegurando asi la eficacia y precision del
proceso de recopilacion de informacion.

Primero se realiz6 una prueba piloto con 10 personas para verificar el buen funcionamiento de
los dispositivos ademas de ver la fiabilidad y calidad de datos, es decir que estos concuerden
con el estado fisico de los participantes, donde con ayuda de un especialista en aptitud fisica,
se validé que los datos eran fiables. Ademas, se hizo una revision sistematica en la que se

verificé mediante varios articulos que estos dispositivos wearables son fiables y sus datos son

fiables.

¢) Criterios de éxito
Desde la perspectiva del negocio vinculado a este proyecto, se fundamenta en la capacidad
exitosa para clasificar la competencia motora con un alto nivel de confiabilidad. Esto permitira

ofrecer consejos practicos, asistencia y asesoramiento basado en la informacion obtenida.
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4.1.2 Comprension de los datos

a) Recopilacion inicial de datos

Se realizé una recopilacion total en 5 centros educativos con las bandas inteligentes, donde se
tuvo un total de 705 escolares.

Para realizar el registro de los datos se utiliz6 un instrumento basado en una hoja de célculo
proporcionado por los especialistas en educacion fisica como se ve en la figura 4. Instrumento
el cual fue validado por una prueba piloto realizada por voluntarios del trabajo de investigacion.

Figura 4. Instrumento de registro de datos para bandas inteligentes

I
jercicio en Smart Band: Caminar al aire libre

Fecha nacimiento
Estatura | Circunf.
N | Nombres pia | Mes | Ado (5""' ':;° E'z:" sentada | Cintura C.C.
) (cm) (cm)
1 |Ejemplo 15 9 |1998| 24 82 1,72 l
RECREO 1 (15min)
Ritmo = Veloc. | Zancada | Frecue. Frecue.
e ;’:‘ Pasos |Calorias| Media | media | Cardiaca | cardiaca FC
(min,seg) | ™ (km/h) | (em) | FC media| maéxima
17,27 95 1431 57 3,44 60 83 90
RECREO 2 (15min)
Ritmo " . Frecue. Frecue.
medio medn:. Pasos | Calorias Vel(ok;;nht;du SEIEEY Cardiaca FC |Cardiaca FC
(min,seg) media | maxima
17,27 93 1397 52 3,44 62 77 86
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Como se puede ver en la Tabla 4 donde se muestra la cantidad de datos que fueron recolectados
en los diferentes niveles de estudio, desde primero de primaria hasta quinto de secundaria
haciendo un total de 705 escolares.

Tabla 4 Recoleccion de datos por centro educativo

Colegio 1 Colegio 2 Colegio 3 Colegio 4 Colegio 5 TOTAL Porcentaje

1ro Primaria 25 16 15 56 7,94 %
2do Primaria 38 8 16 62 8,79 %
3ro Primaria 27 9 10 46 6,52 %
4to Primaria 23 5 17 45 6,38 %
5to Primaria 29 8 6 9 52 7,38 %
6to Primaria 26 9 15 6 56 7,94 %
1ro secundaria 47 8 55 7,80 %
2do Secundaria 80 10 10 100 14,18 %
3ro Secundaria 67 10 77 10,92 %
4to Secundaria 74 11 85 12,06 %
Sto Secundaria 62 9 71 10,07 %

705 100,00 %

b) Descripcion de datos
Cada registro de datos cuenta con los siguientes atributos:
e Ritmo medio: son el tiempo en el que la persona pueda caminar un kilémetro, vienes a
ser nimero en formato de minutos y segundos.
e (Cadencia media: son los pasos por minutos que pueda hacer, vienen a ser nimeros sin

formato (pasos/minuto)
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e Pasos: son todos los pasos que haya realizado la persona durante la actividad, vienen a
ser nimeros sin formato (pasos).

e (alorias: son aquellas calorias que la persona haya quemado durante la actividad, vienen
a ser nameros sin formatos (calorias).

e Velocidad media: es el promedio de velocidad en el que se haya desplazado la persona
durante la actividad en kildmetros/hora, este en formato de nimero con decimales sin
formatos (kilometros/hora).

e Zancada media: es el promedio de distancia que haya dado cada paso, vienen a ser
numeros sin formatos (centimetro/paso)

e Frecuencia cardiaca: estas son las pulsaciones por minuto que haya dado el corazon
durante la actividad, vienen a ser nimeros sin formatos(pulsaciones/minuto).

e Frecuencia cardiaca méxima, esta es la maxima cantidad de pulsaciones por minuto que
haya dado el individuo en la actividad, vienen a ser nimeros sin formatos (pulsaciones
maximas/minuto).

e Altura, el tamafio de la persona en metros (metros).

e Peso, la fuerza con la que es atraido un cuerpo a la tierra (kilometros).

e C(Circunferencia de cintura, la distancia que hay alrededor de la cintura del
individuo(centimetro).

e Edad, el tiempo en afios en el que vive una persona(afos).

¢) Exploracion de datos
Con respecto a la exploracion de datos se decidio utilizar los datos en especifico que nos
sugieren especialistas en la educacion fisica como son: Edad, Peso, Talla, IMC (indice masa

corporal), Cantidad de Pasos, Zancada, Velocidad, Cadencia.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




+#=% - UNIVERSIDAD
REPOSITORIO DE i ;- fxCATOLICA

TESIS UCSM = DE SANTA MARIA

4.1.3 Analisis y Preparacion de los datos

En la construccion de la base de datos final, se priorizaron los registros completos,
descartando aquellos con faltas o irregularidades por parte de los estudiantes. Es importante
destacar que la cantidad de datos utilizados como base inicial podria aumentar a medida que se
recopilan mas registros de otros centros educativos. La informacion recopilada por las bandas
inteligentes, obtenida directamente por los autores del proyecto, requerird una limpieza menos
profunda y exhaustiva. No obstante, se procedera a descartar registros con datos incompletos
derivados de las irregularidades identificadas previamente por los estudiantes, garantizando asi
la integridad y calidad de la base de datos utilizada en el proyecto.

Con los datos obtenidos se obtuvieron medidas de percentiles, los cuales se utilizaran para dar
una mejor explicacion a la hora de ver los datos como se puede ver en la figura 5.

Figura 5. Percentiles por afios y pasos

Edad

N P3 P5 P10 P15 P25 P50 P75 P85 P90 P95 P97
(Afos.Years)
Males (Hombres)
6-7 anos 656.6 762.9 917.4 1016.8 1157.8 1406.4 1640.9 1762.0 1842.5 1959.6 2034.4
8-9 anos 407.0 522.5 696.5 812.0 980.2 1288.0 1590.0 1750.2 1858.0 2016.9 2119.6
10-11 anos 305.4 396.5 5435 646.5 803.4 1108.8 1428.3 1604.8 1726.0 1908.3 2028.1
12-13 aios 263.7 333.0 451.8 539.8 681.0 977.5 1314.9 1512.0 1651.7 1867.5 2013.2
14-15 anos 178.6 218.1 298.2 344.9 439.1 656.2 9333 1109.0 12394 1450.4 1599.1
16-17 anos 143.7 170.9 2214 262.3 3345 515.5 775.0 955.8 1097.8 1341.7 1523.9
Females (Mujeres)
6-7 anos 683.3 788.2 929.0 1014.0 1129.1 1319.5 1488.1 1571.8 1626.4 1704.3 1753.3
8-9 aios 462.4 579.9 744.6 848.0 992.2 1241.4 1472.3 1590.4 1668.5 1781.6 1853.6
10-11 afios 337.0 420.2 550.8 640.4 774.4 1029.0 1288.7 1429.8 1526.0 1669.4 1763.1
12-13 ailos 2584 310.7 400.1 466.6 573.8 802.0 1066.8 1223.9 1336.2 1511.3 1630.7
14-15 afos 191.5 225.9 287.7 336.2 418.9 613.3 869.7 1037.2 1163.8 1372.7 1522.8
16-17 anos 146.8 172.6 220.5 259.4 3284 504.0 762.3 946.5 1093.5 1350.4 1545.7

Leyenda. P: percentiles.
Una vez obtenida la base de datos que se muestra en la figura 5 es la estadistica descriptiva de

los datos de los escolares.
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Figura 6. Estadistica descriptiva de los datos de los escolares.

Estadisticos descriptivos

Rango Minimo Maximo Media Desv. estandar  Varianza Asimetria Curtosis

Error estandar Error estandar
Edad " 6 17 12.49 2759 7615 -.245 115 -.973 .229
Peso 89.7 18.0 107.7 47578 16.1883 262.061 233 115 -342 229
Estatura .67 1.14 1.81 1.4904 16289 .027 -.336 115 -1.022 .229
CircunCintura 64.6 50.0 114.6 71.937 11.3786 129.472 563 115 272 229
Cadencia 153 10 163 59.58 34462  1187.595 620 115 -476 .229
BMI 2824 | 39.95 207498 427930 18312 637 115 713 .229
Pasos 2063 126 2189 910.64 504.132 254148.813 .581 115 -.457 .229
Zancada 58 53 11 79.74 10.356 107.251 566 115 268 229
Velocidad 945 31 976 29923 1.93877 3.759 833 115 231 229
Clase 2 0 2 1.06 710 505 -.093 115 -1.012 229

Fuente: Elaboracion propia

4.1.4 Modelado

Para este paso se realizara el modelado del algoritmo de Machine Learning, en este caso
se utilizara el algoritmo de redes neuronales de alimentacidon directa, por ser uno de los
algoritmos que mas se utiliza en trabajos similares (Pan et al., 2019), lo que nos permitira
realizar la evaluacion correspondiente en la base de datos creada y asi verificar si los escolares
tienen o no una buena competencia motora. Se dividirad en 3 posibles resultados, 0 si es que
tiene una competencia motora por debajo de la media, 1 si es que esta en una competencia
motora normal y 2 si es que tiene una competencia motora por encima de la media.
Para realizar este producto de software, se utiliza el lenguaje de programacion Python version
3 en el entorno de Google Colaboratory, donde se ha implementado el algoritmo de Red

neuronal.

4.1.5 Evaluacion
Después de varias revisiones y ajustes al modelo, se llegd a unas especificaciones
iniciales del modelo, donde en la figura 7 cargamos los datos a través de un archivo csv,

dividimos en “X” y “Y” los datos, en la figura 8 dividimos los datos en datos de entrenamiento
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y datos de prueba, en la figura 9 creamos las especificaciones del modelo, y en la figura 10

donde finalmente entrenamos el modelo.

Figura 7. Importaciones del modelo y subida de datos

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, LabelEncoder
from tensorflow keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

# Carga datos en .csv
data = pd.read_csv('AllH_Recreo7@86.csv’')

# Divicion de conjunto x y y
X = data.iloc[:, :-1].values
y_str = data.iloc[:, -1].values

Figura 8. Division y normalizacion de datos

# Divide los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y_categorical, test_size=8.2, random_state=42)

# Normalizacion de datos

scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

Figura 9. Especificaciones del modelo

# Modelo de red neuronal

model = Sequential()

model.add(Dense(64, input_dim=9, activation='relu'))
model.add(Dense(32, activation="relu'))
model.add(Dense(y_categorical.shape[1], activation="softmax'))

Figura 10. Entrenamiento del modelo

# Entrenanamiento del modelo y evaluacidn de este
model.fit(X_train_scaled, y_train, epochs=188, batch _size=32, verbose=1)

loss, accuracy = model.evaluate(X test_scaled, y test)
print(f'Loss: {loss}, Accuracy: {accuracy}')
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Donde finalmente después de entrenar al modelo se llegd a un “accuracy de 0.87912 o 87%

como se ve en la figura 11

Figura 11. Precision del modelo actual

12/12 [==============================] - @5 2ms/step -
3/3 [==============================] - 05 3ms/step - 1c
Loss: ©.3830728530883789, Accuracy: 0.8791208863258362
3/3 [==============================] - 05 4ms/step

4.1.6 Despliegue

Ultima fase de CRISP-DM vy en la cual como objetivo principal tendremos el de explicar
como funciona el proyecto construido basado en datos de Tecnologias Vestibles, asi como el
de exponer todos los resultados obtenidos de forma entendible. Se generard un informe en que
se incluyan mejoras a futuro y listado de dificultades a la hora de realizarse.
Ademas, tener en cuenta, que esta fase no es el final, si es que se llegara a obtener una mayor
cantidad de datos se podria volver a repetir algunas fases, segin sea necesario.
El uso de la metodologia Crisp-DM nos permitié encontrar y lograr un comportamiento
predictivo a la hora de estimar la competencia motora y la media de estos datos. Se logrd
encontrar un plan de normalizacion, codificacion de datos para la realizacion de los procesos
puestos.
Con respecto a los obtenido se puede entender que se logro una precision del modelo del 87.9%
que, aunque es alto, se planea mejorar y valorar mas este resultado, ademds que segin Adite
(Site, Nurmi & Lohan, 2021), este porcentaje de precision se encuentra dentro del rango
aceptable que es entre 70% y 99%, ahora bien, el proceso de datos no ha acabado pues se planea
agregar mas data, para asi aumentar la precision de los datos y la precision del modelo, también

lograr una base de datos 6ptima que sirva para trabajos futuros tanto relacionados como no al
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presente proyecto de investigacion. Ahora bien, gracias a esto, el modelo se exportara a

tecnologias moviles, para asi poder usarlo desde un celular o dispositivo mévil similar.

Figura 12. Exportacion del modelo a .tflite
from tensorflow import lite

converter = lite.TFLiteConverter.from_keras_model(model)
tflite_model = converter.convert()

# Guarda el modelo TFLite en un archivo

with open('modeloentreado.tflite’', 'wb') as f:
f.urite(tflite_model)

El modelo fue trabajado con tecnologia Python, a partir de librerias de Tensor Flow, se ingreso
el conjunto de datos de las bandas inteligentes para asi poder realizar un Modelo de Inteligencia
Artificial en este caso Redes Neuronales de alimentacion directa, para luego poder exportarlo
como “modelo_entrenado.tflite” el cual es archivo con formato “.tflite” como se ve en la figura
12, el cual se puede implementar en codigo de Dart en Flutter para asi poder usarlo en el

aplicativo, presentando en la arquitectura del proyecto en figura 13.
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Figura 13. Arquitectura del proyecto con respecto a Inteligencia Artificial

PYTHON/GOOGLE
COLAB gmpm
A co

|

— Algoritmo

ot 1F TensorFlow
SmartBand Datos l

RNAD

modelo_entrenado.tflite

l

% Flutter @

l

=D eIy

CONDICION FISICA IDEAL

Fuente: Elaboracion propia

Ahora seguiremos con la fase SCRUM, donde se incrustard el modelo de IA desarrollado en el
aplicativo para el uso mas facil,
4.2 SCRUM

Implementamos la metodologia agil conocida como SCRUM para el desarrollo de
nuestro proyecto. Esta eleccion se basd en la naturaleza dindmica de SCRUM (Babic et al.,
2018), que permitid una gestion agil y eficiente del proyecto, ya que, se caracteriza por su
enfoque en la realizacion de iteraciones rdpidas y la entrega continua de productos con valor
agregado al cliente. Este enfoque garantiza la satisfaccion del cliente al proporcionar resultados
tangibles y valiosos en etapas tempranas del proyecto, evitando inconvenientes al final del

Proceso.
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4.2.1 Equipo SCRUM

Tabla 5 Equipo SCRUM

Puesto Persona a Cargo Descripcion

SCRUM Master Christopher Avendafio Se encarg6 y guio las decisiones
para el proyecto

Equipo de desarrollo Alex Calla Gamboa Disefio y desarrollo de la aplicacion

Product Owner Profesores de Educacion Determino las funciones o cambios
constantes sobre el producto final
Fisica

En la Tabla 5 se designo los roles teniendo en cuenta las capacidades individuales, al mismo
tiempo se fomentd el apoyo mutuo en todo el equipo. Christopher Avendafio fue asignado
como Scrum Master debido a su conocimiento y experiencia en la metodologia Scrum, lo que
le permitid liderar la aplicacion. El rol de Product Owner, que implica la toma de decisiones
finales con respecto al producto, se confi6 a los profesores de educacion fisica. Esta eleccion
se basé en su capacidad para colaborar estrechamente y participar activamente como usuarios
designados, lo que garantizo una retroalimentacion constante y valiosa. Ademas, Alexander
Calla fue designado como miembro del Equipo de desarrollo, encargandose del disefio y
desarrollo de la aplicacion gracias a sus habilidades técnicas y creativas. Esta distribucion de
roles permitié un equilibrio eficiente de competencias y responsabilidades dentro del equipo,

contribuyendo al éxito del proyecto.
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4.2.2 Proceso de SCRUM

Determinar el Product Backlog

En esta seccion de la metodologia Scrum, se abordaron los requisitos funcionales que

se recopilaron gracias a la colaboracién con nuestros usuarios finales conocida como historia

de wusuarios de los profesores de educacion fisica quienes utilizarian todas estas

funcionalidades, y se consideran nuestras fuentes de confianza. De manera orgénica, se creo

una lista que detalla sus necesidades y requisitos para el producto.

Tabla 6 Funcionalidades Encontradas

ID Funcionalidad JPor qué?
FO1 Iniciar Sesion Poder ingresar como usuario
F02 Ingresar nuevo usuario Permitir identificarte como usuario
FO3 Cerrar Sesion Lograr salir de tu interfaz
F04 Agregar informacion del escolar Conseguir afiadir o actualizar un dato
FO5 Actualizar informacion del Conseguir afiadir o actualizar un dato
escolar

Fo6 Ver la lista de escolar

Tener control de la lista de los escolares

FO7 Eliminar escolar

Descartar escolares retirados

FO8 Buscar escolar

Tener control de la lista de los escolares

F09 Calcular indice Masa Corporal

Facilitar el calculo de IMC

F10 Agregar datos de ejercicio del
escolar

Conseguir afiadir o actualizar un dato

F11 Actualizar datos del ejercicio del
escolar

Conseguir afiadir o actualizar un dato
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F12 Ver la media de datos del ejercicio  Facilitar el célculo de los escolares
en todos los escolares

F13 Visualizar gréafico (edad-Pasos) Visualizar de una gréfica de relacion
F14 Calcular Condicion Fisica con [A Aplicar el modelo IA en la aplicacién
F15 La condicion fisica representada Mostrar condicion sobre el escolar

en el grafico

Es importante destacar que se llevo a cabo un proceso de filtrado, en el que todo el equipo

colabor¢ activamente, para identificar y priorizar las funcionalidades esenciales.

4.2.3 Planificacion de Sprints

El equipo de desarrollo y el Product Owner llevaron a cabo reuniones para determinar
el objetivo de las tareas que serian abordadas y el plazo en el que se completaran. Durante
este proceso, se tuvo en cuenta el rendimiento del equipo de desarrollo y la carga de trabajo
asociada a cada elemento del Product Backlog. Respetando el cronograma del equipo, se

propusieron y definieron los siguientes Sprints

PRIMER SPRINT

Durante el primer Sprint, se dio prioridad a la base de la aplicacion, comenzando con la
implementacion de un sistema de inicio de sesion (Login) y la creacion de la primera pantalla
que muestra la lista de los escolares, durante 15 dias habiles para el desarrollo de estas

funcionalidades.

Tabla 7 Funcionalidades realizadas en el primer SPRINT

ID Funcionalidad JPor qué?
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FO1 Iniciar Sesion Poder ingresar como usuario

FO02 Ingresar nuevo usuario Permitir identificarte como usuario

FO3 Cerrar Sesion Lograr salir de tu interfaz

F04 Agregar informacion del escolar Conseguir afiadir o actualizar un dato

FO5 Actualizar informacion del Conseguir afiadir o actualizar un dato

escolar

F06 Ver la lista de escolar Tener control de la lista de los escolares

F07 Eliminar escolar Descartar escolares retirados

FO8 Buscar escolar Tener control de la lista de los escolares

SEGUNDO SPRINT

En el segundo Sprint, nos enfocamos en establecer la conexion con la base de datos y
en desarrollar interfaces conectadas a la aplicacion que incorporan inteligencia artificial, lo
que permitid una representacion grafica y el célculo de promedios del ejercicio realizado en
los escolares. Durante 20 dias habiles para el desarrollo de estas funcionalidades.

Tabla 8 Funcionalidades realizadas en el segundo SPRINT

ID Funcionalidad JPor qué?

F09 Calcular indice Masa Corporal Facilitar el calculo de IMC

F10 Agregar datos de ejercicio del Conseguir afiadir o actualizar un dato
escolar

F11 Actualizar datos del ejercicio del ~ Conseguir afiadir o actualizar un dato
escolar

F12 Ver la media de datos del ejercicio  Facilitar el calculo de los escolares

en todos los escolares
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F13 Visualizar grafico (edad-Pasos) Guiarse de una grafica de relacion
F14 Calcular Condicién Fisica con Generar A en la aplicacion
1A
F15 La condicion fisica representada ~ Mostrar condicion sobre el escolar

en el grafico

Tras la finalizacion de los dos Sprints, se dedico una semana adicional para perfeccionar el
aspecto visual incluida la grafica, los esquemas de colores de la aplicacion y las ultimas

reuniones o cambios generales.

4.2.4 La revision de Sprint

En la revision del Sprint, se presenta una descripcion detallada de las interfaces y
acciones implementadas en la aplicacion. Se explica como funcionan de forma independiente,
con la base de datos y en la figura 14 se proporciona una vision general de la arquitectura de
la aplicacion.

Figura 14. Arquitectura de la aplicacion

* Firebase Realtime Database

Vo

| eFirebase Authentication

datos

e Flutter (Dart) f
Plataforma (4 Modelo IA (.tflle) % Flutter @

Dispositivo
SDK

e Dispositivo movil (Android) D

Fuente: Elaboracion propia
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A

REPOSITORIO DE

Interfaz de Presentacion

En la figura 15 se muestra en la pantalla inicial de la aplicacion, una presentacion inicial del
aplicativo, antes de proceder el inicio de sesion.

Figura 15. Interfaz de Presentacion

Iniclar sesién

Fuente: Elaboracion propia
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Interfaz de iniciar Sesion
En la figura 16 se muestra en la pantalla antes de acceder a la aplicacion, los docentes deberan
iniciar sesion utilizando su direccion de correo electrénico y la contraseiia correspondiente.

Figura 16. Interfaz de Inicio sesion

Hola!!

Ingresa tu Email

Ingresa tu Email alexander@hotmail.com

Necesitas ingresar un Mail valido Ingresa tu contrasena

Ingresa tu contrasena

Tu password tiene que tener almenos 6 ca..

¢No tienes cuenta?

¢No tienes cuenta?

Fuente: Elaboracion propia

Interfaz crear nuevo Usuario.

En la figura 17 se muestra en la pantalla cuando se quiere crear un nuevo usuario con, nuevos
docentes deberdn iniciar sesion utilizando una direccion de correo electronico y una contrasefia

adecuada.
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Figura 17. Interfaz de crear nuevo Usuario

Hola!!

Ingresa tu Email

Ingresa tu contrasefia

iYa tienes una cuenta creada?

Fuente: Elaboracion propia
Interfaz Ment Principal.
En la figura 18 se muestra en la pantalla para interactuar para ir la siguiente interfaz sobre la

lista de sus escolares, la IMC, informacidon sobre la aplicacion o cerrar sesion de tu cuenta
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Figura 18. Interfaz de crear nuevo Usuario

Fuente: Elaboracion propia
Interfaz Lista de Alumno.
En la figura 19 se muestra en la pantalla para interactuar con la lista de escolares, dispondras
de varias opciones, como observar el promedio de sus pasos entre otras opciones de datos,
buscar escolares por nombre o apellido, afadir nuevos escolares o, si asi lo prefieres,

eliminarlos mediante un sencillo proceso de arrastrar y soltar.
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Figura 19. Interfaz de Lista de Alumno

925 ¢ @ ® : " M)

& Lista de Alumnos <= Lista de Alumnos
11 Edad - 1753 Pasos

Kiara Torres Mendoza

11 Edad - 1086 Pasos
Yhuan Paco Linares
12 Edad - 1766 Pasos

Isabella Herrera Quispe

10 Edad - 948 Pasos
Dayiro Sarmiento Mamani

12 Edad - 1756 Pasos

Dairlin Paco Linares

10 Edad - 990 Pasos '
Matias Echegaray

12 Edad - 1573 Pasos

Joaquin Trelles Huamani

10 Edad - 1675 Pasos .
Piero Mendoza Peralta

12 Edad - 1382 Pasos

Jhonatan Barragal Chipana

11 Edad - 1753 Pasos :
Antony Romero Huillca

12 Edad - 1568 Pasos

Yhuan Paco Linares

12 Edad - 1766 Pasos Jose Sulla

12 Edad - 1450 Pasos @

Altura media v Altura media: 1.56 cm

b

Altura media v Altura media; 1.56 cm

Fuente: Elaboracion propia
Interfaz Busqueda del Alumno
En la figura 20 se muestra en la pantalla para localizar a un alumno por su nombre o apellido

en la lista de manera mas eficiente.
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Figura 20. Interfaz de Busqueda del Alumno

—
927 ¢ @ O v4
& ki o

Kiara Torres Mendoza

11 Edad - 1086 Pasos

> ki kids Km &

q1 wielr|t y‘5 ulile p0
alsldiflglh]jlk]]
e z x c|/v . bin | m§E

s © . &

Fuente: Elaboracion propia
Interfaz Informacion del Alumno I
En la figura 21 se muestra en la pantalla cuando se registra a un estudiante por primera vez y

se ingresan sus datos correspondientes, existe la opcion de calcular el Indice de Masa Corporal
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(IMC) de manera automatica. Ademas, se proporciona una tabla que permite identificar la

clasificacion del IMC del alumno.

Figura 21. Interfaz informacion del Alumno I

927 ¢ & ®

e

Alumno

Nombre Apellido
C bu
Altura (metros) Peso (kilogramos)
Circunferencia d... Edad (afios)
IMC Nombre Apellido
Indice Masa
0.00 >
§\ Corporal Ingrese el nombre del a Ingrese el nombre del a
Altura (metros) Peso (kilogramos)
Solo numeros Solo numeros
Circunferencia d... Edad (afios)
IMC Estado
F‘ﬁl@ NUMEros Solo numeros
7 Pre-obesidad o
25.0-29.9 Sobrepeso
30.0-34.9 Obesidad clase |

Fuente: Elaboracion propia
Interfaz Informacion del Alumno II.
En la figura 22 se muestra en la pantalla, una vez que se hayan almacenado los datos iniciales,

se procedera a ingresar la informacién del ejercicio.
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Figura 22. Interfaz informacién del Alumno II

1232 ¢ @ ®

< Alumno

Nombre Apellido

Dairlin Paco Linares
Altura (metros) Peso (kilogramos)
1.49 42.5
Circunferencia de cintu... Edad (afos)
69.0 10

IMC
19.14 z\\ Indice Masa

Corporal

Velocidad (Kilo... Zancada (centim...
Solo numeros Solo numeros
Cadencia (pasos... Pasos (pasos e...
Solo numeros Solo numeros
I
2500

Fuente: Elaboracion propia

Interfaz Informacion del Alumno III.

En la figura 23 se muestra en la pantalla, de manera similar a la interfaz anterior, en esta
ocasion, un texto aparecera para evaluar el ejercicio con base en los datos proporcionados.
Posteriormente, el grafico se actualizara e indicaré el rendimiento del estudiante. se encuentra

por encima o por debajo del promedio.
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Figura 23. Interfaz informacion del Alumno II1.

1232 ¢ @ ®

< Alumno

69.0 10

IMC

19.14 N Indice Masa
Corporal

Velocidad (Kilometros Zancada (centimetros

3.67 94

Cadencia (pasos porm Pasos (pasosen15mi..

65 990

=D G

CONDICION FiSICA IDEAL

2500

Fuente: Elaboracion propia

Interfaz Calculadora de IMC

En la figura 24 se muestra en la pantalla, para calcular el IMC sin necesidad de ingresar datos
de forma manual, simplemente puedes utilizar una barra de desplazamiento que te permitira
obtener rapidamente el valor del IMC, evitando asi la necesidad de guardar informacion de

antemano.
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Figura 24. Interfaz Calculadora de IMC.

1145 ¢ @ ®

¢  CALCULADORA IMC

Ingrese su altura y peso

Altura (cm): 150

—_—

Peso (kg): 50

—
IMC: 0.00
IMC Estado

o Pre-obesidad o
25.0-29.9 Sobrepeso
30.0-349 Obesidad clase |

Fuente: Elaboracion propia

Interfaz de Informacion

En la figura 25 se muestra en la pantalla informacion sobre el aplicativo.
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Figura 25. Interfaz de Informacion

1144 ¢ @8 ®

&  INFORMACION

Aplicacion disenada por tesistas investigadores
de la Universidad Catdlica Santa Maria

En este aplicacion puedes encontrar informacion
con respecto a tu indice de masa corporal, es
importante saber pues es un indicador de salud

Ingresar datos de alumnos, ver percentiles,
Calcular mediante IA y ver condicion fisica del
alumno

Requerimientos minimos:

-Android 5.0 o superior
-Conexion a internet
-4 pulgadas de pantalla

Todos los derechos reservados
Version 1.4.3

Fuente: Elaboracion propia
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Estructura de codigo del aplicativo

En la figura 26 se muestra la estructura del codigo del aplicativo, es importante destacar que
se desarroll6 en Android Studio utilizando el framework Flutter. La estructura del codigo se
organizd de acuerdo con las mejores practicas de desarrollo de aplicaciones modviles y
siguiendo el patron de disefio recomendado por Flutter.

También se implementaron buenas practicas de documentacion para facilitar su comprension
y mantenimiento a lo largo del ciclo de vida del proyecto. En pocas palabras, el codigo se
organiz6 conforme a las directrices de desarrollo recomendadas por Flutter y Android Studio,

lo que asegurd su eficiencia en funcionamiento y su sencillez en el mantenimiento.

Figura 26. Estructura de codigo del aplicativo

PROYECTOBAND

~ FUNCTION
Search.dart

2 - utils.dart

> android
~ grafics

assets graficedit_page.dart

~ LOGIN

0s ~ formato

S lib ~ screens
auth_screen.dart
home_screen.dart

> test intro_screen.dart

> web ~ widgets

S windows auth_form.dart

original_button.dart
Auth.dart

- PAGE

.gitignore AlumnoPage.dart

.metadata = listpageAlumnoJSON.dart

listpage)JSON.dart
MenuPage.dart

POC

package-lockjson = AlumnoJSON.dart

package.json response.dart

UsuarioJSON.dart
SERVICIO

CRUD_ALUMNO.dart

CRUD_USER.dart

firebase_options.dart

analysis_options.yaml

install.bat

pubspec.lock
pubspec.yaml
README.md

main.dart

Fuente: Elaboracion propia
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Firebase

En la figura 27 y en la figura 28 se presenta la base de datos empleada en Firebase, la cual
se utiliza para la autenticacion y para almacenar los datos en formato JSON, lo que

contribuye a una respuesta mas agil y eficiente.

Figura 27. Firebase Authentication

Authentication

Users Sign-in method Templates Usage Settings ¥ Extensiones

Q Buscar por direccion de correo electronico, nimero de teléfono o UID de usuario Agregar usuario (&
Identificador Proveedores Fec"a. .de Fechede UID de usuario
creacion acceso
band321@gmail.com GwkKFGOraAQSojTrzS19inhROGD3
alex@gmail.com

b75HTdi69XcD7mmL3zsjRtef4CK2

Figura 28. Firebase Realtime Database

v -Ni50Y74akF71qwT1xWL

Altura: 1.4

Apellido: "Dias Condori”
BMI: 25

Peso: 49

Velocidad: 3.49
Zancada: 89

cadencia: 65
circuncintura: 83
edad: 9

grado: ™

nombre: "Carlos Antony”

pasos: 1025

Concluido el analisis de la metodologia SCRUM, avanzaremos hacia la siguiente fase, que se

centra en la validacion.
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CAPITULO V
5. ANALISIS Y VALIDACION DE RESULTADOS
5.1 Analisis de los datos

Con respectos los datos de los escolares que fueron recolectados, se puede observar que

estos cumplen con la normalidad como se puede ver en los siguientes graficos

Figura 29. Media de pasos con respecto a la Edad

2000 |-

1500

1000

Media Pasos

500

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Edad

En la figura 29 Se sac6 una media con respecto a la edad y se puede ver que hay una

distribucion normal con respectos los pasos en relacion con la edad. dando asi un resultado

positivo.
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Figura 30. Media de pasos con respecto a la cadencia

2500

2000

1500

Media Pasos

1000

500

P > I S T ' R ' R SN S ) IS ) B ) B o) BENE B e s B e o BN (o B (o e e e
O OO OO O o o g O o 0o 0o o000 O = = N W wh
- O = - O - B

Cadencia

En la figura 30 se puede verificar como con respecto a la cadencia se puede ver que la cantidad
de pasos aumenta, dando a demostrar asi que la cadencia aumenta proporcionalmente a los
pasos.

Luego de reuniones con especialistas se obtuvo resultados con respecto a los datos donde se
dividi6 en 3 clases, donde 0 es igual a buena condicion fisica, 1 es igual a condicion fisica

ideal, y 2 es igual a condicidn fisica baja o por debajo de la media.
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Figura 31. Cantidad de pasos con respecto a la clase.

1500

1000

Media Pasos

500

0 1 2

Clase
Como se puede ver en la figura 31, a mas pasos mejor condicion fisica, hay que tener en
cuenta que el valor de clase tiene en cuenta mas factores de datos como puede ver velocidad,

peso, altura, zancada entre otros.

5.2 Analisis del modelo de Inteligencia Artificial

Como se pudo ver en la fase de evaluacion de CRISP-DM, metodologia la cual nos
permiti6 recolectar datos y poder construir el modelo de IA. Utilizando los datos de bandas
inteligentes donde se recolect6 un total de 705 datos de escolares entre 5 centros educativos,
se logro llegar una precision del 87% con respecto al modelo de Inteligencia Artificial como
se ve en la figura 32, esto con el uso de redes neuronales de alimentacion directa lo cual
demuestra que si es un modelo que cumple con lo que se requiere, es decir “medir la

competencia motora de escolares”.
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Figura 32. Cantidad de pasos con respecto a la clase.

12/12 [==============================] - 05 2ms/step -
3f3 [s===Scccessstcscasecasmasssaaa] =P8 3mMS/5tep = It
Loss: ©.3830728530883789, Accuracy: 06.8791208863258362
I3 [e=mm==mmcne————racmmasnae 2T - B5 AMS/SEED

Donde podemos ver que es un resultado aceptable en comparacion con trabajos como el de
Adite Site (Site, Nurmi & Lohan, 2021), donde también concluyen que el uso de redes
neuronales es ideal para este tipo de datos.
5.3 Analizar Encuestas

Utilizando la metodologia SCRUM, logramos desarrollar la aplicacién con el modelo
de inteligencia artificial. Para evaluar la usabilidad y funcionalidad del sistema, se realizo
encuestas a 2 centros educativos, y se obtuvieron los resultados siguientes donde (1) es Muy
en desacuerdo, (2) Algo en desacuerdo, (3) Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, (4) Algo de
acuerdo y (5) Muy de acuerdo.

Pregunta 1: ;Existe correccion al momento de ingresar algiin dato incorrecto?

Figura 33. Encuesta - Grafica de la pregunta 1

@1
9?2
@3
@4
®5

Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 33, nos indica que el sistema de
correccion al momento de ingresar datos incorrectos tiene una identidad del 50% de Ni
en desacuerdo, ni de acuerdo y 50 % de Algo de acuerdo. Falta colocar algunas

restricciones cuando ingresen datos.
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Pregunta 2: ;La busqueda de escolares es rapida?

Figura 34. Encuesta - Grafica de la pregunta 2

[ B
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 34, nos indica que la busqueda de
escolares es rapida tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo. La funcion de
busqueda de escolares de la lista es eficiente.

Pregunta 3: ;La adaptacion del programa a tus necesidades fue adecuada?

Figura 35. Encuesta - Grafica de la pregunta 3
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 35, nos indica que la adaptacion del
programa a las necesidades fue adecuada tienen una identidad de 50% Algo de acuerdo

y 50 % de Muy de acuerdo. Cumpliendo con todas las funciones del usuario.
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Pregunta 4: ;El aplicativo se adapta a diferentes tipos de alumnado?
Figura 36. Grafica de la pregunta 4

Q1
[
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 36, nos indica que aplicativo se adapta a
diferentes tipos de alumnado al ingresar la informacion de sus datos tiene una identidad del
100% en Muy de acuerdo. Puedes ingresar datos de cualquier tipo de escolar.

Pregunta S: ;Se identifican los objetivos de cada opcion?

Figura 37. Encuesta - Grafica de la pregunta 5
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 37, nos indica que se identificé los
objetivos de cada opcion, tienen una identidad del 50% de Ni en desacuerdo, ni de acuerdo

y 50 % de Algo de acuerdo. Los objetivos de cada interfaz son claros.
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Pregunta 6: ;El aplicativo identifica errores de manejo y explica que se debe hacer?

Figura 38. Grafica de la pregunta 6
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 38, nos indican que el aplicativo

identifico cada error de manejo y explico lo que se debe hacer, tienen una identidad del 50%

de Algo de acuerdo y 50 % de Muy de acuerdo. Aunque muestran los errores, no contribuyen

significativamente al problema.

Pregunta 7: ;El contenido preciso y claro?

Figura 39. Encuesta - Grafica de la pregunta 7
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 39, nos indica que el contenido es preciso

y claro, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.
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Pregunta 8: ;La informacion de la app esta actualizada?

Figura 40. Grafica de la pregunta 8
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 40, nos indica que la informacion de la
app esta actualizada, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.

Pregunta 9: ;Se indica qué accion realizar?

Figura 41. Encuesta - Grafica de la pregunta 9
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 41, nos indica que accion realizar, tienen
una identidad del 50% de Algo de acuerdo y 50 % de Muy de acuerdo. Los enunciados

necesitan aumentar de tamaiio.
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Pregunta 10: ;Existe intercambio de informacion entre usuario y software?

Figura 42. Grafica de la pregunta 10
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 42, nos indica sobre intercambio de
informacion entre usuario y software, tiene una identidad del 100% en Algo de acuerdo,

La informacion se guarda en la base datos en Firebase mediante internet.
Pregunta 11: ;Es intuitivo el software?

Figura 43. Encuesta - Grafica de la pregunta 11
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 43, nos indica que es intuitivo el software,

tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.
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Pregunta 12: ;Registra accesos de usuario?

Figura 44. Grafica de la pregunta 12
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 44, nos indica que si registro los accesos

de usuario, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.

Pregunta 13: ;La informacion en pantalla le resulta suficiente?

Figura 45. Encuesta - Grafica de la pregunta 13
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 45, nos indica que la informacion en

pantalla le resulto suficiente, tienen una identidad del 50% de Algo de acuerdo y 50 % de

Muy de acuerdo. Se pueden agregar mas acciones en las interfaces.
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Pregunta 14: ;Resultd un manejo facil del software?

Figura 46. Grafica de la pregunta 14
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 46, nos indica que resulté un manejo facil

del software, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo

Pregunta 15: ;Se permite al usuario corregir una respuesta aceptada por el sistema?

Figura 47. Encuesta - Grafica de la pregunta 15
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 47, nos indica que si se permitiéo un
usuario corregir una respuesta aceptada por el sistema, tienen una identidad del 50% de

Algo de acuerdo y 50 % de Muy de acuerdo, se puede actualizar los datos.
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Pregunta 16: ;La presentacion general le resulta adecuada?

Figura 48. Grafica de la pregunta 16
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 48, nos indica que la presentacion general

le resulta adecuada, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.

Pregunta 17: ;La gama de colores le parece agradable?

Figura 49. Encuesta - Grafica de la pregunta 17
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 49, nos indica sobre la gama de colores

es agradable, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.
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Pregunta 18: ;El color de fondo es adecuado y comodo, para una correcta lectura?

Figura 50. Grafica de la pregunta 18
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 50, nos indica sobre el color de fondo es
adecuado y comodo, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.

Pregunta 19: ;Graficos o imagenes facilitan el manejo de la aplicacion?

Figura 51. Encuesta - Grafica de la pregunta 19
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 51, nos indica sobre los graficos o

imagenes facilitaron el manejo, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo.
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Pregunta 20: ;Tienes libertad de elecciones en diferentes pantallas?

Figura 52. Grafica de la pregunta 20
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 52, nos indica que tuvo libertad de

elecciones en diferentes pantallas, tiene una identidad del 100% en Muy de acuerdo. El

menu principal solo redirecciona a la lista de escolares.

Pregunta 21: ;No surgid error alguno que obligue a detener el uso?

Figura 53. Encuesta - Grafica de la pregunta 21
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 53, nos indica que no surgi6 error alguno

que obligue a detener el uso, tienen una identidad del 50% de Algo de acuerdo y 50 % de

Muy de acuerdo.
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Pregunta 22: ;La velocidad de paso de informacion de una pantalla a otra es apropiada?

Figura 54. Grafica de la pregunta 22
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 54, nos indica que la velocidad de
informacion es apropiada, tienen una identidad del 50% de Algo de acuerdo y 50 % de Muy
de acuerdo. No demoro en cargar los datos o las interfaces.

Pregunta 23: ;Estaria dispuesto/a a utilizar este software en su practica educativa?

Figura 55. Encuesta - Grafica de la pregunta 23
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Interpretacion: El resultado reflejado en la figura 55, tiene una identidad del 100% en Si
para utilizar en su centro educativo el software.
Analisis final: La realizacion de encuestas en los centros educativos desempefio un papel crucial

para evaluar el rendimiento del modelo de inteligencia artificial en la aplicacion. Las respuestas
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recopiladas se integraron con el propdsito de someter al Prototipo de Modelo Sistémico de Calidad
de Software (MOSCA) para evaluar tanto la usabilidad como la funcionalidad.
5.4 Analisis Metodologico: Evaluacion del Proceso a través de la Metodologia MOSCA

La obtencion de datos se llevo a cabo a través de encuestas con los profesores de educacion
fisica de los centros educativos, con el proposito principal de evaluar las funcionalidades de la
aplicacion. La informacion recopilada es fundamental para mejorar la aplicacion y asegurar que
cumpla con las expectativas, ya que proporciona una comprension de las necesidades de la
poblacion.
Una vez integrado los diversos entrevistados, se procedi6 con el método de evaluacion basado en
el Prototipo de Modelo Sistémico de Calidad de Software, que comprende un total de 11
categorias. De estas, hemos seleccionado 3 categorias especificas relacionadas con el software:
funcionalidad, fiabilidad y usabilidad, porque estas aplican para el caso de estudio. A continuacion,
proporcionaremos una descripcion detallada de cada una de estas categorias con las entrevistas

realizad

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




-vs==x". UNIVERSIDAD
REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM -2  DE SANTA MARIA

Tabla 9 Categorias y caracteristicas de acuerdo a la metodologia MOSCA

Categoria Caracteristica

Funcionalidad (FUN) FUN. 1 Ajuste a los propositos
FUN. 2 Precision
FUN. 3 Interoperabilidad

FUN. 4 Seguridad
Total de métricas:33

Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresion

(USA) USA. 2 Capacidad de Aprendizaje
USA. 3 Interfaz Grafica

USA. 4 Operabilidad
Total de métricas:20

Fiabilidad FIA. 1 Madurez
(FIA) FIA. 2 Tolerancia a fallas

FIA. 3 Recuperacion
Total de métricas:11

5.5 Estimacion de Calidad de software

5.5.1 Funcionalidad

En cuanto a la Funcionalidad de la aplicacion con un total de 33 métricas, se evaluaron
indicadores relacionados con la seguridad, interoperabilidad, precision y ajustes de los
objetivos. En la Figura 56 se demostr6 un nivel de cumplimiento satisfactorio en tres de los

cuatro indicadores, con un grado de satisfaccion promedio del 81.88%.
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Figura 56. Estimacion de Funcionalidad

Total

FUN. 4 SEGURIDAD

FUN. 3 INTEROPERABILIDAD

FUNCIONALIDAD

FUN. 2 PRECISION

FUN. 1 AJUSTE DE LOS PROPOSITOS

Fuente: Elaboracion propia

5.5.2 Fiabilidad

En cuanto a la Fiabilidad de la aplicacion con un total de 11 métricas, se evaluaron
indicadores relacionados con la recuperacion, tolerancia a fallos, y madurez. En la Figura 57
se demostr6 un nivel de cumplimiento satisfactorio en uno de los indicadores, con un grado

de satisfaccion promedio del 69.09%.
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Figura 57. Estimacion de Fiabilidad

Total

FIA. 3 RECUPERACION

FIA. 2 TOLERANCIA A FALLOS

FIABILIDAD

FIA. 1 MADUREZ

Fuente: Elaboracion propia

5.5.3 Usabilidad

En cuanto a la Usabilidad de la aplicacion con un total de 20 métricas, se evaluaron
indicadores relacionados con la operabilidad, interfaz de graficos, capacidad de aprendizaje y
facilidad de compresion. En la Figura 58 se demostré un nivel de cumplimiento satisfactorio

en tres de los cuatro indicadores, con un grado de satisfaccion promedio del 82.73%.
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Figura 58. Estimacion de Usabilidad

Total

USA_4 OPERABILIDAD

USA. 3 INTERFAZ GRAFICA

USABILIDAD

USA. 2 CAPACIDAD DE APRENDIZAIE

USA. 1 FACILIDAD DE COMPRESION

Fuente: Elaboracion propia
Se evaluaron un total de 64 métricas, y los indicadores de Funcionalidad y Usabilidad cumplen
con los estandares del modelo sistémico de calidad de software (MOSCA), a diferencia del

indicador de Fiabilidad.

5.6 Resultados del Grado de satisfaccion

Los resultados finales se presentaran en la Tabla 10 sobre el nivel de calidad de software

supera el umbral del 75%.
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Tabla 10 Resultado del grado de satisfaccion total (MOSCA)

Categorias Caracteristicas Métricas  Porcentaje de Nivel de
Cumplimiento calidad
Funcionalidad FUN. 1 Ajuste a los propdsitos 20 84% Satisface
(FUN) FUN. 2 Precisién 6 86.67% Satisface
FUN. 3 Interoperabilidad 4 86.67% Satisface
FUN. 4 Seguridad 3 53.33% No satisface
Subtotal 33 81.88% Satisface
Usabilidad (USA) FIA. 1 Facilidad de 5 90% Satisface
Compresion
FIA. 2 Capacidad de 8 92% Satisface
Aprendizaje
FIA. 3 Interfaz Grafica 4 95% Satisface
FIA. 4 Operabilidad 3 52% No satisface
Subtotal 20 82.73% Satisface
Fiabilidad USA. 1 Madurez 5 60% No satisface
(FIA) : :
USA. 2 Tolerancia a fallas 4 90% Satisface
USA. 3 Recuperacion 2 50% No satisface
Subtotal 11 69.09% No satisface
TOTAL 64 77.09% Satisface

Considerando los niveles de satisfaccion alcanzados en las categorias de Funcionalidad,
Fiabilidad y Usabilidad, mediante el calculo de la media aritmética, se llega a la conclusion
de que el grado de satisfaccion de la aplicacion para los profesores de educacion fisica es del
77.09%. Al contrastar este resultado con el nivel de calidad INTERMEDIA, se evidencia que

la aplicacion cumple con estandares significativos.
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DISCUSION

Con el trabajo actualmente realizado, la investigaciéon de (Abrishami et al., 2019)
proporciona un marco de referencia valioso para nuestra propuesta. Gracias al trabajo
desarrollado en nuestro proyecto, se logr6 validar la aplicabilidad de la Inteligencia Artificial
en el ambito de la competencia motora, utilizando escolares como enfoque.

Los especialistas contribuyeron a la validacion de los instrumentos, proporcionando datos de
referencia sobre la competencia motora de escolares a través de bandas inteligentes. Estos
resultados seran fundamentales para establecer una solida base de datos de referencia. Por otro
lado, resaltar a la metodologia CRISP-DM (Schroer, 2021) sobre desempefio en el desarrollo
del modelo de inteligencia artificial. La estructura proporcionada por CRISP-DM orient6 la
correcta recoleccidn, limpieza y exploracion de datos para asi llegar a un analisis y preparacion
de estos donde finalmente se logrd al modelado y evaluacion de inteligencia artificial de redes
neuronales de alimentacion directa. Continuando con la siguiente metodologia SCRUM
(Verheyen G, 2016) que desempefio un papel esencial en la fase de desarrollo del aplicativo en
nuestra investigacion. SCRUM, conocida por su enfoque agil, proporciond una estructura
dinamica y flexible que facilitd la gestion y ejecucion efectiva del desarrollo del aplicativo, a
través de iteraciones regulares y la colaboracidon continua entre el equipo.

La combinacion de los estdndares propuestos por (Mendoza L. et al.,2005) y la aplicacion del
MOSCA refuerza la confianza en la calidad general de nuestro proyecto. Es fundamental
destacar la viabilidad del uso de Redes neuronales de Alimentacion directa donde segun Adite
(Site, Nurmi & Lohan, 2021), demostraron ser el mejor algoritmo aplicable a datos obtenidos

de tecnologia vestible y nos permitieron lograr un modelo dentro los rangos que plantean.
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CONCLUSIONES

PRIMERO, se logr6 crear un Modelo de inteligencia artificial basado en redes neuronales de
alimentacion directa que es capaz de evaluar la competencia motora de escolares basados en
sus datos.

SEGUNDO, se logr6 completar un dataset utilizando bandas inteligentes como tecnologia para
recopilar una gran cantidad de datos en escolares de entre primaria y secundaria de 5 centros
educativos alrededor de Arequipa.

TERCERO, se logrd incrustar el modelo de inteligencia artificial a un aplicativo mévil con
tecnologia Dart y Flutter.

CUARTO, El uso de Flutter como framework principal para el desarrollo de aplicativos moviles
resulto ideal para el envolvimiento de tecnologia de Inteligencia Artificial.

QUINTO, se concluy6 que segun la metodologia MOSCA el software mévil utilizado resultd
con una calidad de software de 77.09% que es mayor al 75% por lo cual es sistema logro el
nivel de calidad intermedia.

SEXTO, tomando en cuenta la validacion de software MOSCA, se concluye que el modelo de
Inteligencia Artificial basado en redes neuronales de alimentacion directa nos permite evaluar
la competencia motora de los escolares. Esto a través del propio aplicativo que incrusta la

Inteligencia Artificial.
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RECOMENDACIONES

Primero: Utilizar 2 metodologias tanto para el desarrollo de un Modelo de Inteligencia
Artificial (CRISP-DM) y el desarrollo de un aplicativo mévil (SCRUM) nos permite una
creacion limpia y continua del producto.

Segundo: El dataset resultante se puede utilizar para diferentes propdsitos como el de crear
otros modelos de inteligencia artificial, asi como crear otros patrones y asi generar posibles
trabajos futuros.

Tercero: Usar aplicativos moéviles resulta apropiado para el uso en entornos abiertos como

puede ser el ejercicio al aire libre durante una clase de Educacion fisica.
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TRABAJOS FUTUROS

Sobre este trabajo es valioso extender el desarrollo de Inteligencia Artificial a los datos que se
pueden obtener y utilizar para evaluar a una persona como pueden ser datos cognitivos,
psicomotrices y afectivos, para lograr una evaluacion mas amplia de la persona.

Una posible mejora con respecto a la calidad del modelo de inteligencia artificial llegaria a ser
el aumentar el nimero de datos que se puedan recopilar de diferentes escolares de centros
educativos.

Con la evolucién de la tecnologia es posible llegar a utilizar en conjunto el uso de las
tecnologias para que estén directamente conectadas tanto tecnologia vestible como inteligencia
artificial y llegar a utilizar un aplicativo mas automatizado.

Para futuras investigaciones se sugiere examinar posibles formas de uso de las tecnologia
vestible como en diferentes ejercicios, o diferentes partes del cuerpo donde se usan, con el

objetivo de comprender diferentes formas de evaluar la competencia motora.
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Abstract: (1) Background: Regular physical activity has multiple benefits. Therefore, school recess is
a key tool to provide opportunities for schoolchildren to engage in extracurricular physical activity,
have fun, play and interact with their peers. The aim is to provide reference data to quantify
the number of steps that children and adolescents perform in a school recess using smart bands
according to age range and sex. (2) Method: A descriptive cross-sectional study was carried out in
494 schoolchildren aged 6 to 17 years (292 males and 202 females). Weight, standing height and waist
circumference (WC) were evaluated. The body mass index (BMI) was calculated. The quantification of
the number of steps during school recess was performed using a smart band. (3) Results: Percentiles
were constructed for the number of steps (number of steps/recess). The cut-off points considered
were <p25 (below average), p25 to p75 (average) and >p75 (above average). The median values
in both sexes decreased as the age range increased. Youth who walked fewer steps during recess
(<p25: below average) had elevated BMI and WC values relative to those who walked within average
and above average. (4) Conclusion: The number of steps taken by schoolchildren during school recess
decreases drastically with advancing age. The proposed reference values can be used to categorize
schoolchildren according to the number of steps taken and to compare them among their peers. The
results suggest their use and application in schools as a way of achieving the minimum physical
activity recommendations.

Keywords: steps; school recess; reference values; smart band

1. Introduction

Regular physical activity (RPA) promotes growth and development in children and
adolescents and has multiple physical, mental and psychosocial health benefits [1,2]. It also
positively affects body composition, i.e., higher levels of physical activity are associated
with a healthy weight status in children and adolescents [3].

RPA is one of the most effective ways to prevent cardiovascular and mental diseases,
as well as to improve physical fitness in children and adolescents [4]. Its assessment in the
school stage is relevant, since it helps in the regulation and quantification of daily physical
activity levels [5].

In fact, among the most commonly used methods are subjective measures (self-report,
such as questionnaires, and proximity reports from parents and teachers), as well as
objective measures (such as heart rate, accelerometry, pedometers, direct observation and
doubly labeled water) [6].
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Recently, smart bands have become part of people’s daily lives, since they can be
used as an objective method that allows to evaluate factors directly on the body [7], where
they continuously monitor and record data in real time, such as physical activity, energy
consumption and sleep quality [8], among other parameters.

In recent years, several studies have prioritized the measurement and monitoring
of physical activity patterns by counting steps per day in free-living conditions in
children and adolescents in various regions of the world using pedometers [9-12] and
accelerometers [13-17]. However, studies that have quantified the number of steps
during school recess are scarce [18-20]. It is widely known that recess is a part of the
school day that allows children and teachers to rest from classes [1].

Recess is also characterized as a potentially important time, and during which children
can engage in daily physical activity. For many children, it represents the main opportunity
to engage in physical activity during the school day [19], as well as to interact outdoors
among peers [21].

In general, regardless of the performance of physical activity during recess, scientific
evidence suggests that the practice of RPA is associated with high levels of physical fitness
(e.g., cardiovascular endurance, muscular strength and endurance, flexibility and body
composition), which lead to the preservation of better physical, mental and social health
status among children and adolescents [22-24].

In this context, the Center for Disease Control and Prevention (CDC) and the American
Society of Health and Physical Educators SHAPE [25] recommend at least 20 min as a rest
period within the school day, although the scheduling and duration of school breaks may
vary between countries and geographic regions [26]. Therefore, an analysis of children and
adolescents’ leisure time activity should be carried out, taking into account the cultural,
socioeconomic and climatic environment [18], respectively.

Therefore, based on the fact that there is freedom in establishing a prudent time for a
school recess, the Ministry of Education of Peru in its guidelines for the development of
schedules in educational institutions suggests about 20 min [27], although some schools
generally set their recesses at 15 min. This indicator could help to identify the number of
steps that children and adolescents take.

This information could serve as an effective motivational tool and a way to monitor
and promote the accumulation of RPA in schools and consequently allow the achievement
of the minimum physical activity recommendations [28].

In fact, the pedometer is an inexpensive, unobtrusive and ideal measurement tool
for large populations. It can be used primarily to monitor and quantify the short and
frequent periods that occur during the school day. It can even be used to plan and evaluate
school-based physical activity intervention programs.

Therefore, the main objective of this study was to provide baseline data to quantify
the number of steps taken by children and adolescents in a school recess using smart bands
according to age range and sex.

2. Materials and Methods
2.1. Type of Study and Sample

A descriptive cross-sectional study was carried out in 494 schoolchildren (292 males
and 202 females) with an age range of 6 to 17 years (13.7 = 2.9 years). The sample selection
was non-probabilistic (convenience). Two state schools in the city of Arequipa (Peru) were
evaluated. This city is located south of Lima (capital of Peru) at 2320 m above sea level.
The schoolchildren attended physical education classes twice a week, each lasting 45 min.

In order to carry out the study in both schools, permission was requested from the
administration of each school. Then, parents and/or guardians were informed about the
objective of the project. Parents who agreed to participate in the study signed the informed
consent form to authorize their children’s participation. On the day of the evaluation, the
children and adolescents signed the informed assent.

91



Children 2023, 10,915

30f10

Schoolchildren from 6 to 17 years of age were included. Schoolchildren who were on
medical rest and those who could not perform any type of physical activity during school
hours due to medical prescription were excluded from the study.

Anthropometric measurements and the use of the smart band were applied according
to the suggestions described by the local ethics committee (UCSM-096-2022) and the
Declaration of Helsinki (World Medical Association) for human beings.

2.2. Techniques and Procedures

Anthropometric measurements were evaluated at each school’s facilities. The evalu-
ation team consisted of 4 experienced physical education teachers. Weight and standing
height were evaluated using the standardized protocol of Ross and Marfell-Jones [29]. Body
weight (kg) was evaluated using an electronic scale BC-730 (Tanita Corporation, Tokyo,
Japan), United Kingdom with a scale from 0 to 150 kg and an accuracy of 100 g. Standing
height was measured according to the Frankfurt plane using a portable stadiometer (Seca
216, Gmbh and Co. KG, Hamburg, Germany) accurate within 0.1 mm. Waist circumference
(WC) was measured using a tape measure (Seca) to the nearest 1 mm. The body mass
index (BMI) was calculated using the following formula: BMI = weight (kg) /height? (m).
According to the BMI Z-score, patients were classified as follows: underweight/normal
weight with Z-scores between —2 and +0.99, overweight from 1 to 1.99, obese from 2 to
2.99 and very obese >3 [30].

To categorize abdominal adiposity (WC) by age and sex, the suggestions described by
Fernandez et al. [31] were used. It was categorized into two groups (without risk < p75
and with risk > p75).

The quantification of the number of steps during school recess was performed using
a smart band (Huawei band 7, China) with an AMOLED screen of 194 x 368, and with
1.47 inches. This band marking had been previously used in other studies [32]. Each child
and adolescent were fitted with the smart band on the wrist of the right hand before recess.
They were instructed to go about their daily activities as normal during the 15 min of recess.
After recess was over, the evaluators approached each child to remove the smart band. A
daily one-week school break was evaluated.

2.3. Statistical Analysis

All data were normal and verified using the Kolmogorov-Smirnov (K-S) test. Descrip-
tive statistics (mean and standard deviation) were calculated. Differences between both
sexes were calculated by means of the f-test for independent samples. The LMS method [33]
was used to construct the percentiles. The curves L, M and S represent skewness (lambda),
median (mu) and coefficient of variation (sigma). The LMS method uses the Box—-Cox
transformation to fit the data distribution to a normal distribution by minimizing the effects
of skewness. The L, M and S parameters were calculated according to the maximum penal-
ized method [34]. Data processing was performed using LMS Chartmaker Pro software
(The Institute of Child Health, London, UK) [35]. Differences between BMI and WC values
according to step/recreation categories were determined via one-way ANOVA and Tukey’s
test of specificity. In all cases, p < 0.05 was considered to be significant. Calculations were
performed in Excel spreadsheets and SPSS 18.0.

3. Results

The variables characterizing the children and adolescents studied are shown in Table 1.
In terms of body weight, there were no differences between both sexes from 6-7 years old
to 12-13 years old (p > 0.05); then, at 14-15 years old and 16-17 years old, males presented a
higher body weight (p < 0.05). In terms of height, there were no differences from 6-7 years
to 10-11 years (p > 0.05). However, from 12-13 years to 1617 years, males presented a
taller height than females (p < 0.05). In terms of BMI, there were no significant differences
in all age ranges between both sexes (p > 0.05).
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Table 1. Anthropometric, physical and physiological characteristics of the schoolchildren studied.

c Standing BMI Average Maximum
Age (Years) Weight k®)  peioht(em)  (kg/m?) WE e Stepa(Noumben)  gg Gony HR (bpm)
n X SD X SD X SD X SD X SD X SD X SD
Males (n = 292)

6-7 years 19 25.0 81 12,6 61 167 15 60.7 44 14239* 3101 1528 166 1731 152
8-9 years 37 33.2 94 1314 67 190 35  684* 119 12442* 5385 1491 171 1729 153
10-11 years 22 410 130 1431 89 198 47 732 119 10541* 4235 1488 176 1716  17.0
12-13 years 64 51.7 9.8  1554* 82 214 35  740* 9.0 1087.7* 4191 1241 178 1510 198
14-15 years 106 60.0* 117 163.3* 64 224 40 TZ5* 10.5 707.5 4009 1051 15.2 128.6 18.2
16-17 years 44 63.1* 102 165.6* 74 230 35 78.5* 8.6 605.6 3445 1009 145 125.1 17.0
Females (1 = 202)

6-7 years 20 242 7.1 119.4 54 172 45 63.1 12.8 1210.0 363.0 1472 97 171.8 10.1
8-9 years 27 30.3 7.9 130.5 72 185 34 61.8 92 1372.0 2873 1423 88 164.2 153
10-11 years 24 428 101 1453 65 201 38 72.6 9.8 940.3 369.1 1371 179 1625  19.1
12-13 years 42 514 9.6 1525 57 220 34 70.4 8.4 853.2 389.7 1180 164 1421 178
14-15 years 57 56.0 116 154.5 44 234 46 73.4 10.1 667.7 4021 1045 157 127.3 14.7
16-17 years 32 58.2 8.5 156.2 53 238 34 75.4 7.8 583.8 266.5 1002 10.2 123.8 125

Legend: X: mean, SD: standard deviation, PI: weight index, WC: waist circumference, HR: heart rate, *: significant
difference in relation to women (p < 0.05).

In terms of WC, males presented a higher WC than females at 8-9 years and at
advanced ages (12-13 years, 14-15 years and 16-17 years), while there were no differences
at 6-7 years and 10-11 years (p > 0.05).

Regarding the number of steps taken in the 15 min recess, males took more steps than
females from 6-7 years old to 12-13 years old (p < 0.05). Then, at older ages (14-15 years
and 16-17 years), no differences were observed between both sexes (p > 0.05). There were
no significant differences in mean and maximum HR between both sexes (p > 0.05).

The distributions of the percentiles (P3, P5, P10, P25, P50, P75, P90, P95 and P97) for
the number of steps/recreation are shown in Table 2 and Figure 1. The median values
in both sexes decrease as the age range increases. For example, the number of steps at
8-9 years decreases by 8.4% in males and 5.9% in females; at 10-11 years, it drops for 21.2%
in males and 22.0% in females; at 12-13 years, it decreases by 30.5% in males and 39.2%
in females; at 14-15 years, it decreases by 53.3% in males and 53.5% in females and at
16-17 years, it decreases by 63.4% in males and 61.8% in females.

Table 2. Percentile distribution of the number of steps taken in 15 min school breaks by age range
and sex.
Age L M S P3 P5 P10 P15 P25 P50 P75 P85 P90 P95 P97
(Years)
Males
6-7years 134 14064 025 6566 7629 9174 10168 11578 14064 16409 17620 18425 1959.6 20344
8-9 years 1.08 1288 035  407.0 522.5 696.5 812.0 980.2 1288.0 1590.0 1750.2 1858.0 2016.9 2119.6
10-11years 0.84 11088 042 3054 396.5 543.5 646.5 803.4 1108.8 14283 1604.8 1726.0 1908.3  2028.1
12-13 years 0.6 977.5 048  263.7 333.0 451.8 539.8 681.0 9775 1314.9 1512 1651.7 1867.5 2013.2
14-15years 0.35  656.2 0.56  178.6 218.1 289.2 344.9 439.1 656.2 933.3 1109 1239.4 14504  1599.1
16-17 years 0.14 5155 0.62 143.7 170.9 2214 262.3 334.5 5155 775.0 955.8 1097.8 13417 15239
Females
6-7 years 1.89 13195 020 6833 788.2 929.0 1014 11291  1319.5 1488.1 1571.8 16264 17043 17533
89years 1.39 12414 029 4624  579.9 7446 8480 9922 12414 14723 15904 16685 1781.6 1853.6
10-11years 092 1029.0 037 3370 4202  550.8 6404 7744  1029.0 12887 14298 15260 1669.4 1763.1
12-13years 0.52  802.0 0.46 2584 310.7 400.1 466.6 573.8 802.0 1066.8 12239 1336.2 1511.3  1630.7
14-15years 0.24 6133 0.54 1915 2259 287.7 336.2 418.9 613.3 869.7 10372  1163.8 1372.7 15228
16-17years 0.08 5040 0.62 1468 1726 2205 2594 3284 5040 7623 9465 1093.5 13504 15457

Legend: P: percentile, L: (skewness, lambda), M: (median, mu), S: (coefficient of variation, sigma).

The BMI and WC values according to the categories of the number of steps during

school recess are shown in Table 3. In the comparison of BMI in both sexes, there were no
differences between youth categorized as below-average steps versus above-average steps
(p > 0.05) and between the category average steps versus above-average steps (p > 0.05).
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However, there were differences in BMI between the categories of below-average steps
versus above-average steps (p < 0.05).
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Figure 1. Distribution of percentiles for the number of steps in a school recess in both sexes.
In relation to WC, men categorized as below-average steps presented higher WC
values in relation to their peers categorized as average and above-average steps (p < 0.05).
In females, differences were observed among the three categories (p < 0.05), where WC
increased as the number of steps decreased.
Table 3. BMI and WC values according to step categories in a school recess.
Categories of Number Steps Comparisons
Indicators Under Average Average Above Average P UA-A  UA-AA  A-AA
X SD X SD X SD
Males
n 124 86
BMI (kg/ m?) 21.9 5.0 20.6 42 20.1 44 0.01 >0.05 <0.05 >0.05
WC (cm) 78 122 74.3 10.5 74.1 9.6 0.027  <0.05 <0.05 >0.05
Females
n 89 58
BMI (kg/m?) 22.0 3.3 20.9 4.6 19.6 53 0.05 >0.05 <0.05 >0.05
WC (cm) 74.5 Al 71.1 7.8 69.5 9.5 0.004  <0.05 <0.01 <0.05

Legend: BMI: body mass index, X: mean, SD: standard deviation, BP: below average (<p25), p: average (p25 to
p75), AP: above average (>p75).

Figure 2a shows the comparison of the number of steps in three age groups. There
were no significant differences between both sexes in each of the age categories (p > 0.05).
However, we observed significant differences between the three categories and in both
sexes (p < 0.05). This is evidence that the number of steps gradually decreases in each
age category. At older ages (14 to 17 years), the number of steps decreases drastically to
677 + 388.9 steps in males and 638.2 £ 360.9 steps in females.

Figure 2b shows the comparisons of the number of steps according to WC categories
in both sexes. When we compared the number of steps between WC categories with and
without risk, we found significant differences in both sexes (p < 0.05). For example, males
(923.6 = 510.4 steps) and females (963.0 &= 470.8 steps) categorized as non-risk performed
a higher number of steps than their non-risk counterparts (males 884.8 & 478.3 steps and
females 782.9 4= 426.5 steps). Furthermore, when we compared between males and females
in the same category (with risk and without risk), there were no significant differences
(p > 0.05). The prevalence of abdominal adiposity with risk (according to the WC category)
was 23.9% in both sexes (in males 15.4%, n = 76, and in females 8.5%, n = 42).
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Figure 2. Comparison of the number of steps by age ranges, WC categories and BMI categories in
both sexes. Legend: a: significant difference in relation to the group of 6 to 9 year olds; b: significant
difference in relation to the group of 10 to 13 year olds; *: significant difference in relation to the
category of without risk; +: significant difference in relation to the category of normal weight.

Figure 2c shows the comparisons of the number of steps in both sexes according to BMI
categories (Z-Score). There were no significant differences between males and females in the
normal weight category (males: 975.2 &= 444.5 steps, and females: 950.3 4 411.2 steps) and
in the overweight category (males: 865.1 4 440.0 steps, and females: 823.4 + 442.2 steps).
However, we observed significant differences (p < 0.05) in the number of steps between males
categorized as normal weight (975.2 £ 444.5 steps) versus overweight (865.1 & 440.0 steps)
and in females categorized as normal weight (950.3 4 411.2 steps) versus overweight
(823.4 & 442.2 steps). The prevalence of nutritional status was 57.7% normal weight (males
(33.4%, n = 165), females (24.3%, n = 120)) and 42.3% overweight (males (25.7%, n = 127),
females (16.6%, n = 82)).

4. Discussion

The objective of the study was to provide reference data to quantify the number
of steps that children and adolescents performed in a school recess using smart bands
according to age range and sex.

The results of the study have evidenced that the number of steps children perform in a
15 min school recess range on average from 1406.4 to 504 steps in both sexes. Furthermore,
we verified that the number of steps in both sexes decreases rapidly with increasing age,
being more pronounced in females than in males. For example, during adolescence (at
14-15 years of age), they decreased by ~53.3% in males and ~53.5% in females, which
evidently is a clear sign that physical activity patterns start to decrease during adolescence,
drastically decreasing the physical activity volumes [36].

This information could help in the promotion of physical activity during school recess
periods to develop strategies to encourage adequate physical activity levels [37,38].

In fact, the percentiles proposed in this study are a valuable tool that will allow for a
cross-sectional assessment of the number of steps that children and adolescents perform
during a 15 min school recess. This information can be useful for physical education
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teachers, parents and health professionals in general. It is widely known that the reference
values proposed here can help to follow the trajectories of physical activity during school
breaks at primary and secondary school level.

In this context, this study adopted the cut-off points of some recent research [39,40],
where authors have proposed percentiles of the number of steps in a day. These can be
interpreted as <p25 as below average, p25 to p75 as average and >p75 as above average.

In essence, percentiles based on step counts, regardless of the method used, can be
applied to set targets for improvement, especially with those children and adolescents below
the 25th percentile [39]. For example, children and adolescents in this study categorized
below p25 (number of steps/recreation) evidenced higher values of BMI and WC relative
to their counterparts who performed a higher volume of steps during a 15 min recess.
Additionally, we verified that children and adolescents categorized according to WC with
risk showed lower values in the number of steps compared to their counterparts without
risk who reflected a higher number of steps.

In essence, the relationships made between BMI and WC with the number of steps
have shown negative associations, confirming the importance of maintaining adequate
values of BMI and WC.

This is clear evidence that the practice of free RPA in a 15 min school recess can have
important repercussions on the weight status of the schoolchildren studied. In fact, some
recent studies support the notion that the practice of physical exercise, both of a short
duration as well as on a regular basis, allows children and adolescents to reduce their
amount of fat, reduce their body weight and improve their cardiovascular function [41,42].

In addition, recently, the World Health Organization (WHO) [43] has recommended
that all countries establish national guidelines and implement appropriate national and
subnational physical activity policies and programs to enable people of all ages and abilities
to be physically active and improve their health.

In general, the reference values proposed here can serve to motivate people to be phys-
ically active [40]. Childhood and adolescence are the best stages of human development
to form adequate eating habits and maintain a healthy lifestyle, including the practice of
physical activity [42].

In this sense, schools in recent years have become the focus of physical activity in-
terventions among researchers, especially when aiming to quantify the time that children
spend in this environment [44,45].

Therefore, it is important to individually monitor and diagnose physical activity
patterns in children and adolescents [46]. Thus, school recess periods not only of a day but
also of a week could provide accurate information on physical activity volumes expressed
by one’s number of steps.

Thus, children and adolescents can accumulate up to 40% of their daily time doing
physical activity during recess [47]. Therefore, it is counterproductive to suspend recess
or replace it with classroom activities as punishment [2]. This limits the opportunity
to participate in daily physical activity, preserve healthy bodies and enjoy movement,
regardless of the times and seasons of the year, infrastructure and climate.

This study presents some potentialities and weaknesses that deserve to be analyzed.
For example, the use of smart wristbands plays an important role in the field of health care
and can be better integrated into people’s daily lives [7]. Their corresponding inclusion in
the school setting can be considered, as they provide convenience and safety in monitor-
ing physiological data generated by body movement in relation to other equipment and
technologies. Additionally, as far as is known, this is the first study that has been carried
out in Peru and in South America, whose information can serve as a baseline for future
comparisons based on longitudinal studies, as well as for comparison with other realities
and sociocultural contexts.

We also emphasize that this study has some weaknesses, which have to do with the
type of sample selection. Therefore, future studies should calculate the sample size in a
probabilistic way to achieve possible generalizations of the results. In addition, the cross-
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sectional design used in this study does not allow for causal relationships to be formulated;
so, future studies should plan to carry out longitudinal studies. It is also suggested that it
is necessary to monitor not only one school recess, but also all of the school recesses within
a week.

5. Conclusions

This study concludes that the number of steps taken by children and adolescents
during a 15 min school break decreases drastically with advancing age. Schoolchildren
decreased their volume of steps by more than 50% around the age of 14-15 years. The
reference values proposed in this study can be used to categorize schoolchildren according
to the number of steps taken and to compare them among their peers. The results suggest
their use and application in schools as a way of achieving the minimum recommendations
for physical activity during school recess.
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Abstract— Personal health can be determined by adequate
physical activity; Motor competence is an important aspect to help
this and must be carried out from school days. The objective of this
study was to assess motor competence with wearable technology,
generate the percentiles of the evaluation metrics, and classify
motor performance using machine learning techniques in primary
and secondary school children. For this, smart bands were used as
wearable technologies for data capture during the evaluation of
motor skills tests in schoolchildren from educational centers. The
CRISP-DM methodology was followed, the data set consisted of 485
schoolchildren between 7 and 18 years of age. As a result of the
application of machine learning algorithms, the best precision was
achieved with the decision tree with 96.97% in the classification of
motor performance in these students. It is concluded that the use of
smart bands allows better precision in data capture and processing
to better classify motor skills tests in schoolchildren and can be used
Dby interested persons.
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Resumen— La salud personal puede estar determinada por una
adecuada actividad fisica; la competencia motora es un aspecto
importante para ayudar a ello y debe ser realizado desde la época
escolar. El objetivo del presente estudio fue evaluar la competencia
motora con tecnologia vestible, generar los percentiles de las
métricas de evaluacion y clasificar el desempeiio motri; mediante
técnicas de aprendizaje automdtico en escolares de primaria y
secundaria. Para ello se utilizaron las bandas inteligentes como
tecnologias vestibles para la captura de datos durante la evaluacion
de las pruebas de competencia motora en escolares de centros
educativos. Se siguio la metodologia de CRISP-DM, el conjunto de
datos fue de 485 escolares entre 7 y 18 aiios. Como resultado de la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje automdtico, la mejor
precision se logré con el drbol de decision con un 96.97% en la
clasificacion del desempeiio de la motricidad en estos estudiantes.
Se concluye que el uso de las bandas inteligentes permite una mejor
precision en la captura de datos y su procesamiento para clasificar
de una mejor manera las pruebas de competencia motora en
escolares y puedan ser utilizados por las personas interesadas.

Palabras clave—Aprendizaje automdtico, Bandas inteligentes,
Competencia Motora, Tecnologia vestible.

I. INTRODUCCION

La salud personal es una medida del estado del ser
humano que permite determinar que tan bien se encuentra una
persona o es susceptible a padecer de alguna enfermedad. La
competencia motora es una base del comportamiento motor
humano que permite realizar actividades diarias laborales o
recreativas, éstas pueden ser habilidades motrices finas y
gruesas que ayudan a estar bien fisicamente [1].

El gran avance de la tecnologia nos permite ayudar a la
mejora de vida en general ademas de lograrse permitir recoger
datos de manera maés exacta y amplia [2], el uso de las bandas
inteligentes nos permite recoger datos importantes sobre el
estado fisico de las personas logrando asi poder tener un
control de datos bueno, ademas de utilizarlos con técnicas de
aprendizaje automatico.

El aprendizaje automatico es un area de la inteligencia
artificial que utiliza métodos estadisticos para la clasificacion
de datos, segmentacion, regresion, entre otros. Pudiendo ser
supervisado o no supervisado. Se han aplicado varias técnicas
de aprendizaje automatico para predecir enfermedades y han
demostrado una mayor precision para el diagnostico que los
métodos clasicos. Estas técnicas permiten clasificar grandes
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cantidades de datos de una forma muy util [3].

Sin embargo, el uso de las bandas inteligentes no es de
gran demanda en los centros educativos, teniendo en cuenta
que gran parte de herramientas tecnolégicas no son usadas
debido a su desconocimiento o su falta de uso,

Por otro lado, la evaluacion de la competencia motora
tradicional suele fallar debido a no poseer estos datos
importantes que nos ayudan a verificar si se esta bien o no la
evaluacion. La incorporaciéon de otros atributos como la
frecuencia cardiaca, ritmo medio, calorias, cadencia, etc,
puede optimizarse con el uso de técnicas del aprendizaje
automatico para su mejor clasificacion [4], a partir de los datos
de las bandas inteligentes y asi lograr una buena evaluacioén de
la competencia motora en los escolares.

Por tal motivo es que el presente estudio tiene como
objetivo evaluar las pruebas de competencia motora con
tecnologia vestible utilizando las técnicas de aprendizaje
automatico para su clasificacion en escolares de centros
educativos primaria y secundaria. Para ello se ufilizara las
bandas inteligentes como tecnologias vestibles para la captura
de datos utilizando sus sensores durante la evaluacién de las
pruebas de competencia motora para luego clasificar su
desempeno utilizando las técnicas de aprendizaje automatico y
determinar su precision.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

A continuacién, se presentan los trabajos mas
relacionados con el tema de estudio.

Wang, Lizardo y Hachen [5], demuestran que las
caracteristicas sociales, psicologicas, ambientales tiene
relacion con la actividad fisica entre los universitarios,
utilizando una muestra de 692 alumnos por menos de 2 afios,
tomando por 4 indicadores demostraron que existe una fuerte
relaciéon el crecimiento de actividad fisica grupal que
individual.

En [6], se categorizan las investigaciones realizadas de
dispositivos portatiles asequibles, realizaron una revision de
alcance para comprender el consumo, encontrando 7499
articulos, de los cuales se usaron criterios quedando 179
estudios con 189 dispositivos portatiles demostrando han
indicado que los grandes datos extraidos de los dispositivos
portatiles pueden potencialmente transformar la comprension
de la dinamica de la salud de la poblacién, la capacidad de

21** LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Leadership in Education and Irmovation in Engineering in the Framework of Global
Transformations: Integration and Alliances for Integral Development”, Hybrid Event, Buenos Aires - ARGENTINA, July 17 - 21, 2023. 2
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pronosticar tendencias de salud y falta investigaciones sobre
dispositivos portatiles en contextos de bajos recursos.

En el trabajo de Ezakia et al. [7], combinan estrategias
conductuales, individuales y grupales para promover la
actividad fisica, utilizando relojes inteligentes creados con esa
finalidad, a través de encuestas, programas de entrenamiento y
los indicadores del reloj, mostré un resultado, donde existe un
mayor desempefio con grupos menores y capacitadores
proactivos y competitivos tuvieron una retroalimentacion en
los rangos de los equipos pasando lo esperado. Demuestra que
hay un mejor desempefio en cuanto a la canalizaciéon de
estrategias basadas en dinamicas grupales como la
competencia, la cooperacion, la interaccion y la comunicacion.

Sun y Liu [8], examinaron la confiabilidad y validez en el
uso de pulseras inteligentes Fizzo para medir la frecuencia
cardiaca en lecciones de educacion fisica. E1 método fue por
dos estudios, uno de correr en cinta y el otro en hacer diferente
ejercicio educacion fisica, utilizando dos Fizzos uno en cada
muileca y un Polar para la validez, mostraron los resultados
donde es excelente en el primer estudio y moderada en el
segundo. El factor principal que afecta la confiabilidad y
validez del dispositivo no es por la intensidad de la actividad
fisica sino el tipo de actividad fisica. Se necesita mas
investigacién para determinar qué tipos de actividad fisica
afectan la confiabilidad y la validez. En tltima instancia, el
Fizzo es preciso, comodo de usar, facil de poner y quitar, y
tiene un alto valor de aplicacién en un entorno de leccion de
educacion fisica.

El articulo de Creaser et al. [9] muestra que los
dispositivos de tecnologia vestible (wearables) incorporan
numerosas técnicas de cambio, dado que son pocos nifios y
adolescentes logran las pautas de la actividad fisica. Revisa la
aceptabilidad, viabilidad y la eficacia fisica en las personas de
5 a 19 afios. Los nifios y adolescentes informaron dificultades
técnicas y un efecto novedoso al usar dispositivos portatiles, 1o
que puede afectar el uso a largo plazo de los dispositivos
portatiles mas rigurosos y a largo plazo que investiguen la
aceptabilidad, la viabilidad y la eficacia.

En el estudio de Qiu, Wang y Xie [10] se hizo una
comparativa amplia sobre diferentes dispositivos portatiles
inteligentes, pulseras inteligentes, relojes inteligentes, entre
otros, que sirven para poder medir diferentes cantidades de
datos ademas de lograr ayudar a diferentes aspectos de la vida
en su uso.

Lee et al. [11], en este estudio se verifico cambios
afectivos y de sentimientos mientras se realiza un cambio de
acondicionamiento fisico, en este caso un programa zumba, se
hizo la prueba en 16 participantes mediante el uso de
smartwatch sincronizados con celulares inteligentes, y el uso
de una aplicacion inteligente para medir recursos humanos de
afecto y control por parte del reloj inteligente, recopilando
datos de este. Se logré comprobar el efecto positivo del
ejercicio y se logro medir el afecto en tiempo real durante este.
Se concluye que Zumba Fitness activo el afecto positivo y
excitacion en los participantes, ademas de que el ejercicio

grupal ayuda a mejorar respuestas afectivas, recomendando asi
incorporar una varias de ritmos basados en zumba.

En el trabajo de Bat-Erdene y Saver [12] examinan los
recientes avances en deteccion automatica de sintomas de
accidentes cardiovasculares agudos, se hizo mediante un
revision narrativa, donde se dieron por resultados la activacion
tardia de EMS (sistemas médicos de emergencia) para los
sintomas del accidente cerebrovascular por parte de pacientes
y testigos, aqui es donde se realiza la revision a 11 tecnologias
de deteccion, y 10 factores de forma de dispositivos de
consumo como smartwatches, entre ofros. Se concluye que las
nuevas tecnologias han llegado a una serie de tecnologias de
salud que pueden detectar accidentes cerebrovasculares y
activar la EMS.

En el articulo de Wang et al. [13] se informé de un
protocolo de estudio para un ensayo multisitio con
componentes de intervenciéon e interfaz de salud, interfaz
utilizada para integrar datos de autocontrol del paciente
recopilado de un rastreador inteligente y su aplicacion a un
teléfono inteligente. Se hizo mediante un ensayo clinico
multisitio de 3 meses con pacientes elegibles con diabetes
mellitus. Como resultados se desarrolldé con éxito un
rastreador de actividad fisica con una aplicacion de teléfono
inteligente complementaria para el autocontrol de nutricion,
Concluyen que los resultados del ensayo muestran eficacia
preliminar y la facilidad de uso del sistema conectado.

Xie et al. [14] evaluaron la precision de dispositivos
portatiles relacionados al estado fisicos en diversas
actividades. Esto mediante 44 sujetos sanos donde cada uno
usaba 6 dispositivos, y 2 teléfonos inteligentes, para luego
estos ser comparados con el estandar oro, calculando sus
errores porcentuales absolutos (MAPE). Demostrando que
estoy dispositivos tuvieron una precision de medicion bastante
alta con respecto a la frecuencia cardiaca, estas mediciones
variaron de manera insignificante para el mismo indicador en
diferentes estados de actividad. Se concluye que los
dispositivos pueden medir de manera confiable la frecuencia
cardiaca, nimero de pasos entre otros, aunque el consumo de
energia aun es inadecuado.

Dandapani et al. [15] aprovecharon el uso de los sensores
moviles para la investigacion clinica para obtener medidas de
salud y actividad para el control, la prevencion y el
tratamiento de enfermedades]; presenta un marco rentable de
codigo abierto que captura actividades y rutinas diarias que
utiliza algoritmos ponibles. Esto se probé mediante el uso del
reloj inteligente Bangle.js a 12 personas, quienes usaron los
relojes a la hora de su eleccion todos los dias.

En [16] se realizé6 un estudio de campo de un afo de
duracién, se recogié la frecuencia cardiaca instantanea
nocturna de 9 participantes utilizando pulseras inteligentes
comerciales y se extrajeron las caracteristicas de la
variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC). Ademas, se
midi6 la temperatura corporal central utilizando un sensor de
temperatura flexible disefiado a medida y la SpO2 con un
oximetro de pulso de dedo. La temperatura corporal central,
junto con los sintomas notificados por el usuario, se han
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utilizado para el seguimiento espacio temporal automatizado
de la gravedad de los sintomas de la gripe en tiempo real. Los
valores de las caracteristicas de la VFC extraidas estan dentro
del intervalo de confianza del 95% de los valores normativos y
muestran una tendencia anticipada para el género y la edad.

En el trabajo de Beltrame et al. [17] estudia si la actividad
fisica esta relacionada con la demanda energética, para esto se
realiza una pruebas con 13 hombres sanos donde realizaron
protocolos de ejercicio moderado controlador durante 6 horas
por dia, en 4 dias, los datos recopilados fueron procesados
mediante un modelo de regresion aplicando el modelo de
“bosque aleatorio”, concluyendo que los datos tenian una alta
correlacion entre estos, todo controlado por laboratorio, donde
concluyeron que el sistema aerdbico se puede investigar
mediante actividades no supervisadas con dispositivos
portatiles, ademas de afirmar que los algoritmos de
aprendizaje automatico tienen un gran potencial para la
deteccion de cambios de salud en sus usuarios.

En cuanto a la metodologia utilizada, en [18] en esta
investigacion se utilizé la metodologia Crisp.DM para
predecir la duracién de la estadia hospitalaria médica, en este
caso se utilizé para la gran cantidad de datos que se pueden
recopilar en estos hospitales, donde mediante esta metodologia
logran el uso de los datos para cumplir sus objetivos.

III. MATERIALES Y METODOS

Para el desamrollo del proyecto se efectué un estudio
transversal con la metodologia Crisp-DM [19], que es una
metodologia enfocada a la mineria de datos, aplicable a la
realizacion de aprendizaje automatico, lo cual servira para
poder realizar las actividades del estudio propuesto.

Esta metodologia comprende una serie de fases que se
muestran en la Fig 1.

Data
Understanding

N

Data
Preparation

il

Modeling

Understanding |

Deployment

Evaluation

Fig. 1 Fases de CRISP-DM [19]

A.  Comprension del negocio.

En esta fase se alinean los objetivos del proyecto, tratando
de enfocarnos en lo que realmente se desea realizar y no llegar
hacia otros fines.

El objetivo principal de este trabajo es la de aplicar
técnicas de aprendizaje automatico para evaluar la
competencia motora de los escolares utilizando bandas
inteligentes como tecnologia vestible.

Se utilizaron 30 bandas inteligentes capaz de obtener
datos de manera eficaz de cualquier persona, estos se
utilizardn en los escolares para obtener datos durante las
pruebas de competencia motora. Las mismas que se utilizaron
en los centros educativos para lograr obtener datos de estos
escolares se siguieron los protocolos con permiso de colegios
y la medicién para la obtencion de datos.

Con los datos recolectados y procesados con las técnicas
de aprendizaje automatico, se podran lograr realizar
clasificaciones y/o predicciones del estado de la competencia
motora de los escolares.

B. Compresion de los datos.

En esta fase debemos conocer los datos, su distribucion y
su estructura.

1) Poblacion: Alumnos de entre 7 y 18 afos de los

centros educativos de la provincia de Arequipa-Peru.
Meétodo de muestreo: No probabilistico con un total
de 485 escolares.

2) Meétodos, Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de

Datos

Se utilizaron 2 técnicas en especifico: Documental, donde
tomaremos como referencia la cantidad de documentos que
podemos encontrar el fin de recopilar informacion util para el
proyecto. Esto se hara en las bases de datos documentales
como: SCOPUS, IEEE, Sciencedirect, etc.

Las bandas inteligentes, como tecnologias vestibles,
permite capturar los datos precisos al momento de que los
alumnos los utilicen. Se obtendran datos con el uso de Smart
bands en colegios de Arequipa en diferentes grados de
primaria y secundaria. La banda inteligente utilizada fue la
Huawei band 6 y 7 con pantalla AMOLED de 1.47 pulgadas y
194 x 368 pixeles, con sensor de aceleraciéon, sensor
giroscopico y sensor Optico de frecuencia cardiaca (Fig 2), que
brinda la tecnologia True series para la salud y bienestar.

Se inici6 la recopilacion de datos en los centros
educativos seleccionados para el estudio utilizando las bandas
inteligentes, con una muestra de 485 escolares.
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Fig. 2 Smart Bands Huawei 7 [20]

Cada registro de datos tiene los siguientes atributos dentro
de la base de datos:

1) Datos antropométricos: Edad (anos), Peso (kg),
Estatura (m), Estatura sentado (cm), y Circunferencia
Cintura (cm).

Ritmo medio: son el tiempo en el que la persona pueda
caminar un kilémetro, vienes a ser nimero en formato
de minutos y segundos.

Cadencia media: son los pasos por minutos que pueda
hacer, vienen a ser nimeros sin formato.

Pasos: son todos los pasos que haya realizado la
persona durante la actividad, vienen a ser niimeros sin
formato.

Calorias: son aquellas calorias que la persona haya
quemado durante la actividad, vienen a ser nimeros
sin formatos.

Velocidad media: es el promedio de velocidad en el
que se haya desplazado la persona durante la actividad
en kilémetros/hora, esta en formato de nimero con
decimales sin formatos

Zancada media: es el promedio de distancia que haya
dado cada paso, vienen a ser nimeros sin formatos
Frecuencia cardiaca: estas son las pulsaciones por
minuto que haya dado el corazén durante la actividad,
vienen a ser nimeros sin formatos.

Frecuencia cardiaca mdxima, esta es la maxima
cantidad de pulsaciones por minuto que haya dado el
individuo en la actividad, vienen a ser numeros sin
formatos.

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

La estadistica descriptiva antropométricas del conjunto de
datos se muestran en la Tabla L

TABLAI
ESTADISTICA DESCRIPTIVA ANTROPOMETRICAS DE LOS ESCOLARES
. Edad Peso Estatura Estatura Cl'l‘Cl.ll]..f.
index z Cintura
(anos) (kg) (m) sentada (cm) (cm)

Circunf.

Edad Peso Estatura Estatura

index (afios) (kg) (m) sentada (cm) C:?;lu)ra
count 485 485 485 485 485
mean 13.0 50.33 151 7931 72.92
std 29 15.50 0.14 7.88 10.74
min 7.0 18.0 LT 58.0 51.0
725% 11.0 40.07 143 74.0 66.0
50% 14.0 513 1:55 81.0 711
75% 15.0 599 1.62 85.0 79.0
max 18.0 111.7 1.82 95.5 1198

C. Preparacion de los datos.

El objetivo principal de esta fase es lograr obtener los
datos finales sobre los cuales aplicaremos las técncias de
aprendizaje automatico.

Una vez capturado los datos, se procedié a limpiar y
normalizar seglin la informacioén de las bandas inteligencias, a
través de su App Health compatible con Android 6.0 yiOS 9.1
o posterior.

Los ejercicios elegidos para las pruebas de competencia
motora fueron:

1) Caminata Libre: ejecutada durante el momento de los
recreos que en la mayoria de los casos tiene una
duracién de 15 minutos (Tabla II).

Caminata de 6 min ida y vuelta: A una distancia de
30 metros y con una separacion por cada escolar de
un metro se recorre ida y vuelta durante 6 minutos

2)

(Tabla III).
TABLA I
DATOSDE LA PRUEBA DE CAMINATALIBRE POR 15 MIN. DE LOS ESCOLARES
Cadencia Velocidad Zancada Frecuencia
index dia Calorias Media media Cardiaca
e (km/h) (cm) media
count 485 485 485 485 485
mean 55.84 89.73 3.08 78.17 12145
std 31.52 43.472 7.13 9.06 4941
min 5.0 17.0 0.1 53.0 66.0
25% 29.0 54.0 1.23 72.0 101.0
50% 52.0 82.0 253 78.0 115.0
75% 79.0 119.0 3.99 84.0 139.0
max 145.0 252.0 155.0 118.0 1075.0
TABLA III
DATOS DE LA PRUEBA DE CAMINATA 6 MIN. IDA Y VUELTA DE LOS ESCOLARES
Cadencia Veloc. Zancada  Frecue.
index media Pasos Calorias Media media Cardiaca
(km/h) (cm) media
count 485 485 485 485 485 485
mean 114.86 || 752.38 50.62 531 76.90 12441
std 48.68 || 352.41 27:13 1.27 7.76 19.85
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min 120 | 102.0 18.0 1.53 52.0 83.0

Cadenci Veloc. Zancada  Frecue.
index :n;;am Pasos Calorias Media media  Cardiaca Prueba de j Captura de datos.
(km/h) (cm) media competencia motora Tec. vestible

25% 1010 | 623.0 320 435 71.0 110.0
50% 1100 | 687.0 470 5.14 77.0 120.0 "
75% 1250 803.0 59.0 6.16 81.0 136.0 Nueva
max 1106.0 || 6683.0 2210 $.98 104.0 185.0 Prueba

age (yoars)

Aprendizaje
D. Modelado. automético

En esta fase se tiene que construir un modelo de datos que
nos permita alcanzar los objetivos del proyecto que estemos Fig. 3 Modelo de clasificacion de competencia motora con tecnologia
realizando. En la Fig 3 se muestra el modelo propuesto. vestible y aprendtzaje automatico:

Para ello se elaboro los percentiles P15, P50 y P85 (Tabla
IV) con relacién a las métricas de competencia motora:
Cadencia media (Fig 4), Pasos (Fig 5), Velocidad Media (Fig

6) y Zancada media (Fig 7)
) TABLA IV
PERCENTILES DE METRICAS DE COMPETENCIA MOTORA DE LOS ESCOLARES
Edad Escolar
Cadencia media 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
pls 123.6 112 126.1 122.6 120.6 88 100 101.1 95 93.95 93.4 85.2
pS0 131.5 134 140 135 134 101 112.5 108 104.5 101 99 98
p85 143.1 143 149.2 148 140.7 11475 126.3 1199 115.85 110 106 108.8
Pasos
pls 759 715 805.1 760 770.8 689.5 623.35 604.2 5829 5759 556.2 5294
pS0 814.5 807 886 857 828 1306 706 667 641.5 615.5 601 595
p85 888.65 908 945.3 917 875.5 1773 807.55 7289 713.65 665.1 639.8 658.6
Velocidad Media
pls 5.716 5.21 5.857 5.974 5.766 3.925 4.509 4.26 39715 3.7295 3.646 3.01
pS0 6.425 6.74 7.39 6.56 6.6 4.99 5.45 5.02 4.64 431 4.1 4.09
p85 7.98 747 8.163 8.204 7.282 5.7075 6.663 5.643 5.5095 5 4.778 4.834
Zancada media
pl5 79 78 78 78 78 75.25 73 69 68 65.95 64.2 60
ps0 81.5 82 86 81 82 82 79 75 73:5 71 69 66
p85 938 87 935 86.8 87 89 86.65 80.9 78 75 74.8 752
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Fig. 4 Percentil de Cadencia media en prueba de caminata de los escolares
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Fig. 5 Percentil de Pasos en prueba de caminata de los escolares
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Fig. 7 Percentil de Zancada media en prueba de caminata de los escolares

Los percentiles generados permiten realizar la
clasificaciéon de la competencia motora de los escolares,
considerando las clases: Bajo (<p15), Normal (>p15 y <p85) y
Alto (>p85).

E. Evaluacion.

En esta fase tenemos que evaluar el uso de los algoritmos
de aprendizaje automatico y sus resultados en cuanto a la
precision. Se seleccionaron algoritmos de clasificacion de
aprendizaje automatico populares en la clasificacion como
Vecinos mas cercanos (KNN), arboles de decisién,
DecisionTable, y JRip, que permitan obtener la precision de la
operacion con los datos procesados y preparados segun los
percentiles generados. El grupo de entrenamiento fue del 66%
y el grupo de prueba fue del 34%. Se utiliz6 la herramienta de
Google Colab [21] y Weka para realizar las operaciones de
clasificacién, lo que se muestran en la Tabla V.

25 TABLA V
20 RESULTADO DE LA PRECISION DE LA CLASIFICACION DE LOS
15 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
.__._—Oug_\‘ |_Algoritmo Precision
10 g = Arbol de decision 96.97%
5 .-.—4—0—\__._._‘ - = Vecino mas cercano (KNN) 90.90%
> e NaiveBayes 91.52%
0 DecisionTable 95.15%
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 JRip 92 72%

== ]5 e=@u==p50 e=@=p85

Fig. 6 Percentil de Velocidad media en prueba de caminata de los escolares

De la evaluacion realizada se puede apreciar que el
algoritmo de arbol de decision es la que muestra la mejor
precision con un 96.97%, lo cual confirma los resultados en
estudios similares.

IV. CONCLUSIONES

Con el uso de las bandas inteligentes Huawei Band 6/7 se
pudo recopilar datos de 485 escolares de diferentes edades
entre primaria y secundaria, donde se recopilo datos de
manera precisa y eficiente como frecuencia cardiaca, conteo
de pasos, calorias, entre otros.

En base a los datos recopilados, antropométricos y de
competencia motora, se pudo desamrollar modelos de
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clasificacion y enfrenar con una herramienta de aprendizaje
automatico que nos permite evaluar el rendimiento de la
competencia motora en escolares de primaria y secundaria

Se construyo los percentiles con las métricas relacionadas
a la competencia motora como son la Cadencia, cantidad de
pasos recorridas, velocidad y zancada medias, tomando en
cuenta el percentil 15, 50 y 85 lo que permitié clasificar a los
escolares en sus pruebas realizadas.

Se logr6 entrenar los algoritmos de arbol de decision,
vecino mas cercano, Naive Bayes, Decision Table y JRip
donde el mejor resultado de clasificacion fue obtenido por el
arbol de decisién con un 96.97% de precision.

Se evidencio la comrelacion de datos que existen en lo que
respecta a competencia motora en diferentes casos de registros
de datos, ademas de lograr un estudio especifico para usarse a
fututo.

Con respecto a los resultados vistos, se concluye que los
datos recopilados fueron eficaces para poder crear un conjunto
de datos en condiciones, realizado tempranamente en centros
educativos de primaria y secundaria que puede servir como
referencia para futuros estudios.

Como trabajos futuros se recomienda ampliar el conjunto
de datos, asi como el uso de ofras variables que los sensores de
las bandas inteligentes capturan del comportamiento humano
fisico y puedan ser implementadas para su despliegue en una
herramienta automatizada.
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Abstract: Determining the classification of motor competence is an essential aspect of physical
activity that must be carried out during school years. The objective is to evaluate motor competence
in schoolchildren using smart bands, generate percentiles of the evaluation metrics, and classify
motor performance through machine learning with hyperparameter optimization. A cross-sectional
descriptive study was carried out on 764 schoolchildren (451 males and 313 females) aged 6 to
17 years. Five state schools in the dty of Arequipa, Peru were evaluated. Weight, height, and waist
circumference were assessed, and body mass index (BMI) was calculated. The tests evaluated in the
schoolchildren measured walking and running for 6 minutes. These tests were carried out using
smart bands, capturing cadence, number of steps, calories consumed, speed, stride, and heart rate.
As a result, the percentiles were created through the LMS method [L (asymmetry: lambda), M
(median: mu), and S (coefficient of variation: sigma)]. The cut-off points considered were <P25 (below
average), p25 to p75 (average), and >p75 (above average). For classification, the machine-learning
algorithms random forest, decision tree, support vector machine, naive Bayes, logistic regression,
k-nearest neighbor, neural network, gradient boosting, XGBboost, LightGBM, and CatBoost were
used, and the hyperparameters of the models were optimized using the RandomizedSearchCV
technique. In conclusion, it was possible to classify motor competence with the tests carried out on
schoolchildren, significantly improving the accuracy of the machine-leaming algorithms through the
selected hyperparameters, with the gradient boosting classifier being the best result at 0.95 accuracy
and in the ROC-AUC curves with a 0.98. The reference values proposed in this study can be used
to classify the walking motor competence of schoolchildren. Finally, the mobile software product
built based on the proposed model was validated using the prototype of the Software Quality
Systemic Model (SQSM) based on three specific categories: functionality, reliability, and usability,
obtaining 77.09%. The results obtained can be used in educational centers to achieve the suggested
recommendations for physical activity in scheolchildren.

Keywords: machine learning; dassification; motor competence; schoolchildren; wearable; hyperparameters

1. Introduction
1.1. Background

Machine-learning classification is training a computer model to recognize and catego-
rize data based on specific characteristics. It is typically classified as supervised, unsuper-
vised, semi-supervised, or reinforced [1]. In supervised classification, the model is trained
using labeled data to identify patterns and predict new data [2]. This technique has many
applications, including healthcare, education, and technology. One such application is
using smart bands in schoolchildren to monitor their physical activity and health status [3].

Physical activity, such as motor competence, is crucial for developing children and ado-
lescents, as it promotes overall health and well-being. Unfortunately, sedentary lifestyles
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and lack of physical activity have become increasingly common among school students.
Smart bands have emerged as a tool to combat this problem and measure physical activity
levels in students [4].

Smart bands are wearable devices that can monitor a person’s vital health statistics,
including heart rate, using a combination of sensors and machine-learning algorithms [3].
In the context of schoolchildren, smart bands can be used to track their physical activity
levels, sleep patterns, and overall health status. Machine-learning classification can be used
to analyze the data collected with smart bands and identify patterns that can help improve
the health and well-being of schoolchildren [1].

The importance of machine-learning classification for schoolchildren lies in its ability
to provide personalized and adaptive learning experiences. By analyzing data collected
from smart bands, machine-leaming algorithms can create profiles for individual students
and design learning paths tailored to their specific needs and abilities [5,6). Additionally,
machine-leaming classification can identify students at risk for health issues and provide
early interventions to prevent or mitigate these issues [7]. Owverall, the use of machine-
learning classification with smart bands in school children has the potential to improve
their physical and mental health and academic performance significantly. Machine-learning
algorithms can be optimized by tuning with hyperparameters, obtaining better results [£].

This research aims to explore the use of smart bands and the application of machine
learming to promote physical activity and motor competence in educational centers and
analyze the potential benefits of this approach. We will examine how smart bands measure
levels of motor competence, how machine learning with hyperparameter optimization is
used, and the benefits of using them in educational centers. In doing so, we hope to shed
light on the potential of these technologies to improve levels of motor competence among
students and ultimately contribute to improved health and academic outcomes.

1.2. Related Work

Smart bands are wearable devices that have become increasingly popular for tracking
and monitoring various physical and health activities, including motor competence. The
main works in this regard are presented.

The work of Kounoudes, Kapitsaki, and Katakis [1] indicates that smart bands and
wearable fitness devices can measure physical activity levels through various sensors and
tracking mechanisms. One of the most common ways smart bands can measure physical
activity levels is by monitoring the number of steps the user takes throughout the day.
Pedometer readings are commonly used to describe physical activity levels in adults, and
fitness trackers like Fitbit record the number of steps the user takes each day. Additionally,
V(O 2max measurements are often used to determine whether the user has increased or
decreased fitness level, and variations in VO2max are used as an indicator of overall health.
Garmin activity data include VO2max measurements, which can help determine fitness
levels. Daily step counts can show people’s habits and lifestyle as well as their risk of
mortality that may ocour to them.

Amor and James [2] suggest that activity monitoring (AM) is a well-established
method for assessing an individual’s physical activity. The swift emergence of smartwatch
technology provides the capability to monitor activity and seamlessly engage with other
healthcare systems. Al-Jamabi and Hamza [3] propose an intelligent data analysis model
to find optimal patterns in human activities based on biometric characteristics obtained
from smartwatches and smartphones. The forward and backward rule-based pattern finder
generates the optimal patterns that help humans organize their activities. The results show
that good patterns are generated for human activities. In addition, Weiss, Yoneda, and
Hayajneh [5] suggest that wearable devices include sensors that provide a platform to
implement and deploy motion-based mobile behavioral biometrics using the smartwatch
accelernmater by basically investigating the physical activity of walking. Therefore, they
used different sensors to evaluate physical activity better. The results show that motion-
based biometrics using smartwatches yield good results for the activities assessed.
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Ali et al. [7] concentrated on introducing innovative techniques for identifying and
recording physical activities using machine-learning methods and wearable sensors. Ev-
eryday physical activities tend to be unstructured or unplanned, with specific activities ar
actions (such as sitting or standing) occurring more frequently than others (such as walking
or going up and down stairs). Existing activity classification systems have not explored
the impact of such class imbalances on the effectiveness of machine-learning classifiers.
Therefore, the study’s primary aim was to examine the influence of class imbalance on
the performance of machine-learning classifiers and to identify which classifiers are more
sensitive to class imbalance than others. The research utilized motion sensor data from
30 participants recorded during the performance of various activities of daily living.

Wang, Lizardo, and Hachen [¥] demonstrate that social, psychological, and environ-
mental characteristics are related to physical activity among students by using Fithit devices
to collect data on daily movement activities, number of calories, and heart rate, among other
measurements from a sample of 6892 students, taking four indicators; they showed that
there is a strong relationship between the growth of group and individual physical activity.

According to Sabry et al. [10], the application of machine learning to promaote physical
activity includes fall detection, seizure detection, vital sign monitoring and prediction, and
activity recognition. Machine-learning techniques are also being explored for health moni-
toring, elder care, and fitness tracking. Additionally, machine-leamning techniques have
been used to link physical activity to obesity by examining the relationship between physi-
cal activity and weight status in a large-scale dataset. The study found that the weighted
SVM algorithm with a penalized approach offered the best classification performance,
followed by ADA(RF).

Fhouw et al. [11] indicate that machine learning can also automate and personalize
physical activity promotion programs by tracking people’s activity patterns and developing
therapy and exercise plans to reduce obesity. Additionally, machine-learning methods
predict exercise relapse and improve physical activity interventions by identifying unlikely
individuals to adhere to a physical exercise regimen.

Creaser et al. [12] note that smart bands and machine learning can promote the health,
well-being, or understanding of children or adolescents in schools. However, more research
is needed to explore their full impact. Wearables can also be used beyond encouraging
physical activity, such as studying and teaching health concepts. However, research in-
dicates when and how wearable devices with the most frequently used functions can be
used in schools. It suggests that they are acceptable instruments in the school environment
to monitor students’ physical activity levels or educate them about the importance of
physical activity.

Site, Murmi, and Lohan [13] reviewed machine-learning algorithms to analyze eHealth
data collected from wearable devices, emphasizing the significant potential for enhancing
healthcare quality and customer satisfaction through machine learning (ML). The ML
algorithms were applied to bath time and frequency domain healthcare data derived from
wearable devices and sensors. The authors explored how ML techniques can effectively
process and analvze health sensor data, noting that accelerometers, gyroscopes, ECG
{electrocardiogram), EEG (electroencephalogram) monitors, and blood glucose sensors are
the primary sources of eHealth data. The study delved into various aspects, including
types of features and methods for feature extraction and ML algorithms commonly used
in eHealth data analysis. Notably, the authors concluded that, among the ML algorithms
studied in the literature, neural network (MMN) algorithms and support vector machines
(5VMs) had demonstrated the most promising performance for analyzing healthcare data.

Himi et al. [14] introduce a predictive system named “MedAi”, which is based on a
smartwatch and employs machine-learning algorithms to predict multiple diseases. The
system consists of three main components: a “Sense O'Clock” smartwatch prototype
equipped with eleven sensors to gather body statistics, a machine-learning model for
analyzing the collected data and making predictions, and a mobile application to display
the prediction results. The researchers obtained a dataset of body statistics from patients at
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a local hospital. Several machine-leaming algorithms were utilized in the study, including
support vector machine (SVM), support vector regression (SVR), k-nearest neighbor (KNN),
extreme gradient boost (XGBoost), long short-term memory (LSTM), and random forest
(RF). The goal was to identify the most effective algorithm. The experimental results
on the dataset revealed that the random forest (RF) algorithm outperformed the other
machine-learning algorithms tested.

Machine-leaming algorithms commonly rely on a set of hyperparameters, the values
of which need to be chosen thoughtfully, and these choices often have a substantial impact
on the algorithm’s performance [15]. Hyperparameters are settings that are not directly
learned from the dataset but especially impact model performance. The most used search
strategies are grid search, manual search, and random search [14]. Several works are related
to optimization with hyperparameters, such as the one developed by Yagin et al. [16],
who used neural networks with hyperparameter optimization to predict obesity based
on physical activity. Rivera, Avilés, and Castillo-Castaneda [17] classified the physical
activity indicator using machine leaming, and after feature, importance selection, and
hyperparameter were tuned. There are also works regarding health in general with the
optimization of hyperparameters [15].

2. Materials and Methods
2.1. Methodology

Machine-learning classification with smart bands in schoolchildren involves several
steps, including data collection and analysis. Smart bands are equipped with sensors that
collect data on physiological parameters, such as heart rate and physical activity levels.
The data are then analyzed to identify patterns and trends that can be used to develop
machine-learning models for classification.

Feature selection and preprocessing are crucial steps in the machine-learning classi-
fication process. Feature selection involves identifying the most relevant features from
the data that will be used to train the model. Preprocessing involves cleaning and trans-
forming the data to ensure they are suitable for analysis. These steps aim to provide the
machine-learning model access to high-quality data that will enable accurate classification.

The machine-learning model is trained and tested once the data have been collected,
analyzed, and preprocessed. Supervised machine-learning techniques are commonly
used for classification tasks, where the model is trained on labeled data. The model’s
performance is evaluated using accuracy, precision, fl-score, and recall metrics. The goal is
to develop a model that can accurately classify schoolchildren based on their physiological
parameters, which can be used to monitor their health and well-being.

The methodology used was CRISP-DM [19]. It comprises six phases: business under-
standing, data understanding, data preparation, modeling, evaluation, and deployment.

2.1.1. Business Understanding

This initial phase will identify the problem caused by traditional methods of evaluating
motor competence in educational centers, and a solution will be projected to resolve the
present issue. In this phase, there are different activities for understanding the business,
each of which will be described below.

1.  Determination of objectives: The main goal focuses on exploring the use of smart
bands and the application of machine learning optimized to promote physical activity
and motor competence in schoolchildren and analyzing the potential benefits of
this approach.

2. Evaluation of the situation: A descriptive cross-sectional study was conducted on
764 schoolchildren (451 males and 313 females) aged 6 to 17. The sample selection
was non-probabilistic by convenience. Five state schools in the city of Arequipa, Peru,
were evaluated. The schoolchildren attended physical education classes twice a week
Permission was requested from each school’s administration to conduct the study in
both schools. Then, parents were informed about the objective of the project. Parents
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who agreed to participate in the study signed the informed consent form to authorize
their children’s participation.

Determination of the goal of machine learning: At this stage, the determination will
be made to apply a correct supervised machine-leaming technique to determine the
best algorithm that finds the best accuracy, precision, f1-score, and recall in students’
motor competence classitication. A classitier is a function { that takes as input a set of
features x € X, where X is the feature space, and outputs aclass label y € (1, ..., C],
where C is the class space.

2.1.2. Data Understanding

Anthropometric measurements and the utilization of the smart band followed the

recommendations outlined by the local ethics committee (UCSM-096-2022) and adhered
to the principles of the Declaration of Helsinki (World Medical Association) concerning
ethical standards for human research.

8 2

Collection of initial data: Anthropometric measurements were conducted on-site
at each school. The evaluation team comprised professional physical education
teachers and research assistants. Weight and height were measured using Ross
and Marfell Jones’s standardized method. To determine body weight (kg), a BC
730 (Tanita Corporation) electronic scale was used, with a scale from 0 to 150 kg.
Standing height was measured using a portable stadiometer (Seca 216, Seca Gmbh
and Co., Hamburg, Germany), accurate within (.1 mm. Waist circumference (WC)
was measured using a tape measure (Seca) to the nearest 1 mm. The body mass index
(BMI) was calculated by dividing the kilograms of weight by the square of the height
in meters: BMI = weight (kg) /height? (m).

According to the BMI Z-score, patients were classified as underweight/normal weight
with Z-scores between —2 and +0.99, overweight from 1 to 1.99, obese from 2 to 2.99,
and very obese >3 [20]. To categorize abdominal adiposity (WC) by age and sex, the
suggestions described by Fenandez et al. [21] were used. It was categorized into two
groups (without risk < p75 and with risk > p75).

The motor competence tests that were evaluated were the quantification of the number
of steps during school recess, and the 6-minute walk test was performed using a smart
band (Huawei band 7) with an AMOLED screen of 194 x 368 and with 1.47 inches.
This smart band has been used in other similar research [22]. The smart band was
placed on the wrist of each student’s hand, and its use was explained.

Describe and explore the data: The Kolmogorov-Smirnov test verified the dataset's
normality. Descriptive statistics (mean, standard deviation, min, and max) were
calculated. Table 1 shows the description of the data of the schoolchildren.

Table 1. Description of schoolchildren’s data.

Age Weight Height Waist BMI Cadence Steps Speed Stride
mean 12.48 47.57 149 71.93 2074 59.58 910.64 2% 79.73
std 275 16.18 0.16 1137 427 346 504.13 1.93 10.35
min 6 18.00 1.140 50.00 1171 10.00 126.00 0.310 53.00
25% 10 34.00 1.370 63.00 17.66 30.00 499.00 1315 7250
50% 13 48.00 1.520 70.50 2030 53.00 833.00 2570 78.00
75% 15 58.10 1.630 78.50 2335 8250 1241.50 4.365 86.00
max 17 107.70 1.810 114.60 3995 163.00 2189.00 9.760 111.00

f-test was used to calculate differences between both sexes in independent samples. Differences between BMI
and waist values were determined via one-way ANOVA and Tukey's specificity test. In all cases, p < 0.05
was significant.

2.1.3. Data Preparation

In this phase, the data are selected according to the most critical attributes to train and

test the algorithms that will be chosen for the study.
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Data selection: Through data selection, it became feasible to identify and emphasize
those fields that would provide valuable contributions to the analysis of physical
activity for motor skill tests. Each data record has the following attributes within the
database:

a. Anthropometric data: age (yvears), weight (kg), height (m), sating height (cm),
and waist circumference (cm).

b. Average pace: the time the person can walk a kilometer; they are a number in
minutes and seconds format.

C. Average cadence: these are the steps per minute you can do; they are raw
numbers.

d.  Steps: these are all the steps the person has taken during the activity; they are
raw numbers.

e Calories: the calories the person has bumed during the activity; they are num-
bers without formats.

f. Average speed: the average speed at which the person has moved during
the activity in kilometers /hour; it is in number format with decimals without
arrangements.

£ Average stride: it is the average distance taken by each step; they are numbers
without formats.

h.  Heart rate: these are the beats per minute the heart has given during the activity;
they are numbers without formats.

i Maximum heart rate: this is the maximum number of beats per minute the
individual has given in the activity; they are numbers without formats.

Data cleaning: Data cleaning tasks allowed us to discover correct and sometimes elim-
inate erronecus data records or outliers and convert and standardize the data types
necessary for processing in machine-leaming algorithms. The Jupyter dashboard [23]
was used with the Python 3 programming langnage, with its Pandas library; itis a
rapid, robust, adaptable, and user-friendly open-source tool for data analysis and
manipulation. The Seabom library was used with its boxplot function to visualize the
classes, as shown in Figure 1, where the high class has the highest proportion for both
sexes. Points outside a boxplot are visual indicators of values that may be unusual or
outliers compared to the rest of the data in the set.
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Figure 1. Types of motor competence according to the tests the male and femnale schoolchildren
carried out.
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214 Modeling

When conducting a detailed analysis of the data source, it was determined that the
classification output resulting from the motor competence tests is labeled as high, normal,
and lowe. For this reason, the decision was made that the most .:p-PrnPﬁah: t'_l.-'pc of Prl:n:lin:l:inn
would be classification.

To do this, a comparison of popular supervised machine-learning techniques for a
classification model will be conducted. According to the literature, the most used algorithms
and optimizers are:

1.  Decision tree: A non-parametric supervised technique that constructs a classification
maodel as a tree structure, applicable for classification and regression tasks [24].

2 Random forest: It generates a set of decision trees by employing random resampling
on the training set [25].

3. Support vector machine: Creates effective boundaries to separate datasets by solving
a constrained quadratic optimization problem [26].

4. Maive Bayes: It is a probabilistic classifier based on Bayes’ theorem, assuming strong
independence within attributes of an instance [27].

5 Logistic regression: This type of regression analysis is used to predict the outcome
of a categorical variable based on the independent or predictor variables [258]. While
commonly recognized as a classifier, logistic regression can also be emploved as a
regressor to predict numeric values. Its adaptability allows it to address classification
and regression problems, depending on the mature of the data and the analysis
objectives [28].

6. Meuronal network: Most curment neural network applications are concerned with
pattern recognition problems. Artificial neural networks consist of assemblies of
percepirons designed for multi-layer feedforward networks [29].

7. K-nearest neighbors: It seeks to predict outputs by computing the distance between
the test data and training points, subsequently selecting the K number of points closest
to the test data [30].

8. Gradient boosted: This ensemble learning techmique builds and combines several
weak learming models to form a more robust model. The main idea is to correct the
errors of the previous model by iteratively adding soft models. 1t focuses on fitting
the residuals of the previous model using a gradient-based approach [31].

9. XGBoost: short for “eXtreme Gradient Boosting”, is a specific implementation of
gradient boosting, [t was developed to be fast and efficient in terms of resource usage.
It includes regularization, missing value handling. and a custom cost function [32].

10.  LightGBEM: Gradient boosting machines build sequential decision trees, with each
tree constructed based on the errors of the preceding tree. In the end, predictions are
made by summing the contributions of all these trees.

11. CatBoost: CatBoost stands for “Category” and “Boost”; it handles categorical, numeric,
and text features. The CatBoost algorithm employvs a symmetric tree or an oblivious
tree structure [33].

Anaconda Navigator Software 2.5.1 was used with its Jupyter Motebook 6.5.2 with
the Python 3 programming language and its Scikit-learn optimization library to compare
supervised machine-learning techniques for classification.

With careful preparation of the input data, it will be imported in a specific CSV format,
representing it as a table with the attributes selected in the “Data selection” section. Figure 2
showws the modeling developed to classify motor competence data, using information
generated by smart bands. This encompasses data processing, modeling, comparisons
with machine-learning algorithms, and achieving classification with optimization using

hyperparameters in the study.
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Figure 2. Modeling of data from the proposed study.

The percentiles were constructed using the LMS method [34]. The curves L represent

skewness (lambda), M represents the median (mu), and 5 represents the coefficient of
variation (sigma). The LMS method uses the Box—Cox transformation to fit the data

distribution to a normal distribution by minimizing the effects of skewness.

For this purpose, the P25, P5), and P75 percentiles of males {Table 2) and females
(Table 3} were created about the motor competence metrics: cadence (Figure 3), steps
(Figure 4), spead (Figure 5), and stride (Figure &) for schoolchildren males and females.

Table 2. Percentiles of motor competence metrics of schoolchildren males.

Metrics Ape
Cadence 7 a0 10-11 12-13 14-15 16-17
L 094 —0.22 0.2k 0.33 (LE5 1.52
M Fo!] Q6 Bl &3 49 20
5 07z 0.42 (.46 0.50 .55 .53
P25 F. ) 55 44 AR5 29 Fa |
P50 Fri] 96 [ 63 49 29
P75 (5.5 120 a4 BeB 68 4
Steps
L 133 —0.16 042 0.30 &7 1.0
M 455 1437 A64 1000 FE S 4596
5 0.0 0.42 .48 0.45 .54 .55
P25 2649 T G268 [ 470 £y
P50 455 1437 AR4 1000 P 496
P75 T96 1747 1179 1299 1097 T2
Velocity
L 085 0.19 .80 0.33 093 1.85
M 162 4.69 a0e 315 228 1.1&
5 0. 0.47 0.53 n.52 a3 el
P25 11 273 210 1.584 117 L%
P50 162 4.69 308 315 228 1.1&
P75 348 f.00 4.30 4.51 369 1402
Stride
L —0e .65 0491 .41 07 LBk
S| Ba el 8 a2 76 n
5 014 0.1z 0.1z 0.1z 106 iz
P25 745 Ta 74 Th g s
P50 o 2 B a2 7h n
P75 975 o & a7 83 7B

Legend: ' percentile, L- [skewness, lambda), M: (median, mu), 5 (coefhaent of variation, sigma).
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Table 3. Percentiles of motor competence metrics of schoolchildren females.
Metrics Age
Cadence 67 89 10-11 12-13 14-15 16-17
L -0.06 —0.41 0.25 0.41 1.4 148
M 75 “ 69 60 36 29
S 0.52 0.34 0.47 0.49 0.67 053
P25 40 6875 33 35 20 20
P50 75 “ 69 60 36 29
P75 108 3 89 84 60.5 +H
Steps
L 021 —0.24 0.58 0.54 0.99 1.29
M 941 139 802 784 613 529
S 052 0.37 0.57 0.49 0.61 0.52
P25 615 989 462 578 426 359
P50 91 139 802 784 613 529
P75 1584 1608 1233 1226 937 762
Velocity
L —-0.06 -029 0.79 7.97 111 184
M 3N 475 291 3.4 1.58 127
S 052 0.36 0.62 5.50 0.74 0.62
P25 215 333 152 1.77 0.94 0.92
P50 3N 475 291 3.04 158 1.27
P75 541 5.69 4.16 4.26 3.09 1.78
Stride
L -297 147 111 0.79 0.27 0.57
M 84 82 78 77 76 i
S 024 0.10 0.11 0.11 0.09 0.12
P25 81 A 75 73 2 655
P50 84 82 78 77 76 1
P75 89.5 86.3 86.5 86 815 775
Legend: P percentile, L: (skewness, lambda), M: {median, mu), 5 (coeffcent of vanation, sgma).
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Figure 3. Distribution of percentiles for the cadence in schoolchildren in both sexes.
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Figure 4. Distribution of percentiles for the number of steps in schoolchildren in both sexes.
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3. Evaluation and Results

For the Anaconda Navigator platform with Jupyter Motebook, different machine-
learning techniques used in further research were modeled [35], which were decision
tree, support vector machine, random forest, naive Bayes, logistic regression, k-nearest
neighbors, neuronal network, gradient boosted, and smart bands. Of the data to model,
B0 was used for traiming and 20% for testing.

Jupyter Motebook is a widely used tool in the machine-learning community, where
you can import a set of libraries, train a dataset classification classifier, and evaluate the
model by just using a few lines of code in Python with its library Scikit-learn.

Likewise, the optimization of hyperparameters with the Scikit-learn optimization
library was used. Hyperparameters are parameters that are not directly learned by the
learning algorithm. The basic hyperparameter tuning models are manual search, grid
search, and random search. Random search was used for training since it allows us to find
equal or better models in computing time.

The configuration used for the hyperparameters in the case of gradient boosted was
the loss function to optimize with the “log_loss” option, the criterion with the process to
measure the quality of a division with the “friedman_mse"” option, the “leaming_rate” with
0.1, “max_depth”: 3, “min_samples_leaf”: 1, “min_samples_split”: 2, “n_estimators™: 100,
“random_state”: none, “subsample®: 1.0, “tol™: 0.0001, “validation_fraction™: 0.1, and with
the other default parameters.

Mext, the tests were carried out, and the results of the modeling that was executed for
the different techniques that were previously chosen were obtained using the C5V file as
input data and made up of the motor competence variables.

To evaluate the model [36], acouracy im Equation (1), recall in Equation (2), precision in
Equation (3), and the f1-score in Equation (4) were used. For many classes C;, fp; represents
false positive, ip; true positive, fi; false negative, and fa; true negative.

Accuracy = *Pf + I 1)
bp, + tni+-fp. + fn,
o tp
Recall = L"‘+ i @
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I

(Precision) x (Recall)
(Precision) + (Recall)

Precision =

(3)

F1 —score =2 x

(4)

Tables 4+ and 5 compare the classical and optimized machine-learning techniques
results with selected hyperparameters and the accuracy, fl-score, recall, and precision
metrics for both schoolchildren males and females.

Table 4. Comparison of results of supervised machine-learning techniques in males.

Algorithm

DT SVM RF NB LR KNN MLP GB XGB LGEM (B

Accuracy

Accuracy optimized
hyperparameter
fl-score

Recall

Precision

088 0.69 092 0.74 0.78 081 0.68 093 0.92 0.94 0.93
087 082 0.92 0.75 0.79 0.85 0.70 0.95 0.91 0.94 0.93

087 074 0.93 0.77 0.82 0.88 0.72 092 0.9 0.93 0.92
086 0.67 0.94 0.73 (.84 0.88 067 092 0.90 0.94 0.92
088 082 0.92 0.82 0.80 0.88 077 092 0.92 0.92 0.92

Legend: DT: deciszon tree, SVM: support vector machine, RF: random forest, NB: naive Bayes, LR: Logistic
Regression; KNN: k t neighbors, MLP: multilayer perceptron, GB: gradientboosted, XGB: extreme gradient
boasting, LGBM: light gradient boosting machine, CB: CatBoost.

Table 5. Comparison of results of supervised machine-learning techniques in females.

Algorithm

DT SVM RF NB LR KNN  MLP GB XGB LGBM (B

Accuracy

Accuracy optimized
hyperparameter
fl-score

Recall

Precision

086 0.68 0.88 0.71 0.78 0.72 072 084 0.87 0.88 0.90
086 080 0.87 0.72 0.83 0.81 0.74 089 0.84 0.88 0.88

091 0.68 0.92 0.76 0.89 088 082 093 0.92 0.90 0.93
097 0.61 0.94 0.69 0.94 0.92 0386 092 0.86 0.91 0.94
086 0.76 0.89 0.83 (.85 0.82 0.78 094 0.94 0.89 0.92

Legend: DT: decision tree, SVM: support vector machine, RF: random forest, NB: naive Bayes, LR: Logistic
Regression; KNN: k-nearest neighbors, MLP: multilayer perceptron, GB: gradient boosted, XGB: extreme gradient
boasting, LGBM: light gradient boosting machine, CB: CatBoost.

In the results of the previous tables, it can be identified that, for the classification
techniques, those that gave the best results concerning accuracy for the case of males
and females were gradient boosting, whose values were the highest, indicating a better
adjustment to the estimated prediction with a value of 0.95. For the fl-score metrics, the
algorithms gave similar values of (.92 between males and females. In the case of recall, it
was (.92. The confusion matrix of the gradient boosting machine-leaming algorithm with
the highest score found is shown in Figure 7.

Cenfuson matro

gh Necrrad law
Pradxcted Label

Figure 7. The confusion matrix of the gradient boosting machine-leamning algorithm.
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Figures & and 9 show a graph of the ROC-AUC curves of gradient boosting for males
and females.

GradientBoosting Muticlass ROC curve - Males

10 - - - - - - >
" ---: S _' ------ . "’
o e >
=
ae{ii T P
o= »e
' ~ s
Ty -
: 06 .S. ,."'
L »
il
bt P
} 0s o
t"‘
i
p
e o ~== Migh vs Rest (AIC=2.97)
P ~ == Lo v NesE (AUC=0.98)
b <= Normal vs Rest (ALC=0.93)
0o
00 oz 04 06 08 10
Faise Positive Rate

Figure 8. ROC-AUC curves of gradient boosting in males.
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Figure 9. ROC-AUC curves of gradient boosting in females.

Observing the results of the ROC curves, in the case of male schoolchildren, the “Low”
class shows an intense elevation towards the upper left comer of the graph and has a high
area under the curve (AUC) of 0.98; this indicates that the model has a high sensitivity
to detect the “Low” classification of motor competence. The false positive rate is low,
suggesting the model does not misidentify many schoolchildren with the “Low” motor
competence classification.

In the case of the female schoolchildren, the “High” class shows an intense elevation
towards the upper left corner of the graph and has a high area under the curve (AUC) of
0.98; this indicates that the model has a high sensitivity to detect the classification “High”
motor competence. The false positive rate is low, suggesting the model does not misidentify
many schoolchildren with the “High" motor competence classification. On the other hand,
the dark blue dotted line refers to the fact that the test has been bad, which is not the case
of the study.

Deployment

A mobile app was developed in Android Studio using the Flutter framework. The
code structure was organized by the best mobile application development practices and
following the design pattem recommended by Flutter, which is the model-view—controller
(MVC) design pattern. Firebase real-time database was used for storage.
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The primary interfaces are shown in Figure 10, where you have the login screen and

the options menu.

Wiew hidd Student

LA

alexande Ghalmail.com

Infarmaticn

D mal you have a0 account?

Figure 10. Initial interfaces of the mobile app.

Figure 11 shows the interface that allows entering the data corresponding to the
student; the body mass index (BMI) will be able to be calculated automatically. Additionally,
table is provided to identify the student’s BMI dlassification. Likewise, the interface that
allows entering the data captured with the smart band, such as speed, cadence, stride,
and steps of the schoolchildren, is shown. It contains an Artificial Intelligence function
that allows vou to locate your position within the percentiles generated from the sample
of schoolchildren.

The process was evaluated through the prototype of the Software Cuality Systemic
Model (SOQSM). This model is planned based on six standardized intermational quality
characteristics through a set of characteristic categories and metrics, which measure and
evaluate the software quality of a product; this model is made into an instrument for
measuring great value covering essential aspects of software quality.

It was carried out in the selected educational centers to evaluate the application’s func-
tionalities. The information collected meets expectations as it explains the population’s needs.

Once the various interviewees were integrated, we proceeded with the evaluation
method based on the Systemic Quality Model, which includes 11 categories. We have
selected three specific classes related to the software: functionality, reliability, and usability
because these apply to the case study. Table & shows a detailed description of each category
with the interviews.

Considering the levels of satisfaction achieved in the categories of functionality, re-
liability, and usability, by calculating the arithmetic mean, it is observed that the degrea
of satisfaction of the application for the specialists of the educational centers is 77.09%.
By contrasting this result with the quality level, it is evident that the application meets
significant standards.
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within the percentiles.
Table 6. Categories and characteristics according to the prototype of Software Quality Systemic
Model (SQSM).
Characteristics Subcharacteristics Metrics TémDentage of Quality Level
Compliance
Functionality (FUN) FUN. 1 Fit for purpose 20 84.00% Satisfied
FUN. 2 Accuracy 6 86.67% Satisfied
FUN. 3 Interoperability 3 86.67% Satisfied
FUN. 4 Security 3 53.33% Does not satisfy
Subtotal 33 81.88% Satisfied
Usability (USA) USA.1 Ease of Compression 5 90.00% Satisfied
USA. 2 Learning Capacity 8 92.00% Satisfied
USA. 3 Graphical Interface 4 95.00% Satisfied
USA. 4 Operability 3 52.00% Does not satisfy
Subtotal 20 82.73% Satisfied
Reliability (RIA) RIA. 1 Maturity 5 60.00% Does not satisfy
RIA. 2 Fault tolerance 4 90.00% Satisfied
RIA. 3 Recovery 2 50.00% Does not satisfy
Subtotal 11 69.09% Does not satisfy
Total 64 77.09% Satisfied

4. Discussion

The study’s objective was to classify the motor competence of schoolchildren per-
formed in a school using smart bands according to age range and sex, using machine-
learning techniques optimized with hyperparameters acceptably for the classification
indicated through the passing results in the tests carried out.

The results of the study have shown that according to the motor competence tests
carried out, step cadence values obtained range from 96 to 29 steps in both sexes and the
number of steps ranges from 1437 to 455, with speed from 4.75 to 1.16 and the stride from
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88 to 71. Furthermore, it was verified that the measurements obtained decreased rapidly
with age, being more pronounced in females than in males.

In this context, the cut-off points suggested in other recent research [37] were taken as a
basis, where the study proposed percentiles of the number of steps in a day. The percentiles
indicate <p25 below average, p25 to p75 average, and >p75 above average. In essence,
percentiles, regardless of the method used, can be applied to establish improvement goals,
espedally for schoolchildren below the 25th percentile [35]. For example, the schoolchildren
in this study classified below the p25th percentile in the tests performed showed higher
BMI values.

Precisely, these results coincde with those found in [4], when it states that the measure-
ments obtained decrease rapidly with age. This information could help promote strategies
for developing physical activity in schoolchildren in educational centers to improve their
performance. However, a limitation found in the study was the need for a broader set of
tests to be performed.

Furthermore, the results of the study have shown that using machine-learning tech-
niques such as those evaluated by Himi et al. [14,349], then optimized with hyperparameters
like work carried out by Yadav et al. [35] and Yang et al. [40], they achieve reasomable
classifications for schoolchildren according to their motor competence. It can also be seen
that the naive Bayes algorithm obtains the lowest results [41,42].

It was determined that the most suitable supervised machine-learning technique
would be the gradient-boosted model, which has obtained the best accuracy of (095 with an
f-score of 093, recall of (.92, and precision of (.94, which was used in works such as [43,44].
This has been corroborated by the ROC-AUC curves, where the “Low™ classes for males
and “High” for females show a substantial elevation towards the upper left corner of the
graph and have a high area under the curve of 0.98; this indicates that the model has a high
sensitivity to detect motor competence classification.

This study represents a significant contribution with the use of wearable devices for
data capture and classification using machine-learmning algorithms optimized with hyper-
parameters for motor competence in schoolchildren that can support people interested in
finding more precise ways to evaluate motor competence with the support of technology.

5. Conclusions.

In conclusion, smart bands have shown great potential to improve the motor com-
petence of schoolchildren through machine leaming and hyperparameters. The gradient-
boosted algorithm is a good model for classifving schoolchildren. Motor competence is
a crucial aspect of the development of children and adolescents, and smart bands can
facilitate this process by providing personalized feedback. By harnessing the power of
technology, smart bands can help children develop essential motor skills, leading to bet-
ter physical health and overall well-being. As more research is conducted in this field,
we expect to see more advancements in smart band technology, which will undoubtedly
positively impact child development.

Finally, the mobile software product built based on the proposed model was validated
using the prototype of the Software Cuality Systemic Model (S05M) based on three specific
categories: functionality, reliability, and usability, obtaining 77.08%%

Expanding the determining attributes for classifyving motor competence in schoolchil-
dren is recommended in future work. Additionally, constructing the application of other
classification algorithms is essential to compare results and assess efficiency, as well as deep
leamning. Different approaches, such as transfer learning, can be used to adapt domain data
to train at high fidelity.
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B. Encuesta de Docentes

Marca temporal

Centro educativo |

Centro educativo Il

1.¢ Existe correccion al momento de ingresar algun dato incorrecto?

2. jla basqueda de alumnos es rapida?

3. jLa adaptacion del programa a tus necesidades fue adecuado?

4. ,El aplicativo se adapta a diferentes tipos de alumnado?

5. ¢ Se identifican los objetivos de cada opcién ?

6 ¢ El aplicativo identifica error de manejo y explica que se debe hacer ?

7. ¢ El contenido preciso y claro?

8. ; La informacién del app esta actualizada?

9. ; Se indica que accion realizar?

10. ¢ Existe intercambio de informacién entre usuario y software?

11. ¢Es intuitivo el software ?

12. jRegistrar accesos de usuario?

13. ¢ La informacién en pantalla le resulta suficiente?

14. ; Resulto un manejo facil del software?

15. ;Se permite al usuario comregir una respuesta aceptada por el sistema?

16. ¢La presentacién general le resulta adecuada?

17. ¢ La gama de colores le parece agradable?

18. ¢ El color de fondo es adecuado y comodo, para una correcta lectura?

19. ; Gréaficos o Imagenes se facilitan el manejo?

20. ;Tienes libertad de elecciones en diferentes pantallas ?

21. No surgié6 error alguno que obligue a detener el uso?

22. jLa velocidad de paso de informacién de una pantalla a otra es apropiada ?

Sl ||| O[O |

A R A A R AR R R I A R A R e

23 ; Estarla dispuesto/a a utilizar este software en su practica educativa? Si Si
Interesante el Me ayudaria en mi
software permite actividades diarias y
manejar con la lista de mis
24 jTiene algun comentario adicional o sugerencia para mejorar el software? rapidamente datos |alumnos
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1: Muy en desacuerdo
2: Algo en desacuerdo

3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo

4: Algo de acuerdo
5: Muy en Acuerdo



C. Métricas (MOSCA)

1| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales i i G Princi fa institucié ick 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo , 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
2| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales Jas i una opcién d #én para todo i a 6 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
3| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales éExiste una forma de ayuda con la aplicacién? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
4| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de Jos propésitos Funcionalidades generales Existe una barra de la derecha para acceder la informacion? ZMW"“““":;W::‘°‘““”°"":"“‘ds‘““d°'“"‘“"°°' Ak
5| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales éExiste Botones o enlaces donde cumple su funcién? 5: Muy de acuerdo, 4: Algode acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
8| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales & Existe una interfaz donde nos informa sobre fa aplicacién? 3: MW"“""‘:"&: Algode acverdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en : Muyen
7| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales éElusuarnio puede disponer del aplicativo para enlazario con el intemet? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
8| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales del softv 2 el tema? S: Muy , 4: Alg L3N id do, 2: Algo
en 1: Muy en desacuerdo
| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Funcionalidades generales ila ple con los 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo , 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
en 1: Muy en desacuerdo
10| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de Jos propésitos Requerimientos Se menciona sobre los requerimientos bisico para el apiicativo (software y Hardware)? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
11[Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Requerimientos e enfatiza 3l cumplirlos requerimientas bsicos minimos? = ""“"‘"“‘"’:"w A0 e solero s sy asaceselo, oF d acuerlo:2: M
en > lyen
2 = = e 5 = = 5: Muy ), 4 L3N nide acuerdo, 2: Algo
12| Fu idad FUN. 1 Ajuste de los R tos. iza 2 o
INCIO Nal Aj propositos equerimient éSe puede utilizar usando en un entrono virtual? = genR do
13| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propdsitos Usuarios éSe indica sobre el perfil de usuario que utilizara el aplicativo? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
14| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Usuarios éRealizan el objetvo principal del Aplicativo? A e S euiar oy & o aascuacdoGs N R HESACURUO, IR G NG, L Sien
en 1: Muy en desacuerdo
15| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propdsitos Usuarios isef esta A usuario? 5: Muy de do, 4: Algo di ,3: N nide acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
16| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propdsitos Disefio GEL ¢ = P del disefo? S: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
17| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Disefio éCada vez que bie una interfaz, i 2 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
i X = — B X 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo , 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
>
18| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propasitos Disefio élos enunciados en el software no pasan mas de 14 letras? en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
18| Funcionaiidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos. Disero € Pt opciis o cle wer e vaprasse de foter Tacss s deeamer:o;m: Algode acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en : Muyen
20| Funcionalidad FUN. 1 Ajuste de los propésitos Disefo :Eltexto enla app existe un interfineado, espacio y/o tamaio de letras adecuado? :;M“"""“":”;A: ":"""“‘""'5:“““’“"“"""‘"’““""' Z=hled
- 'y
21| Funcionalidad FUN. 2 Precisién iNo exi enlas funciones i e e e = J ;2 Al
en 1: Muyen
2 e T S 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
22| Fu lidad FUN. 2 P
reens i e b sl en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
23| Funcionalidad FUN. 2 Precision " - 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
24| Funcionalidad FUN. 2 Precision ir 3. iones? S: Muy , 4: Algod do,3: Ni i , 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
25| Funcionalidad FUN. 2 Precision 4Existe mensajes de errores sobre los problemas detectados? :;.MW‘ ;M‘uv;‘: 5 2 Sl
26| Funcionaidad N o  Existe una vabidacién de datos en el aplicativo? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
en 1: Muy en desacuerdo
27| Funcionaidad FUN. 3 Interoperabilidad B Totactaces? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
et en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
28| Funcionalidad FUN. 3 Interoperabiidad ¢ Existe estabilidad Ias interfaces y los colores establecidos? S e Rctey S Ao AE Aolertgs s S Shdesk G 1 e Scheio, 2 Sen
e = =k B & en desacuerdo, 1: Muyen desacuerdo
29| Funcionalidad FUN. 3 Interoperabiidad s bt 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo , 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
en 1: Muyen
30| Funcionalidad FUN. 4 Seguridad ftech sdad enlos : 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo , 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
o en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
31| Funcionalidad FUN. 4 Seguridad oot & ot bt sl pmeverrd Fraen Ry e £ deeanau:o;’:.: Algode acuerdo, 3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en = lyen
5 8 s J 5: Muy o do, 4: Alg: 3:Ni nide acuerdo, 2: Algo
32| Funcionalidad FUN. 4 seguridad interfa pueden ), 4: Algl - ),
e i et en desacuerdo, 1: Muyen
. s 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo ,3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
33| Fiabilidad FIA.1 Madurez ése compr % = Sbalin 5
34| Fiabilidad FIA 1 Madurez [ Se o solue fa onectviied ton fa ved? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo , 3: Ni en desacuerdo, ni de acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
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5: Muy de acuerdo, 4: Algode acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Fiabilidad FIA.1 Ma ¢ Exist donde se puede enviar los recl fall; trada: el io?
durez ¢ Existe una manera sep enviar lamos o failas encon s por el usuario e e e T T s e

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acverdo, 2: Algo

3 s : =
Fiabiiidad FiA. 1 Madurez élas notifican 3 los usuarios? en desacuerdo, 1: Muyen desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni endesacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

N icativo? )‘
Fiabilidad FIA. 1 Madurez ¢é5e realizan encuetas sobre el aplicativo? en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Fiabilidad FlA.2 Tolerancia a Fallos éLos Mensajes de Error son breves?
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

Fiabilidad FIA.2 Tolerancia a Fallos élos jes de Error g 2

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en ), 1: Muyen

5: Muy de acuerdo, 4: Algode acuerdo,3: Ni endesacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

3 > ¢ 2 o
Fiabilidad FlA.2 Tolerancia a Fallos éLos mensajes de Error ayudan al usuario entender el problema? en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algode acuerdo,3: Ni endesacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

E i o d - 1 mi o d 3
Fiabilidad FIA. 2 Tolerancia a Fallos < Todos los je Texto? e d__o, 1: Muyen

Fiabilidad FIA. 3 Recuperacion iElsofty tiene una recuperacidn de datos ante una caida? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

en desacuerdo, 1: Muyen

Fiabilidad FIA.3 Recuperacion Eltiempo de caida se resueive en la brevedad? 5: Muy de acuerdo, 4: Algode acuerdo,3: Ni endesacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acverdo, 3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

s 3 = % g S g . X e
Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresion éNo se necesita previo de para utilizarlo o el A Ty eo ke i

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

. ) - ! . . X o
Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresin éPara la compr total del se necesita 10 min? en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

Usabilidad USA.1 Faciidad de resion A intecaccion desif Giones ficilde usar? 5: Muy de acuerdo, 4: Algode acuerdo,3: Ni endesacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
e en

), 1: Muyen

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresion é5olo se muestra texto necesario para la toma de decisiones? en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresion ¢éLa navegacion entre las interfaces es simple y visible? en desacuerdo, 1: Muyen desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresion ilos i i y 5 1: Muyen

Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresion Los botones son ficiles de identificary ubicarlos? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acverdo, 3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni endesacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 1 Facilidad de Compresion éla opcion para cerrar fa aplicacion, es facil ubicaro? en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo ,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

Usabilidad USA. 2 Capacidad de Aprendizaje ¢Estand idos los lidos apropi po X donde se puedan ubicar f

Usabilidad USA. 2 Capacidad de Aprendizaje ilai iéni tantes = 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
P Pa o

), 1: Muyen

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 2 Capacidad de Aprendizaje ¢ Los iconos, sefales, o cios nos ayuda a comparar sobre las instrucciones, errores o entrada de datos?
& o - i = nd en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

Usabilidad USA. 2 Capacidad de Aprendizaje ¢éLas funcionali 0 activi para gj se utiliza menos de 4 dicks? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

Usabilidad USA. 2 Capacidad de Aprendizaje ¢Es correcta fa informacién sobre los enunciados ? 5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 3 Interfaz Grafica & L3 gama de colores principales estan de acuerdo 3 la tematica de la aplicacion?
en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 3 Interfaz Grafica ¢Existe un contraste en el texto con fa interfaz de colores?
en desacuerdo, 1: Muy en desacverdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo ,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 3 Interfaz Grafica (Eldisefio es visualmente atractivo para el usuario?
en ), 1: Muyen

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 3 Interfaz Grafica é5e incorporo para alternativas para que I3 interaccion se facilite? R e e A e e s

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

- A . . - . -
Usabilidad USA. 4 Operabilidad ¢ Es satisfactorio el uso de barras, botones, iconos, y demas recursos? on teacumaei - MY as desactersda

5: Muy de acuerdo, 4: Algode acuerdo,3: Ni en desacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

- A 5 i P ivo?
Usabilidad UsA. 4 Operabiiidad ¢El sances def sphcainin? en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo

5: Muy de acuerdo, 4: Algo de acuerdo ,3: Ni endesacuerdo, nide acuerdo, 2: Algo

Usabilidad USA. 4 Operabilidad éLa informacion presentada se utiliza de manera respetuosa y buen trato?
i P ¥ en desacuerdo, 1: Muy en desacuerdo
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D. Dictamen de comité de ética

MITE DE ETICA INSTITUCIONAL DE INVESTIGACION M

DICTAMEN COMITE DE ETICA DE INVESTIGACION
UNIVERSIDAD CATOLICA DE SANTA MARIA

Arequipa, 10 de julio de 2022

Investigador José Alfredo Sulla Torres

Presente. -

De mi especial consideracion.

Me dirjo a usted para hacerle llegar el resultado de la evaluacion del proyecto de
nvestigacion y dictamen del Comité Institucional de Etica de Investigacion.

TITULO: Proyecto de Investigacion: “Desarrollo de una herramienta cuantitativa para la
evaluacion de la competencia motora utilizando tecnologia vestible en escolares de la
provincia de Arequipa”

Investigador a cargo de la investigacion: José Alfredo Sulla Torres

TIPO Y DISENO: Estudio mixto de corte transversal (descriptivo-comparativo) y
longitudinal (tendencia)

OBJETIVO: La investigacion tiene como objetivo: Desarrollar una herramienta cuantitativa
para la evaluacion de la competencia motora utihizando tecnologia vestible en escolares de la
provincia de Arequipa.

PROCEDIMIENTOS: Recoleccion de datos.
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MITE DE ETICA INSTITUCI L DE INVESTI N

DICTAMEN COMITE DE ETICA DE INVESTIGACION
UNIVERSIDAD CATOLICA DE SANTA MARIA

SUJETOS DE ESTUDIO:

800 escolares de ambos sexos. La muestra sera de tipo probabilistica (estratificada) C1=95%,
El rango de edad a considerar sera de 5 a 17 anos.

RIESGO DEL ESTUDIO:

Minimo

OBSERVACIONES, SUGERENCIAS:
Debe proteger confidencialidad de la data sensible

DICTAMEN:

DICTAMEN FAVORABLE
096 - 2022

~re

Agueda Muiioz del Carpio Toia
Comuté Institucional de Etica de la Investigacion UCSM

Cualquier duda comunicarse a: comitecticainvestigacionucsmia gmail.com

130



	82f24665f684c85491a8813decd20444fc92975a74b7d311c21c97c00ac80409.pdf
	aa77d42f611fe711344d0d15bf8c56cec26ab0a52c150e1a099b5b29d32cfbc5.pdf
	82f24665f684c85491a8813decd20444fc92975a74b7d311c21c97c00ac80409.pdf

