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RESUMEN

Tanto en clases presenciales como virtuales, registrar las conductas y actitudes de los es-
tudiantes resulta fundamental para el seguimiento académico. Sin embargo, este proceso
representa un desafio significativo al gestionar grupos numerosos. La situacién se com-
plejiza en entornos virtuales, populares tras la transiciéon a la ensenanza en linea, donde
la interaccion visual directa disminuye al proyectar materiales didacticos o al limitarse
el niimero de cdmaras visibles simultdneamente en pantalla, dificultando la identificacion
oportuna de situaciones de riesgo académico.

Entre los problemas méas comunes en la practica docente en linea se encuentran la dis-
persion de la atencion durante las explicaciones, ausencias temporales injustificadas, baja
participacion activa, inasistencias o la conexién pasiva sin interaccion real. La diversidad
de estos eventos sobrepasa la capacidad de monitoreo manual y simultaneo del profesorado
durante la sesion.

El desarrollo de una plataforma web que integre modelos de inteligencia artificial facilita la
automatizacion de este monitoreo, proporcionando informacién cuantitativa y cualitativa
sobre tiempos de atencion, ausencias y participacion. Asimismo, el sistema brinda retro-
alimentacion sobre la dindmica de clase (tiempos de exposicion del docente, identificacion
de temas con mayor interaccion y estadisticas de receptividad del grupo).

El enfoque principal de esta propuesta se centra en el anélisis post-sesion de clases virtuales
grabadas en video, extrayendo flujos de audio y fotogramas para su procesamiento local
y offline mediante modelos de visién artificial, reconocimiento de voz y procesamiento de
lenguaje natural. Los resultados se consolidan en tableros de control intuitivos orientados
a la optimizacion del proceso de ensenanza y aprendizaje en entornos virtuales.
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1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En el ambito de la docencia en el Instituto Tecnolégico y de Estudios Superiores de Occi-
dente (ITESO), se ha identificado la necesidad de contar con una herramienta tecnologica
orientada al seguimiento del desempeno estudiantil. Si bien plataformas como Microsoft
Teams, Zoom y Google Meet proporcionan datos basicos de asistencia y permanencia en
las sesiones, existe una brecha en cuanto a analiticas profundas sobre la atenciéon y el
comportamiento de los participantes. Una herramienta robusta de anélisis permitiria rea-
lizar un monitoreo sistematico del estudiante, facilitando la detecciéon temprana de riesgos
académicos, indicadores de posible desercién o bajo rendimiento.

Dicha informacién resulta valiosa no solo para la toma de decisiones pedagobgicas infor-
madas, sino también para implementar intervenciones oportunas destinadas a mitigar el
rezago. Un sistema con estas caracteristicas incrementa la capacidad para ofrecer una
educacion personalizada y efectiva, adaptandose a las necesidades de cada estudiante a
pesar de las barreras que pudiese presentar la modalidad virtual.

Actualmente, la diferencia entre los datos crudos de conexién y la informacion relevante
sobre el proceso de aprendizaje representa una oportunidad para innovar en el campo de
la tecnologia educativa. La implementacion de un sistema de anélisis no solo beneficia la
planeacion docente diaria, sino que también contribuye a la calidad educativa y al éxito
escolar de los estudiantes que cursan asignaturas en linea.
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1.2. Definicién del problema

Las plataformas de videoconferencia y colaboraciéon utilizadas en la educacion en linea
ofrecen datos limitados. Si bien estos datos pueden ser suficientes en escenarios corpo-
rativos, resultan insuficientes en el ambito educativo para comprender en profundidad el
desempeno de cada estudiante en la sesion. Al emplear estas herramientas en la educa-
cion, la escasez de informacion sobre participacion y atencion dificulta la identificacion
temprana de riesgos académicos y limita la toma de decisiones pedagogicas oportunas.

En entornos virtuales, la falta de mediciones avanzadas sobre patrones de interaccion,
cambios en la conducta o lapsos de desconexion dificulta el monitoreo continuo del progreso
estudiantil. Como resultado, el profesorado no dispone de las herramientas necesarias para
adaptar la ensenanza de forma individualizada ni para intervenir de manera adecuada ante
signos de rezago o desmotivacion.

Por lo tanto, el problema radica en la ausencia de una solucién integral que permita
analizar datos relevantes sobre el comportamiento y la participacion de los estudiantes
durante las clases en linea. Sin estas analiticas, se limita la oportunidad de ofrecer una
educacion personalizada que atienda las necesidades especificas de cada alumno, lo cual
impacta negativamente en la calidad de la formacién y en los indices de éxito académico.

1.3. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo consiste en disenar e implementar un sistema que
integre modelos de Inteligencia Artificial (IA) para facilitar la obtencion de informacion
analitica sobre el desempeno estudiantil y brindar retroalimentacion a partir de los datos
recopilados en las sesiones de clase virtual. Dicha soluciéon busca integrar herramientas de
recoleccion de informacién y anélisis de comportamiento para ofrecer una perspectiva de la
participacion, atencion y evolucion de los estudiantes a lo largo de las sesiones educativas.

Para lograrlo, se propone desarrollar una aplicacion web utilizando modelos de vision
artificial, reconocimiento de voz y procesamiento de lenguaje natural enfocados en el se-
guimiento de estudiantes y en la generacion de estadisticas docentes. El sistema incluye
funcionalidades como el registro de tiempos de atencién y participacion, control de asis-
tencias y ausencias durante la sesion, asi como el anélisis de cambios de interés o niveles
de interaccion ante temas especificos. Con esta informacion, se identifican patrones y
conductas tutiles para la gestion del proceso de ensenanza y aprendizaje.

Complementariamente, el sistema integra capacidades de procesamiento de lenguaje na-
tural para la transcripcion automatica de las sesiones. A través del analisis de sentimiento
de las intervenciones, se extraen métricas sobre el clima emocional y la dindmica de la
conversacion, proporcionando al docente una perspectiva cuantitativa y cualitativa sobre
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el desarrollo de cada clase.

1.4. Objetivos especificos

Disenar y desarrollar una aplicacion web que emplee modelos de inteligencia artificial local
para el analisis de sesiones de clase, cubriendo los siguientes requerimientos:

1. Seguimiento de estudiantes:

= Registrar los tiempos de atencion visual y participacion en pantalla.
= Controlar asistencias, ausencias y tiempos fuera de la sesion virtual.

= Analizar comportamientos grupales, tales como cambios de interés durante
explicaciones especificas.

2. Retroalimentacion docente:

» Generar estadisticas sobre la duracion y distribucién de las exposiciones.

= Identificar las dinamicas que promueven un mayor nivel de interacciéon en el
grupo.
= Detectar los temas o momentos de la clase que generan variaciones de conducta.

= Analizar el sentimiento verbal obtenido a partir de la transcripcion de la clase.

1.5. Justificacion

La facilidad para recopilar y analizar informacion sobre el desempeno estudiantil propor-
ciona a los profesores de instituciones como el ITESO las herramientas necesarias para
evaluar alternativas en la planeacion y el seguimiento académico. Al transitar de un mo-
nitoreo basado exclusivamente en observaciones generales (las cuales se complejizan en un
ambito virtual) a un esquema fundamentado en datos y capacidades analiticas, es posible
estructurar registros historicos que ayuden a evaluar la evolucién de la participacion de los
alumnos y a organizar de manera mas efectiva las estrategias de ensenanza y los tiempos
de intervencion pedagogica.

La base para lograr esta mejora en la calidad educativa radica en la administracion de
los datos, lo cual involucra la adquisicion, limpieza, procesamiento y exploracion de la
informacion generada durante las clases virtuales. La adopcién de un sistema integral
ayuda a contar con una mejor planificaciéon académica, a la vez que optimiza y automatiza
los procesos de recoleccion de datos. Como resultado, al disponer de informacion detallada
que anteriormente no se registraba, se incrementa la eficiencia en la deteccion de riesgos
académicos y se mejora la calidad de la informacion disponible para la toma de decisiones.
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Asimismo, se reconoce la diversidad de contextos educativos y la disponibilidad de recur-
sos tecnologicos en las instituciones, puesto que no todas cuentan con el mismo nivel de
infraestructura o acceso a herramientas de analisis avanzado. Sin embargo, la propuesta
ofrece un enfoque flexible y adaptable, de tal forma que el profesorado, independientemen-
te del nivel de infraestructura tecnolégica inicial, pueda beneficiarse de una metodologia
basada en el analisis de datos. Esto se traduce en una mayor competitividad académica,
una toma de decisiones informada y mejores resultados en el aprendizaje estudiantil.
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2. ESTADO DEL ARTE O DE LA
TECNICA

Existen diversos articulos [1], [2], [3] que analizan la satisfaccion de los estudiantes con
las clases virtuales, destacando que, en general, esta ha sido baja. De hecho, el alumnado
suele mostrar una mayor preferencia por las modalidades presenciales o hibridas. Esto
proporciona una perspectiva de las causas detras de estas respuestas, ya que el principal
problema parece ser la falta de adaptacion de los cursos al formato virtual. Como ejemplo
se presenta un estudio de la Universidad de Cordoba [3] en el cual se revelan desafios sig-
nificativos en la ensenanza en linea. La crisis sanitaria obligé a una rapida virtualizacion,
lo que derivo en que los estudiantes manifestaran insatisfaccion con la transicion. Segin
dicho estudio, aplicado a 883 estudiantes, la mayoria percibié que la docencia no se ajusto
al formato virtual, calificindola de manera negativa. Se evidencié que la preferencia ge-
neral se inclina hacia clases presenciales o hibridas, especialmente en areas como Ciencias
Sociales y Juridicas y Ciencias de la Salud, donde la virtualizaciéon fue menos efectiva. Sin
embargo, en disciplinas técnicas como Ingenieria y Arquitectura, se observé una mejor
adaptacion y mayor aceptacion de las herramientas digitales.

Dentro del mismo estudio [3| se explica que uno de los factores que contribuyeron a la
insatisfaccion fue la falta de uniformidad en la metodologia docente, ya que cada profesor
implement6 una estrategia propia sin coordinacion institucional. Mientras algunos optaron
por sesiones sincronas mediante videoconferencias, otros emplearon un enfoque asincrono,
basado en materiales grabados y documentos de soporte. El alumnado valoré positivamen-
te un modelo hibrido que combinara ambos formatos, puesto que las clases exclusivamente
asincronas fueron percibidas como menos efectivas para el aprendizaje. Ademés, aunque
plataformas como Zoom y Blackboard Collaborate fueron las mas utilizadas, su imple-
mentaciéon no siempre fue la 6ptima, y la variedad de herramientas empleadas generd
dificultades de adaptacion.

Estos resultados coinciden con otras investigaciones [1], [2] sobre la satisfaccion del alum-
nado con la ensenanza virtual, donde se establece que la percepciéon negativa se relaciona
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con la falta de adecuacion del curso al entorno digital. La preferencia por la presencialidad
se mantiene debido a la interacciéon directa con el profesorado y la facilidad para resolver
dudas en tiempo real. No obstante, se considera que la educacién superior debe evolucio-
nar hacia modelos flexibles e integradores, en los que la tecnologia se utilice de manera
estratégica para complementar y mejorar la experiencia de aprendizaje. La experiencia
durante la pandemia ha dejado lecciones sobre la necesidad de planificaciéon y formacion
docente en competencias digitales para garantizar una transicion efectiva a escenarios de
ensenanza hibrida o virtual.

Desde la identificaciéon de este problema, se han desarrollado proyectos enfocados en la
deteccidon de emociones en clases virtuales. Un ejemplo se encuentra en el proyecto .*nalisis
de sentimientos con inteligencia artificial para mejorar el proceso ensenanza-aprendizaje
en el aula virtual"[2], que aborda la transformacion educativa por el avance de la digitali-
zacion y la necesidad de adaptar la ensenanza al entorno virtual. Este proyecto evidencia
la importancia de comprender el estado emocional de los estudiantes para mejorar la
experiencia educativa, y propone el uso de inteligencia artificial con redes neuronales pa-
ra analizar en tiempo real las emociones de los alumnos mediante reconocimiento facial,
permitiendo a los docentes evaluar la percepciéon de la clase y ajustar las estrategias de
ensenanza.

Para el analisis, se desarroll6 una herramienta basada en modelos de inteligencia artificial
como DeepFace, ArcFace y FaceNet. Estos algoritmos permiten identificar expresiones
faciales y clasificar emociones como felicidad, tristeza, miedo, enojo o neutralidad. La
aplicacion fue probada capturando imagenes en tiempo real y generando un informe del
estado emocional general del aula. En lugar de centrarse en el estudiante individual, la
herramienta proporciona un panorama grupal que ayuda al profesorado a tomar decisiones
metodologicas informadas.

Los resultados obtenidos 2] muestran que este sistema facilita la adaptacion de las estra-
tegias pedagogicas al contexto emocional del grupo. Se comprob6 que los docentes pueden
acceder a un monitoreo constante del estado de animo sin interrumpir la dindmica de la
clase. El sistema destaca por su viabilidad y compatibilidad con plataformas de educacion
virtual como Zoom, Teams o Blackboard. El estudio también senala la posibilidad de am-
pliar el uso de esta herramienta para la medicién de participacion en clase y la evaluacion
de la motivacion en entornos digitales.

Otro desarrollo relevante es el proyecto de investigacion del Instituto Tecnoldgico Me-
tropolitano (ITM) de Medellin, Colombia [1], el cual consisti6 en entrenar modelos de
reconocimiento facial y detecciéon de emociones utilizando dos bases de datos disenadas
especificamente para el proyecto.

La primera base de datos contenia videos de 9 estudiantes mientras observaban contenido
disenado para provocar emociones especificas: felicidad, neutralidad y enojo. A partir de
esos videos, grabados a 30 fotogramas por segundo, se extrajeron 9873 imégenes distri-
buidas en 2425 muestras para "neutral", 3907 para "felicidad", y 3539 para .ojo"[1].
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La segunda base de datos registro secuencias de video de 15 estudiantes durante videocon-
ferencias. Cada estudiante participé en dos conferencias: una de interés personal y otra
de libre eleccion. Se recolectaron 1228 muestras de .2tenciénzg 438 de "no atencion'.

Para el desarrollo del reconocimiento facial se eligi6 el modelo Haar-cascade, un algoritmo
de deteccion de objetos que identifica rostros. Este modelo, implementado con OpenCV
[4], convierte las iméagenes a escala de grises y utiliza caracteristicas Haar (bordes y lineas)
para clasificar imagenes con rostros (positivas) y sin ellos (negativas), ajustando pesos de
manera iterativa.

Para el reconocimiento de emociones se aplico el algoritmo Local Binary Patterns Histo-
grams (LBPH). Este operador analiza las texturas de la imagen etiquetando los pixeles
segun su vecindario y generando ntimeros binarios, cuyos histogramas resultantes se com-
paran para clasificar las emociones.

Los resultados [1] mostraron tasas de acierto del 95.0 % para el modelo de emociones y
del 96.7% para el de atencion. La implementacion de la aplicacion web permitié a los
docentes obtener informacién en tiempo real sobre el estado emocional y la atenciéon de
los estudiantes, lo cual contribuye a mejorar los procesos de ensenanza-aprendizaje en
entornos virtuales.

La precision obtenida en las pruebas se alcanzo tras un proceso de entrenamiento en el
cual los modelos fueron entrenados con el 80 % de los datos, destinando el 20 % restante
para prueba y validacion. En el caso del modelo de atencion, se utilizé una red neuronal de
tipo LSTM para procesar secuencias multivariadas generadas a partir de puntos fiduciales
del rostro capturados con MTCNN.

Este enfoque demostro ser eficaz tanto en el &mbito técnico como en el practico, al facilitar
a los docentes herramientas para el monitoreo del compromiso emocional y cognitivo del
alumnado en clases virtuales [1].

2.1. Libreria GazeTracking [5]

Existen soluciones enfocadas en analizar la atencién que un estudiante presta a la pantalla
[5], [6]. Entre ellas destaca GazeTracking, una biblioteca desarrollada en Python para el
rastreo de la mirada en tiempo real, la cual proporciona datos sobre la posicion de la
pupila y determina la direccién visual de la persona. Esto resulta util para analizar los
movimientos oculares y detectar momentos de distraccion.

El proyecto esta publicado bajo la licencia MIT (cédigo abierto), lo que permite utilizar,
modificar y distribuir la librerfa libremente. Gracias a esta flexibilidad, es posible adaptarla
e integrarla en entornos de investigacion para profundizar en el estudio de la interaccion
del estudiante con la interfaz.
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La herramienta GazeTracking se basa en técnicas de vision por computadora que analizan,
fotograma a fotograma, los rasgos faciales y la posicion de la pupila. Utiliza la cAmara web
para capturar el rostro del usuario en tiempo real y, mediante algoritmos de reconocimiento
facial, localiza los ojos dentro de la region facial.

Posteriormente, realiza un procesamiento de la pupila para analizar su posicion exacta y
determinar si el usuario mira a la izquierda, a la derecha, hacia arriba o hacia abajo. Al
finalizar el procesamiento, devuelve informacion sobre la posicion y direccion de la mirada,
lo cual se integra en la aplicacion general. En la Figura 2.1 se ilustra el funcionamiento
de esta herramienta.

Figura 2.1: Ejemplo de estimacion visual mediante la herramienta GazeTracking.

Esta tecnologia permite determinar si un estudiante desvia la mirada de la pantalla, lo
que puede indicar una pérdida de interés. Con los datos recopilados, se obtiene el tiempo
total que el alumno mantiene la vista al frente, sirviendo como métrica de concentracién
sin necesidad de métodos invasivos.

A partir de la revision de GazeTracking, se identifican otras herramientas orientadas al
procesamiento visual en videollamadas, las cuales contribuyen al analisis de emociones,
puntos de referencia faciales y estimacion de la atencion.

2.2. Libreria EmotiEffLib [7]

EmotiEffLib es una biblioteca ligera disenada para el reconocimiento eficiente de emo-
ciones faciales en imagenes y secuencias de video. Entre sus caracteristicas principales
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destaca el procesamiento en tiempo real, lo cual resulta ttil para optimizar la obtencion
de resultados.

Esta biblioteca ofrece implementaciones en Python y es compatible con PyTorch, lo que
facilita su integracion con otros desarrollos. Dispone de la capacidad de clasificar multiples
emociones faciales, sirviendo de base para analizar el estado emocional del grupo durante
la videollamada. Sin embargo, EmotiEffLiib no incluye de manera nativa funciones para
la estimacion de la mirada o la atencién visual, por lo que requiere complementarse con
herramientas como GazeTracking.

2.3. Framework DeepFace [8]

DeepFace es un framework de analisis facial hibrido para Python que integra modelos de
vision artificial como VGG-Face, Google FaceNet y OpenFace en una sola interfaz. A dife-
rencia de bibliotecas especificas, ofrece una solucion integral que abarca el reconocimiento
de emociones, la verificacion de identidad y el analisis de atributos demogréficos (edad,
género y raza). Su arquitectura de alto nivel permite obtener resultados complejos con
pocas lineas de codigo, agilizando el desarrollo del médulo de analisis de comportamiento.

Para los propositos del presente proyecto, DeepFace resulta adecuado para procesar foto-
gramas de clases grabadas y extraer métricas sobre el estado animico del grupo, destacando
por su robustez en la deteccion de rostros bajo diferentes dngulos en videollamadas. No
obstante, al envolver modelos de aprendizaje profundo pesados, su consumo de recursos
es mayor en comparacion con opciones optimizadas para CPU. Dado que carece de fun-
ciones de rastreo ocular, su uso se complementa con librerias especificas de mirada. En la
Figura 2.2 se muestra un ejemplo del funcionamiento de este framework.

"age": 28.66, "age": 29.2 "age": 29.27 "age":
"emotion": "neutral", n ion": " 8 "emotion": Irprise”, "emotion":
"gender

"race": "la

}

Figura 2.2: Ejemplo de deteccion facial y analisis de atributos con DeepFace.
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2.4. Facial Emotion Recognition con OpenCV y Deep-
face [4], [9]

Este desarrollo implementa la deteccion de emociones faciales en tiempo real utilizando
las bibliotecas DeepFace y OpenCV [4]. Sus caracteristicas principales incluyen la captura
de video desde la cdmara web, la localizacion del rostro y la clasificacion de emociones,
superponiendo etiquetas visuales en los fotogramas, tal como se detalla en el flujo de la
Figura 2.3.

“

I import cv2, deepface I

I load Haar cascade classifier XML file\n I
using cv2.CascadeClassifier()

I start capturing video from default I
webcam\n using cv2.VideoCapture()

I convert frame to grayscale\n I
using cv2.cvtColor()

I detect faces in grayscale frame\n using I
face_cascade.detectMultiScale()

For each detected face,

preprocess the face image for emotion
I detection\nusing deepface I
preprocessing function

I make predictions for the I
emotions\ndeepface pre-trained model

I retrieve the index of predicted emotion |
and map it to corresponding label

draw rectangle around the detected face
I and label it with predicted emotion
\nusing cv.rectangle() and cv.putText()

I display resulting frame with |
labeled emotion

Made with {3 Whimsical

Figura 2.3: Flujo de procesamiento para el reconocimiento de emociones con OpenCV y
DeepFace.
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La rapidez de este procesamiento es ttil para obtener métricas agregadas al concluir la
sesion. La disponibilidad de modelos preentrenados en DeepFace evita la necesidad de
realizar entrenamientos desde cero. No obstante, al igual que EmotiEffLib, se concentra
en emociones y no aborda la estimacion de la mirada.

2.5. Emotion-detection [10]

Este proyecto clasifica las emociones del rostro en siete categorias: enojo, disgusto, miedo,
felicidad, neutralidad, tristeza y sorpresa. Utiliza redes neuronales convolucionales (CNN)
entrenadas con el conjunto de datos FER-2013, el cual consta de 35,887 imagenes en escala
de grises de expresiones faciales.

El sistema detecta rostros en tiempo real empleando un clasificador en cascada de Haar,
basado en el método de Viola y Jones [11]. Una vez localizado el rostro, la region de
interés se redimensiona a 48x48 pixeles y se introduce a la red neuronal convolucional,
que produce una distribucién probabilistica mediante una funciéon Softmax. La emociéon
con mayor probabilidad es mostrada en pantalla.

El desarrollo fue realizado en Python con TensorFlow, y proporciona instrucciones para
el uso de modelos preentrenados o su entrenamiento desde cero. La implementacion esta
disenada para procesar multiples rostros en una imagen, lo cual resulta relevante para
futuros analisis presenciales en el salon de clases.

2.6. Libreria OpenSeeFace [6]

OpenSeeFace esta disenada para el seguimiento en tiempo real de rostros y puntos de
referencia faciales (landmarks), contando con soporte para su integraciéon con el motor
Unity. Su funcién principal consiste en detectar caracteristicas faciales clave (ojos, cejas,
nariz y boca), permitiendo el analisis geométrico detallado de las facciones.

Esta herramienta se sittia como opcion secundaria debido a que su enfoque principal no
esta alineado directamente con el analisis de emociones o de atenciéon visual requerido.
No obstante, es posible emplear sus coordenadas de tracking facial para entrenar modelos
complementarios que infieran emociones a partir del desplazamiento de los puntos fiducia-
les. Un aspecto relevante a destacar es su robustez para reconocer rostros en condiciones
deficientes de iluminacion, como se ilustra en la Figura 2.4, o bajo angulos extremos de
inclinacion de la cabeza, mostrados en la Figura 2.5.
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Figura 2.4: Deteccion de puntos fiduciales con OpenSeeFace en condiciones de baja ilu-
minacion.

Figura 2.5: Tracking facial con OpenSeeFace ante rotaciones severas de la cabeza.

23



2.7. Comparativa de Modelos y Herramientas

A partir del analisis individual de los proyectos, se estructurdé una comparaciéon basada
en criterios técnicos y funcionales, resumida en la Tabla 2.1. Esto facilita la seleccion de

la combinacién 6ptima de modelos para el diseno del sistema.

Herramienta Propésito Princi- | Caracteristicas Licencia / Bac-
pal Clave kend

GazeTracking Estimaciéon de mira- | Deteccion de la | MIT /  OpenCV,
da y seguimiento de | pupila, estimacion | Dlib
pupila. de direcciéon izquier-

da/derecha/centro.

EmotiEffLib Clasificacion eficien- | Ligera, optimizada | Apache 2.0 / Py-
te de emociones y en- | para tiempo real, | Torch, TensorFlow
gagement. analisis de frames y

video.

DeepFace Framework hibrido | Integracion de malti- | MIT / Keras, Ten-

para anélisis facial. ples modelos (VGG- | sorFlow
Face, FaceNet), ana-
lisis de emociones,
género y edad.

OpenSeeFace Seguimiento de ros- | Tracking preciso de | MIT /  PyTorch,
tro y puntos fiducia- | puntos clave en con- | ONNX
les. diciones de ilumina-

cion deficiente, inte-
gracion con Unity.

Emotion-detection | Clasificacion de emo- | Redes convoluciona- | Codigo Abierto /
ciones faciales en 7 | les (CNN) entrena- | TensorFlow, Keras
clases. das con el dataset

FER-2013.

Tabla 2.1: Comparativa de modelos y herramientas de vision artificial analizados en el
estado del arte.

En conclusion, dado que ninguno de los proyectos [5], [6], [7], [8], [9], [10] resuelve de mane-
ra aislada todos los requerimientos de atencion y anélisis afectivo, el diseno metodologico
del sistema se fundamenta en la complementariedad de las herramientas. Al combinar el
anélisis afectivo global de DeepFace con la estimacion de atencion de GazeTracking y el
procesamiento de audio y texto, es posible consolidar una solucién integral para el anélisis
del aula virtual.
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3. MARCO TEORICO Y
METODOLOGICO

3.1. Marco teoérico

3.1.1. Conceptos Generales

La Inteligencia Artificial (IA) se refiere a sistemas informaticos capaces de realizar tareas
que normalmente requieren inteligencia humana, tales como el aprendizaje, la percepcion
y la toma de decisiones. Dentro de la IA, se encuentran areas especificas como el Machi-
ne Learning y el Deep Learning, que utilizan grandes voltimenes de datos para mejorar
continuamente su desempeno en tareas concretas.

3.1.2. Inteligencia Artificial Aplicada a la Educacién

La aplicacion de la IA en la educacion ha abierto nuevas posibilidades para personalizar el
aprendizaje y mejorar la gestion educativa. Entre estas aplicaciones se encuentran los sis-
temas de tutoria inteligente, plataformas de aprendizaje adaptativo y herramientas para
el analisis del comportamiento estudiantil. Estas tecnologias permiten recopilar informa-
cién sobre el progreso de los alumnos, identificar areas de oportunidad y proporcionar
retroalimentacion tanto a estudiantes como a docentes.

La deteccion de emociones en entornos educativos virtuales parte de la premisa de que
la expresion facial es un componente esencial de la comunicacién humana. Con este co-
nocimiento se adopta la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo para desarrollar
soluciones que permitan, mediante el analisis de imagenes, identificar las emociones pre-
dominantes en los rostros de los estudiantes.
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Se emplean redes neuronales para extraer caracteristicas relevantes de las imégenes y
clasificarlas en categorias. Estos modelos son capaces de identificar patrones y asociarlos
con estados emocionales como neutralidad, alegria o enojo. Existen diversos desarrollos
para reconocer rostros y clasificar emociones y rasgos faciales de forma local, optimizando
el consumo de recursos computacionales durante la sesion de clase.

3.1.3. Retos Eticos y Privacidad en el uso de IA

El uso de tecnologias de inteligencia artificial y anélisis de datos en la educacion plantea
retos en cuanto a la privacidad y el manejo ético de la informacion. La recoleccion de
datos sensibles, como imagenes de rostros y grabaciones de voz, requiere de politicas claras
sobre el consentimiento informado y el almacenamiento seguro de los datos. Ademaés, es
fundamental evitar sesgos en los modelos de analisis y garantizar que el uso de estas
herramientas no derive en discriminacion hacia los estudiantes.

Para mitigar estos riesgos, se deben implementar medidas como:

Anonimizacién de datos sensibles antes de su almacenamiento.

» Limitacion del acceso a la informacioén tnicamente al personal autorizado.

Mecanismos de consentimiento informado para estudiantes.

Auditorias periddicas y transparencia en el uso de los datos.

La adopciéon de estas soluciones tecnologicas no sustituye la labor docente, sino que la
complementa. El reto radica en combinar la automatizacion del analisis de atencién con
la empatia y capacidad de respuesta pedagogica del profesorado. Al hacerlo, se disenan
estrategias més personalizadas e inclusivas, reforzando la interacciéon y fomentando la
participacion estudiantil.

El anélisis del aula mediante inteligencia artificial representa una oportunidad para trans-
formar el proceso educativo, brindando herramientas avanzadas para comprender la parti-
cipacion, la atencion y las emociones de los estudiantes en entornos virtuales. La implemen-
tacion de tecnologias como el reconocimiento facial, el analisis emocional y el seguimiento
ocular permite no solo detectar de manera temprana el rezago académico, sino también
adaptar las estrategias pedagogicas a las necesidades especificas del grupo.

No obstante, esta aplicacién presenta desafios relevantes, entre los cuales destacan las
limitaciones técnicas asociadas a las condiciones del entorno (iluminacion o calidad de
imagen) y los retos éticos relacionados con la gestion de datos sensibles. Por ello, es
fundamental establecer lineamientos institucionales rigurosos que garanticen un uso ético,
seguro y transparente de la TA.
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En definitiva, aunque el uso de la inteligencia artificial en la educaciéon posee un potencial
considerable para mejorar la experiencia educativa, su implementacion debe ser planifica-
da, contemplando principios éticos y priorizando la privacidad y el bienestar del alumnado
y del cuerpo docente.

3.2. Desarrollo metodolbgico

Este capitulo describe la metodologia para transformar video, audio y metadatos genera-
dos en clases virtuales en informaciéon cuantitativa y cualitativa tutil para el docente. La
metodologia se alinea con los objetivos de registrar la atencién, ausencias y participacion
de los estudiantes, y ofrecer retroalimentacion sobre la dindmica de clase y tiempos de
presentacion. En la Figura 3.1 se presenta el esquema general de las fases de la metodo-
logfa.

Fase I: Obten- Fase II: Prepara- Fase III: Persis-
cion y Conexion cion e Inferencia tencia y Analisis
- Identificacién de fuentes - Despiece WAV y frames - Esquema relacional SQL
- Conexién por archivo MP4 - Deteccién facial y OCR - Agregacion de métricas
- Definiciéon de dimensiones - Inferencia afectiva y STT - Tablero de control (React)

Figura 3.1: Esquema general de las tres fases metodologicas del proyecto.

3.2.1. Fase de Obtencidon de datos

Esta fase cubre la recoleccion de insumos necesarios para la construccion del proyecto, la
determinacién de métricas y dimensiones, la identificacion de fuentes y la seleccion del
tipo de conexion a dichas fuentes.

3.2.1.1. Determinacién de métricas y dimensiones

Dimensiones:

Curso, asignatura, grupo, docente, periodo escolar.

Sesion, fecha, hora de inicio y fin, modalidad de interaccion.

Identificador de alumno (anonimizado).

Tiempo (segmentos de sesion).

Contexto técnico (calidad de frame, iluminacion estimada).
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Meétricas:

= Atencion: porcentaje de fotogramas con rostro detectado, estimacion de la direccion
de mirada y estabilidad visual.

= Participacion: tiempo de habla por alumno y por docente, ntimero de intervenciones
en chat o audio.

» Presencia/ausencia: tiempo de conexion activa, permanencia en pantalla y deteccion
de ausencias.

» Expresiones/emociones: distribucién porcentual de categorias emocionales.

= Dinamicas de clase: tiempo de exposicion del docente frente a la interaccion grupal
y efectos en la atencion del grupo.

= Transcripcion: texto generado a partir del flujo de audio.

3.2.1.2. Identificacién de las fuentes de datos

Las fuentes principales del sistema corresponden a grabaciones de video de clases virtuales
(procedentes de plataformas como Microsoft Teams, Zoom o Google Meet), audio de la
sesion, logs de asistencia, eventos de chat y metadatos de la plataforma.

3.2.1.3. Seleccion del tipo de conexion

Se contemplan dos estrategias principales para la ingesta de datos:

» Extraccion por archivo (procesamiento asincrono de grabaciones en formato MP4).

» Extraccion por API (conectores directos de la plataforma cuando sea viable).

Para la implementacién inicial y validacién del piloto, se prioriza la extraccion mediante
archivos cargados de forma directa por el docente debido a su menor fricciéon técnica.

3.2.2. Fase de preparaciéon de los datos

En esta fase se busca normalizar, alinear y transformar los datos crudos multimedia pa-
ra habilitar analisis consistentes. Se apoya en un pipeline de procesamiento multimodal
detallado en la Figura 3.2.
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1. Ingesta de Video y Au-
dio (Carga de archivo MP4)

|

2. Extraccion de Pistas (FFm-
peg - Audio, OpenCV - Frames)

|

3. Deteccion Facial (DeepFace /
RetinaFace e Identificacion OCR)

|

4. Estimacion de Mirada (Gaze-
Tracking - Posicion de la Pupila)

}

5. Clasificacion Afectiva e Inferen-

cia STT (VGG-Face y Whisper)

|

6. Agregacion y Persistencia (Es-
quema relacional en SQLite)

“ J

Figura 3.2: Diagrama de flujo del pipeline de preparacion y procesamiento de datos en la
seccion 3.2.2.

3.2.2.1. Unificacion de los datos con identificadores

Se normalizan los nombres y tipos de campos (identificador de sesion, identificador ano-
nimizado de alumno, marcas de tiempo y calidad del fotograma) y se establecen claves
relacionales para la union entre las fuentes de datos (video, audio y eventos).

3.2.2.2. Sincronizaciéon multimodal y timestamp

Se alinean las pistas de video, audio y logs mediante marcas de tiempo unificadas, corri-
giendo derivas temporales y segmentando la sesiéon en bloques de tiempo regulares para
la agregacion de métricas.

3.2.2.3. Normalizaciéon de senales

En el flujo de video se aplica remuestreo a una tasa de FPS fija, redimensionado de
imégenes y compresion para optimizar el almacenamiento. En la pista de audio se realiza
remuestreo (a 16 kHz) y reduccion de ruido de fondo para optimizar el reconocimiento de
VOZ.
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3.2.2.4. Deteccién y seguimiento de rostro

Para la deteccion y seguimiento facial se utiliza el framework de vision artificial DeepFace
[8]. Este permite integrar de manera dindmica multiples motores de detecciéon en funcion
de la precision y recursos disponibles:

= RetinaFace: Empleado por defecto debido a su alta precision, resistencia a oclu-
siones y cambios de iluminaciéon severos.

» MediaPipe (BlazeFace): Seleccionado para ejecuciones rapidas y de bajo consu-
mo en CPU.

= MTCNN: Utilizado cuando se requiere alinear rasgos faciales basados en puntos
fiduciales.

» YOLOvVS8 y Haar Cascades: Soportados como alternativas ligeras adicionales.

Este modulo localiza las coordenadas espaciales de los rostros de los estudiantes presentes
en cada fotograma, registrando métricas de presencia y verificando la asistencia a la sesion.

3.2.2.5. Extracciéon de caracteristicas de atenciéon y mirada

La estimaciéon de la mirada se ejecuta utilizando la biblioteca especializada GazeTrac-
king [5]. El método analiza la regién ocular aislada por el detector facial, localizando
la posicion relativa de las pupilas mediante el calculo del centroide en una mascara de
umbral binario. A partir de la posicién relativa de la pupila respecto a las esquinas del
0jo, se determina si el estudiante mira directamente a la pantalla (centro) o si desvia la
mirada (izquierda, derecha, abajo), generando métricas agregadas de atencion visual.

3.2.2.6. Reconocimiento de expresiones/emociones

Una vez aislado el rostro, el framework DeepFace [8] ejecuta la clasificacion de emociones
empleando el modelo convolucional preentrenado VG G-Face. El método toma la region
facial recortada y normalizada y devuelve un vector probabilistico distribuido en siete
emociones estandar: neutralidad, alegria, tristeza, enojo, miedo, disgusto y sorpresa. Estos
datos se promedian por bloques temporales para analizar la receptividad animica colectiva
del grupo de forma anénima.

3.2.2.7. Diarizacion del habla y cuantificaciéon de participacion

El flujo de audio es procesado utilizando el modelo de transcripcion local Whisper.cpp
[12], que implementa el algoritmo de codificador-decodificador de Whisper para generar
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una transcripcion estructurada con marcas de tiempo a nivel de palabra y oracion. La par-
ticipacion oral se cuantifica mediante la segmentacion del audio y la deteccion de actividad
de voz, promediando el tiempo de intervencion del docente frente a los estudiantes.

3.2.2.8. Agregacion temporal, reglas y métricas derivadas

Se consolidan los datos de las fases anteriores mediante algoritmos basados en reglas.
Se calcula el puntaje de atenciéon individual (correlacionando la deteccion facial y la
mirada frente a la pantalla) y se estiman las dindamicas de participacion cruzando las
intervenciones de voz con el historial de chat de la clase.

3.2.2.9. Anonimizaciéon, cumplimiento y persistencia

Como medida de privacidad, los datos personales se anonimizan mediante identificadores
numeéricos tnicos que reemplazan el nombre de los estudiantes antes del procesamien-
to. Una vez extraidas las métricas vectoriales y de texto, los archivos de video y audio
temporales pueden ser eliminados, conservando tinicamente las estadisticas estructuradas
agregadas.

3.2.3. Fase de almacenamiento para analisis

Los datos resultantes se estructuran en un esquema analitico relacional en SQLite [13]. Las
métricas se almacenan en tablas de hechos (Atencion, Participacion, Presencia) vinculadas
a dimensiones (Alumno, Sesion, Tiempo, Curso), optimizando la velocidad de respuesta
del frontend al generar los tableros de control.
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4. ARQUITECTURA E
IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

Este capitulo detalla la construccion del sistema, una aplicaciéon web disenada para la
gestion, procesamiento y andlisis de sesiones de clase basadas en video. El codigo fuente
de la aplicacién desarrollada se encuentra disponible piblicamente en el repositorio de
GitHub: https://github.com/villami-school/MastersProject.git.

Se expone la arquitectura general del proyecto, las tecnologias adoptadas para el frontend
y backend, y se describe el funcionamiento de los canales de procesamiento (pipelines)
encargados de la extraccion de métricas mediante Inteligencia Artificial.

4.1. Arquitectura del Sistema

El sistema opera bajo un modelo cliente-servidor, separando la interfaz de usuario de la
logica de negocio y el procesamiento intensivo. La arquitectura se compone de tres bloques
principales:

» Frontend (Cliente): Aplicaciéon de pagina tnica (SPA) responsable de la interac-
cion con el usuario, visualizacion de estadisticas y gestion de las sesiones.

» Backend (Servidor/API): Nucleo del sistema expuesto a través de una API
RESTful. Orquesta el almacenamiento, las peticiones HTTP y la delegacion de
tareas pesadas a procesos en segundo plano.

= Moédulos de Inteligencia Artificial: Conjunto de herramientas y modelos locales
(independientes de servicios en la nube) que ejecutan la transcripcion de audio,
deteccion de rostros, andlisis de emociones y procesamiento de lenguaje natural
(NLP).
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4.2. Herramientas y Tecnologias Utilizadas

Para garantizar un rendimiento 6ptimo en el procesamiento de video y la inferencia de
modelos, se seleccioné un conjunto de tecnologias robustas. En la Figura 4.1 se detalla
el diagrama de interconexion de los componentes tecnologicos y el flujo de datos entre el
cliente, el servidor y los motores locales de inteligencia artificial.

( Vision )
(DeepFace)
OpenCV / Gaze
Backend 2
Frontend API REST (FastAPI) AUd.l o (STT)
(React) Whisper.cpp

Uvicorn / SQ-

Axios / Vite 6 LAlchemy

/ FFmpeg

NLP (Ollama)
Llama 3.2:1b

@

Base de
Datos

Figura 4.1: Diagrama de interconexion de componentes, tecnologias y flujos de datos del
sistema.

Backend y API - FastAPI [14] y Uvicorn [15]

El nicleo del servidor esta construido con FastAPI [14], un framework web para Python
que permite el desarrollo de APIs RESTful. Su eleccién se basa en su soporte nativo
para operaciones asincronas y validacion automatica de datos. Todas las rutas se agrupan
bajo el prefijo /api para mantener una clara separaciéon con los recursos estaticos. Para
desplegar y ejecutar esta API, se utiliza Uvicorn [15], un servidor web ASGI que maneja
las peticiones concurrentes, lo cual es vital cuando se lanzan miltiples tareas en segundo
plano.

Base de Datos - SQLite [13] y SQLAlchemy 2.x [16]

La persistencia de la informacion se gestiona mediante SQLite [13], un motor de base
de datos relacional ideal para manejar las relaciones entre cursos, sesiones y resultados
de anélisis. Para interactuar con esta base de datos desde el codigo Python, se emplea
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SQLAlchemy 2.x [16], un ORM. Esta herramienta permite manipular las tablas y registros
como objetos de Python, facilitando operaciones CRUD de manera segura y protegiendo
al sistema de vulnerabilidades como la inyeccion SQL.

Frontend - React 19 [17], Vite 6 [18] y Axios [19]

La interfaz de usuario es una aplicacion de pagina unica (SPA) desarrollada con React
19 [17], lo que permite construir componentes visuales dinamicos e interactivos (como los
tableros de control y graficas) que reaccionan a los cambios de estado. Como herramienta
de empaquetado y construccion se seleccion6 Vite 6 [18], debido a su rapidez en el entorno
de desarrollo. Finalmente, la comunicaciéon entre esta interfaz y el backend se realiza
mediante Axios [19], un cliente HTTP basado en promesas que facilita el consumo de la
API REST, el manejo de errores y la carga de archivos multimedia.

Procesamiento Multimedia - OpenCV [4] (¢v2) y FFmpeg [20]

El preprocesamiento de los videos subidos a la plataforma recae en dos herramientas
estandar. FFmpeg [20] se ejecuta mediante subprocesos para separar y decodificar los flujos
multimedia, teniendo como tarea principal extraer la pista de audio del video original y
convertirla a un formato estandar de 16 kHz necesario para los modelos de voz. Por otro
lado, OpenCV [4] (a través de su libreria c¢v2 en Python) se encarga del procesamiento
visual, abriendo el archivo de video y extrayendo fotogramas precisos a intervalos regulares
(basados en los FPS configurados) para su posterior analisis.

Reconocimiento de Voz (STT) - Whisper.cpp (whisper-cli [12])

Para la transcripcion del audio a texto, el sistema implementa Whisper.cpp, una adapta-
cion en C/C++ del modelo original de OpenAl. Se utiliza mediante su interfaz de linea
de comandos (whisper-cli [12]) junto con un modelo en formato GGML. Esta eleccion téc-
nica permite realizar una transcripcion de precision de forma estrictamente local y offline,
evitando los costos y problemas de latencia asociados con el uso de APIs en la nube, y
garantizando la privacidad de las conversaciones de la clase.

La implementacién local de este moédulo se fundamenta en su alta eficiencia y bajo con-
sumo de recursos, facilitando su despliegue autéonomo en el entorno de ejecucion.

Vision Artificial - DeepFace [8]

El anélisis del comportamiento no verbal de los estudiantes se delega a DeepFace, un
framework hibrido de analisis facial para Python. Una vez que OpenCV [4] ha extraido
los fotogramas del video, DeepFace se encarga de localizar los rostros en cada imagen
y ejecutar una clasificacion sobre ellos para identificar emociones béasicas. Al integrar
miultiples modelos de estado del arte en una sola libreria, simplifica el proceso de extraccion
de métricas afectivas en cada iteracion del video.

Analisis de Sentimiento (LLM) - Ollama [21] y el modelo llama3.2:1b [22]
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Para evaluar el clima emocional del discurso, se integré procesamiento de lenguaje natural
utilizando Ollama [21], una herramienta que permite ejecutar grandes modelos de lenguaje
(LLM) de forma local. Especificamente, se utiliza el modelo llama3.2:1b [22], seleccionado
por ser ligero pero lo suficientemente capaz para entender el contexto. El sistema toma
la transcripcion generada por Whisper, la divide en lotes logicos y le solicita al LLM
que analice la actitud o el sentimiento predominante en el texto, devolviendo métricas
estructuradas que alimentan las estadisticas del profesor.

Para este modulo se evalué inicialmente el uso de modelos tradicionales de procesamiento
de lenguaje natural de librerias como spaCy o StanfordNLP; no obstante, los resultados
no cumplieron con los estdndares de calidad requeridos y el procesamiento de parrafos
completos presentaba una latencia elevada.

Reconocimiento Optico (OCR) - ocrmac (23| y thefuzz [24]

Como caracteristica adicional para el control de asistencia o participacion, se utiliza reco-
nocimiento 6ptico de caracteres para leer los nombres de los estudiantes directamente de
la pantalla de la videollamada. ocrmac se emplea para aprovechar los motores de vision
nativos del sistema operativo y extraer texto de los fotogramas rapidamente. Dado que
el texto extraido puede contener errores de lectura o tipogréficos, se utiliza la libreria
thefuzz. Esta aplica algoritmos de distancia de Levenshtein (coincidencia difusa) para
comparar el texto detectado con los nombres reales de los participantes, asegurando una
identificacion precisa incluso ante pequenas imperfecciones en el OCR.

La incorporacion de este modulo se decidi6 tras evaluar alternativas como OCRmyPDF y
Tesseract, las cuales mostraron baja precision de lectura o bien tiempos de procesamiento
excesivamente altos para los fotogramas provistos.

4.3. Modelos de Deteccién Soportados

El sistema cuenta con una arquitectura modular que permite la selecciéon de distintos
motores de deteccion facial, adaptandose dindmicamente a las necesidades de precision,
las condiciones del entorno y los recursos computacionales (CPU o GPU) disponibles. Los
modelos soportados en la aplicaciéon para el anélisis de fotogramas son los siguientes:

OpenCV [11]: Es la opcion mas ligera y veloz del sistema, basada tradicionalmente
en clasificadores en cascada (Haar Cascades). Es ideal para ejecuciones en tiempo real
sobre hardware con recursos muy limitados, ya que su costo computacional es minimo.
Sin embargo, al depender de patrones de contraste predefinidos, su precisiéon disminuye
frente a rostros con oclusiones, variaciones en la iluminaciéon o cuando los estudiantes no
estan mirando directamente a la caAmara.

MediaPipe [25]: Desarrollado por Google, este framework (impulsado internamente por
el modelo BlazeFace) ofrece el equilibrio entre robustez algoritmica y velocidad de pro-
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cesamiento. Esta optimizado para inferencia rapida, logrando detectar miltiples rostros
con latencias minimas incluso sin tarjetas graficas dedicadas. Es la eleccién recomendada
como estandar, ya que maneja de forma eficiente el seguimiento en escenarios académicos
tipicos.

MTCNN [26]: Este enfoque divide el problema de la deteccion en tres redes neuronales
que trabajan de forma consecutiva (P-Net, R-Net y O-Net). Cada red va filtrando el ruido
y refinando las cajas delimitadoras hasta detectar con exactitud los puntos de referencia
faciales (ojos, nariz y comisuras de la boca). Esta estructura en cascada le otorga una alta
precision para alinear rostros e identificar a multiples sujetos en un mismo cuadro, siendo
muy util cuando hay ruido visual en el fondo.

YOLOvVS [27]: Representa el estado del arte en arquitecturas de deteccion de un solo
paso (single-shot detector). A diferencia de otros modelos, YOLOvS analiza la imagen
completa en una tnica pasada a través de su red neuronal convolucional, lo que le permite
entender el contexto global del fotograma. Ofrece un rendimiento excepcional y es eficaz
para detectar rostros a diferentes escalas sin sacrificar la velocidad, especialmente cuando
el sistema cuenta con aceleraciéon por hardware.

RetinaFace [28]: Es el modelo de aprendizaje profundo més avanzado e integrado en
la plataforma. Utiliza una arquitectura de extracciéon de caracteristicas que le permite
realizar una localizacion facial precisa. Su mayor fortaleza radica en su resistencia ante
rostros con oclusiones; es capaz de identificar a los estudiantes en condiciones extremas
como contraluz severo, rostros parcialmente cubiertos o posiciones de cabeza inclinadas,
garantizando la integridad de los datos.

4.4. Gestion de Datos y Endpoints Principales

El flujo de informacion se gestiona mediante rutas especificas en el backend. Los recursos
principales operan bajo un modelo CRUD utilizando un sistema de borrado légico para
preservar la integridad historica de los anélisis.

4.4.1. Especificacion de Endpoints de la API

La arquitectura de comunicacion entre el cliente y el servidor se sustenta en una API
RESTful, centralizada bajo el prefijo /api. Esta interfaz expone un total de diecisiete
endpoints estructurados en tres modulos principales, encargados de orquestar desde la
persistencia de datos hasta el procesamiento asincrono con modelos de inteligencia artifi-
cial.
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4.4.2. Mobdulo de Gestion de Cursos

Este apartado administra el ciclo de vida de las asignaturas mediante cuatro rutas prin-
cipales.

La consulta del catalogo académico se realiza a través de GET /api/courses/, que recupera
las entidades activas excluyendo aquellas marcadas con borrado logico (soft delete).

Para inspecciones detalladas, GET /api/courses/{course_id} provee los metadatos de una
entidad especifica.

La creaciéon de un nuevo curso ocurre mediante POST /api/courses/create, un servicio que
persiste la informacion en la base de datos y aprovisiona autométicamente la estructura de
directorios fisicos (uploads/<nombre>_<afio>_<periodo>/) necesaria para alojar el material
multimedia.

Finalmente, la remociéon de asignaturas se gestiona con DELETE /api/courses/delete/{
course_id}, actualizando los estados de visibilidad para ocultar el registro sin comprome-
ter la integridad de los archivos almacenados.

4.4.3. Mobdulo de Procesamiento de Sesiones

Este moédulo constituye el nicleo operativo del sistema y se compone de ocho endpoints.

La navegacion historica se soporta con GET /api/sessions/course/{course_id} y GET /
api/sessions/{session_id}, que permiten listar y detallar las clases respectivamente.

La ingesta de datos multimedia se maneja a través de POST /api/sessions/create, un
servicio multipart que recibe el video, lo almacena, genera subcarpetas internas (images,
video, audio) y actualiza el esquema relacional.

Su contraparte, DELETE /api/sessions/delete/{session_id}, aplica un borrado logico a
la sesion.

Para la orquestacion de los motores de inteligencia artificial, POST /api/sessions/analyze
/{session_id} delega a un trabajador en segundo plano (background worker) el analisis
multimodal general, que incluye la extraccion de audio, la transcripcion con Whisper, el
muestreo de fotogramas y el procesamiento OCR.

Paralelamente, el reconocimiento de expresiones faciales se dispara mediante POST /api/
sessions/analyze-frames/{session_id} empleando DeepFace.

Dado el alto costo computacional de este proceso iterativo, el sistema expone POST /api/
sessions/stop-analyze-frames/{session_id} para interrumpir la tarea de forma contro-
lada modificando la bandera interna de ejecucion.
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Para mantener la interfaz actualizada, GET /api/sessions/{session_id}/analysis-info
actiia como un mecanismo de polling, devolviendo al cliente el progreso en tiempo real y
el estado de las tareas asincronas.

4.4.4. Mobdulo de Resultados y Sentimiento

Este segmento consolida las métricas extraidas a través de cinco rutas especializadas.

La lectura y escritura directa de los objetos JSON generados se realizan con GET /api/
results/{result_id} y POST /api/results/create.

Por otro lado, el procesamiento de lenguaje natural (NLP) se gestiona mediante tres rutas
que interacttian con el modelo de lenguaje local a través de Ollama [21].

El endpoint POST /api/results/{session_id}/analyze-sentiment automatiza la evalua-
cion de la transcripeion completa, segmentandola en lotes (batches) de texto y persistiendo
el sentimiento global en la base de datos.

Para interfaces que requieren mayor granularidad interactiva, POST /api/results/{session_id
}/analyze-sentiment-batch procesa un tnico lote a la vez, permitiendo al frontend visua-
lizar barras de progreso precisas.

Al concluir esta iteracion, el cliente invoca POST /api/results/{session_id}/save-sentiment
para consolidar y guardar de manera definitiva el vector completo de emociones de la
sesion.

4.5. Pipelines de Procesamiento e Inteligencia Artificial

Las tareas de procesamiento se ejecutan en segundo plano a través de subprocesos asin-
cronos (background tasks) gestionados por FastAPI, lo que evita bloqueos en el hilo del
servidor principal. La arquitectura del sistema esta disenada para ser asincrona: una vez
iniciado el anélisis, el docente puede cerrar la aplicacion web, apagar el navegador o des-
conectarse de la sesiéon y regresar posteriormente sin interrumpir el proceso de computo
en el backend. Los resultados de cada fotograma y lote de texto se guardan de forma
incremental en la base de datos relacional (SQLite), lo que garantiza la re-entrada del
sistema, la persistencia en tiempo real y la disponibilidad del reporte parcial o total en
cualquier momento.

Los tiempos de procesamiento tipicos estimados en un procesador de propoésito general
(CPU de gama estandar) son los siguientes:

» Reconocimiento de voz (Whisper.cpp): Aproximadamente 0.15x de la duracion
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del video (por ejemplo, transcribir una sesion de 30 minutos requiere cerca de 4.5
minutos).

» Analisis de sentimiento verbal (Ollama con Llama 3.2:1b): Entre 2 y 3
minutos para el analisis y etiquetado de la sesiéon completa.

» Analisis afectivo visual (DeepFace): Aproximadamente 1.5x de la duracion del
video de la clase empleando una tasa de muestreo de fotogramas del 50 % (por
ejemplo, analizar una sesion de 30 minutos toma cerca de 45 minutos).

El sistema se divide en tres pipelines operativos:

4.5.1. Pipeline de Analisis General Multimodal

Este flujo se activa mediante el endpoint POST /api/sessions/analyze/{session_id} y
realiza el despiece del archivo multimedia:

» Extraccién de Audio: Mediante subprocesos de sistema, FFmpeg convierte la
pista de audio del video original a un formato estandar (pcm sl6le, 16 kHz, mono),
optimizado para el reconocimiento de voz.

» Transcripcion Automatica: El sistema verifica la existencia del binario de Whis-
per.cpp. Al ejecutarse, procesa el audio y genera un archivo de salida en formato
JSON que es interpretado y concatenado por el backend para generar un registro
textual en la base de datos (Results).

» Extraccion de Fotogramas: Utilizando OpenCV [4], el sistema avanza a través
del video basandose en una tasa de fotogramas por segundo (FPS) configurable por
el docente. Las imagenes extraidas se guardan de forma secuencial en disco.

» Identificacién de Participantes: Si la configuraciéon lo requiere, se aplica un
muestreo sobre los fotogramas guardados. Mediante ocrmac [23] y coincidencias
difusas (librerfa thefuzz [24]), se identifican los nombres en pantalla para generar
métricas de asistencia o participacion.

4.5.2. Pipeline de Analisis de Emociones en Video

Ejecutado a través del endpoint POST /api/sessions/analyze-frames/{session_id}, este
proceso se dedica a la lectura del comportamiento no verbal:

= Muestreo: Se indexan las imagenes generadas en el paso anterior y se aplica un filtro
segin el parametro de muestreo (sample rate) para reducir la carga de procesamiento
sin perder representatividad.
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» Inferencia Facial: Cada imagen seleccionada se procesa mediante OpenCV [4] y
se envia al framework DeepFace [8]. Este ultimo realiza el tracking geométrico de
los rostros en pantalla y ejecuta la clasificacion de emociones.

= Persistencia Incremental: Los datos extraidos no se guardan al final, sino que se
acumulan progresivamente en la base de datos, lo que permite observar la evoluciéon
del estado de la clase en tiempo real. Este bucle es interrumpible a peticién del
usuario.

4.5.3. Pipeline de Analisis de Sentimiento en Texto

Una vez completada la transcripcion, se evaliia el clima general de la conversacion oral
mediante el endpoint POST /api/results/{session_id}/analyze-sentiment:

» Segmentacion (Batching): El backend toma el texto completo de la transcripcion
y lo divide en bloques logicos basandose en la puntuacién y un limite aproximado
de palabras, agrupandolos para optimizar la ventana de contexto del modelo de
lenguaje.

» Procesamiento mediante LLM: Cada lote es enviado al servidor local de Ollama
[21] (modelo llama3.2:1b [22]) junto con un prompt diseniado especificamente para
detectar variaciones animicas en contextos educativos.

= Consolidacion: El modelo devuelve los resultados en formato estructurado, los
cuales se ensamblan para proporcionar un puntaje de sentimiento global de la sesion,
almacenandose permanentemente para su visualizacion en los tableros de control.

4.6. Diseno de Interfaz y Experiencia de Usuario (UI/UX)

La interaccion del docente con el sistema se centraliza en una Aplicacion de Pagina Unica
(SPA) desarrollada con React 19 [17] y optimizada mediante Vite 6 [18]. El disetio de la
interfaz fue concebido bajo principios de usabilidad enfocados en reducir la carga cognitiva
del profesor, asegurando que procesos computacionales complejos sean accesibles a través
de un entorno visual responsivo e intuitivo.

4.6.1. Arquitectura de Navegacion y Flujo de Trabajo

La navegacion del sistema, gestionada internamente a través de react-router-dom, obedece
a una estructura jerarquica adaptada al contexto educativo. El usuario interactia con un
flujo que va de lo general a lo particular: inicia en un panel principal donde selecciona un
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curso activo, transita hacia el catalogo de clases historicas de dicha materia, y finalmente
puede instanciar una nueva sesiéon subiendo un archivo de video. Al tratarse de una SPA,
las transiciones entre estas vistas ocurren sin recargas completas de la pégina, ofreciendo
una experiencia fluida e ininterrumpida.

4.6.2. Gestion de Tareas Asincronas y Retroalimentacién Visual

Dado que el procesamiento multimedia y la ejecucion de modelos de IA requieren tiempos
prolongados, el sistema implementa un manejo de la retroalimentacién visual para evitar
la frustracion del usuario. Al lanzar un analisis, la interfaz grafica no se bloquea; en su
lugar, el cliente inicia un proceso de consultas periédicas (polling) hacia los endpoints del
servidor para monitorear el progreso de las tareas en segundo plano. La interfaz traduce
esta informaciéon en componentes dindmicos como barras de progreso e indicadores de
estado por lote, brindando al docente transparencia sobre qué fase del analisis se esta
ejecutando (transcripcion, evaluacion facial o analisis de sentimiento).

4.6.3. Visualizacion de Datos y Tableros de Control (Dashboards)

La culminacion del flujo de usuario ocurre en la pantalla de métricas (/sessions/{sessionId
}/results). Esta vista transforma los datos crudos en formato JSON (generados por los
pipelines del backend) en informacién pedagogica. El tablero de control se encarga de
renderizar multiples componentes analiticos, tales como:

= Lineas de tiempo interactivas: Permiten observar la evolucion y las fluctuaciones
del estado emocional del grupo minuto a minuto a lo largo del video.

» Graficos de distribucién o resumen: Sintetizan el clima emocional global y la
métrica de sentimiento general de la conversacion extraida por el modelo de lenguaje
(LLM).

» Tablas y listas de asistencia: Alimentadas por el procesamiento de OCR, las
cuales facilitan la revision de qué participantes estuvieron presentes en pantalla.

De este modo, la interfaz actiia como un puente entre la ingenieria de datos subyacente
y la toma de decisiones educativas, permitiendo al profesor identificar patrones de aten-
cion y ajustar sus estrategias didacticas sin necesidad de poseer conocimientos técnicos
avanzados.
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5. PRUEBAS Y VALIDACION DEL
SISTEMA

Este capitulo describe la fase de validacion del sistema, detallando los escenarios de prueba
ejecutados y los resultados obtenidos tras la implementacion de los modelos de inteligencia
artificial. El objetivo principal de esta etapa consiste en comprobar la estabilidad técnica
del software y su capacidad para generar informacién 1til, precisa y estructurada para el
docente a partir de las grabaciones de las clases.

5.1. Escenarios de Prueba y Gestiéon Continua de Se-
siones

Para asegurar la robustez de la arquitectura del sistema, las pruebas iniciales se enfocan
en la carga y administraciéon de datos. La validacion de la plataforma se realizo utilizando
una muestra de datos consistente en 5 sesiones de clase grabadas en video. Dichas sesiones
contaron con las siguientes caracteristicas:

» Tamano del grupo evaluado: Entre 3 y 6 estudiantes activos por sesion, lo que
permitio validar la capacidad del algoritmo de reconocimiento facial sobre un grupo
variable de participantes simultdneos en pantalla.

= Duracién de las sesiones: Rango de entre 30 minutos y 1 hora de duraciéon por
sesion, sumando un volumen acumulado de aproximadamente 3.5 horas de grabaciéon
multimedia.

Se valida con éxito la capacidad de la plataforma para gestionar multiples sesiones de for-
ma concurrente, permitiendo subir diversos archivos de video correspondientes a diferentes
fechas y horarios.
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El sistema demuestra una correcta persistencia de datos y organizacion de archivos. La
base de datos relacional y el sistema de carpetas mantienen la integridad estructural
(separando videos, audios e imagenes extraidas) sin generar conflictos de sobreescritura,
lo que permite comprobar que la plataforma es escalable y apta para llevar el seguimiento
longitudinal de un curso completo durante un periodo académico.

5.2. Validaciéon Funcional de los Mo6édulos de Inteligen-
cia Artificial

Una vez validada la infraestructura de carga, se procede a evaluar el rendimiento de
los pipelines de procesamiento sobre videos reales de sesiones de clase, obteniendo los
siguientes resultados:

» Transcripcién y Sincronizaciéon Multimedia: El modelo Whisper.cpp realiza la
transcripcion del audio extraido de las sesiones de manera integra. En la interfaz se
implementa un moédulo de reproduccion de audio sincronizado con la transcripcion,
permitiendo al docente auditar el texto generado, hacer clic en fragmentos especificos
y escuchar el momento exacto de la clase, validando la fiabilidad del reconocimiento
de voz.

» Analisis de Sentimiento por Fotograma (No Verbal): El motor de vision
artificial basado en DeepFace se ejecuta de manera iterativa. El sistema permite
aislar los rostros y clasificar sentimientos por fotograma. Esto facilita el mapeo de
la reaccion visual de los estudiantes a lo largo del tiempo, demostrando que el bucle
asincrono en segundo plano funciona de manera estable y puede ser interrumpido
sin comprometer la integridad de los datos acumulados.

» Analisis de Sentimiento de la Transcripcion (Verbal): El procesamiento de
lenguaje natural ejecutado a través del modelo local de Ollama [21] realiza el analisis
de los lotes de texto transcrito, identificando la polaridad y el clima emocional
general de la conversacion sostenida durante la sesion.

5.3. Analisis de Resultados y Generacion de Estadisti-
cas

El resultado de las pruebas de extraccion de datos permite consolidar el tablero de con-
trol (Dashboard), respondiendo a los objetivos planteados en la metodologia. El sistema
procesa los datos crudos para entregar los siguientes indicadores clave:
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= Mapeo y Detalle del Tiempo en Clase: El sistema provee una segmentacion
temporal de la sesién. Se correlacionan los tiempos de duracién del video con los
momentos de intervenciéon oral y las fluctuaciones emocionales, permitiendo al pro-
fesor identificar en qué minuto exacto (por ejemplo, durante la explicacion de un
tema complejo) ocurrieron cambios significativos en la dindmica del grupo.

= Distribucion Porcentual de Sentimientos: A partir de la agregacion de los da-
tos obtenidos tanto de los fotogramas (DeepFace) como del texto (Ollama [21]), el
sistema genera un desglose estadistico. La interfaz renderiza graficas que muestran
el porcentaje total de sentimientos predominantes durante la clase (ej. 60 % neutrali-
dad, 25 % atencion /felicidad, 15 % confusion/estrés). Esta cuantificacion transforma
datos abstractos en una métrica directa de receptividad.

5.4. Conclusion de la Fase de Pruebas

Los resultados confirman que el sistema cumple con los objetivos trazados. La integracion
entre la carga de miltiples sesiones, la extracciéon de emociones fotograma a fotograma,
el anélisis de sentimiento del discurso y la sincronizacion audiovisual demuestra que la
plataforma funciona como una herramienta analitica estructurada. La informacion esta-
distica generada aporta retroalimentacion que facilita al docente la comprension del nivel
de atencion y el estado animico del alumnado, validando la pertinencia y viabilidad del
proyecto.
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6. DESCRIPCION DE LA INTERFAZ
DE USUARIO

En este capitulo se presentan las capturas de pantalla de la interfaz de la aplicacion,
detallando el funcionamiento de cada una de las secciones y componentes del sistema
desarrollado.

6.1. Interfaces de la Aplicacién

6.1.1. Creaciéon de Curso

En esta seccion se ilustra el formulario para el registro de un nuevo curso académico.
La interfaz, mostrada en la Figura 6.1, requiere ingresar el nombre de la asignatura,
descripcion, periodo escolar, ano, dias de la semana, horarios de inicio y fin, y el profesor
titular. Una vez creado el curso, la plataforma actualiza el listado global de asignaturas
activas, como se observa en la Figura 6.2.

6.1.2. Creacion de Sesion

Para instanciar una nueva clase, se debe seleccionar el curso correspondiente y completar
el formulario de registro de sesiéon que se ilustra en la Figura 6.3. La interfaz permite
asociar la fecha de la sesion y cargar el archivo de video en formato MP4. Una vez
procesada la carga, la sesion aparece en el catalogo historico (Figura 6.4). Al seleccionar
una sesion especifica, se habilita la visualizacion del reproductor y los controles de analisis
(Figura 6.5).
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i http://localhost:5173

Create New Course

Name

Description

Period

Spring

Schedule (Select all that apply)
2 (o [ Joe

Time

07:00 a 09:00

Figura 6.1: Formulario para el registro de un nuevo curso académico.

i http://localhost:5173

Courses  New Result

Courses
This page is for creating and managing courses.

D Name Description Period Year Schedule Time Actions

1 testing testing Spring 2026 Monday, Thursday 07:00 2 09:00 m m

Figura 6.2: Listado de cursos registrados en la plataforma.
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i http://localhost

Create New Session

Session Day

Select a day
Choose which day of the course schedule this video belongs to.
Upload Video

Seleccionar archivo | Sin archivos

Select the video file for this session. It will be uploaded and folders will be created automatically.

Figura 6.3: Formulario para la carga de video y creacion de sesion.

i http://localhost:5173/cou

Courses  New Result

Sessions for testing m

Manage sessions and trigger analysis for this course.

D Day Analysis Date Video Path Created At Actions

1 Monday 26/3/2026, 3:35:08 p.m. testing_2026_Spring/session_1/video/lamada_1.mpd 25/3/2026, 9:33:15 p.m. m m m

Figura 6.4: Listado de sesiones de clase asociadas a un curso.
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i http://localhost:5173/courses/1/sessions & BFo D86 oo

Video Preview - Session 2

11 0:02/12:12

Figura 6.5: Interfaz de visualizacion de video y control de analisis de una sesion.

6.1.3. Primer Analisis (Ingesta y Procesamiento General)

A continuacion se describen las fases del primer anélisis de la sesion. El proceso requiere
configurar en primer lugar la tasa de extraccién de fotogramas por segundo y, posterior-
mente, el porcentaje de frames que se utilizara para el analisis de asistencia OCR, como
se ilustra en la Figura 6.6. Dicha parametrizacion es relevante ya que reduce los tiempos
de computo al omitir fotogramas redundantes.

Los pasos secuenciales ejecutados por el servidor se detallan visualmente en las siguientes
interfaces:

» Extraccion de audio: Separacion de la pista de sonido usando FFmpeg (Figu-
ra 6.7).
» Transcripciéon de voz: Ejecucion local del modelo Whisper.cpp (Figura 6.8).

= Segmentacion de fotogramas: Extraccion de imagenes a disco mediante OpenCV
(Figura 6.9).

= Deteccion OCR y Asistencia: Extraccion del texto en pantalla para identificar
los nombres de los estudiantes activos, aplicando distancia de Levenshtein para
resolver variaciones tipograficas (Figuras 6.10 y 6.11).

Al finalizar esta fase, los indicadores de estado cambian en la interfaz, desactivaindose las
opciones de configuracion e ingesta primaria para dar paso a los tableros analiticos, como
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Analysis Configuration

Specify the frequency of frame extraction for the video analysis.

Frames per Second (FPS)

1 FPS

Video Duration: 12m12s
Estimated Frames: 733

Higher values capture more detal but take longer o process.

+1.0:1 frame per second (Standard)

- 0.5: 1frame every 2 seconds

Analyze Participants (OCR)

OCR Sampling Percentage

Figura 6.6: Configuraciéon de parametros para la ingesta y extracciéon de fotogramas.

i http://localhost:5173/courses/

Session Analysis

)

Extracting Audio

Progress

Extracting audio and frames at 1 FPS. This may take a few moments
depending on the video length.

Figura 6.7: Ejecucion del pipeline de audio: extraccion de la pista WAV mediante FFmpeg.

49



Session Analysis

MY

Whisper Stt

Progress 20%

Extracting audio and frames at 1 FPS. This may take a few moments
depending on the video length.

Figura 6.8: Ejecucion de transcripciéon automaética local utilizando Whisper.cpp.

i http://localhost:5173/courses/

Session Analysis

—

Extracting Frames

Progress a7%
N

Extracting audio and frames at 1 FPS. This may take a few moments
depending on the video length.

Figura 6.9: Segmentaciéon y guardado de fotogramas del video en almacenamiento local.
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27.8.0.1:53 "GET /api/sessions/2/analysis-info HTTP/1.

7 M4 POWER: images...
Trame_281 i :18 .17img/s
- ) "GET /api/sessions/2/analysis-info HTTP/1.
Trame_@ 0 4 y pB:@3<01: .51img
: fapi/sessions/2/analysis-info HTTP/1.
«16img/s

fra

- c /api/sessions/2/analysis-info HTTP/1.

Trame_@ D : 67/733 [08: : .09img/s
- oilE Jfapi/sessions/2/analysis-info HTTP/1.

frame_@ ipg: ] pe: B1: @4 B.87img/s
: 127.0.0.1:53 fapi/sessions/2/analysis-info HTTP/1.

Trame_@816
- 12 153 /fapi/sessions/2/analysis-info HTTP/1.

Trame_0126.)pg:
- 12 oilE - "GET /api/sessions/2/analysis-info HTTP/1.

Trame_0813 pg:

Figura 6.10: Descripcion del proceso de agrupamiento de nombres y coincidencia difusa
(Fuzzy Matching).

i http://localhost:5173/courses/1/sessions & e B O

Session Analysis

(

Ocr Participants

Progress

Extracting audio and frames at 1 FPS. This may take a few moments

depending on the video lengtt

Figura 6.11: Procesamiento OCR en ejecucion sobre los fotogramas muestreados.
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se muestra en la Figura 6.12. El acceso a las métricas consolidadas se realiza mediante el
boton de resultados (Figura 6.14).

i http://localhost:5173/courses/

Session Analysis

v

Analysis Completed!
Audio extracted and frames saved successfully. You can now view the results.

Figura 6.12: Confirmacion en interfaz de la finalizacion del pipeline general.

i http://localhost:5173/courses/1/sessions

Courses  New Result

Sessions for testing m

Manage sessions and trigger analysis for this course.

1D Day Analysis Date Video Path Created At Actions
1 Monday 25/3/2026, 3:35:08 p.m. testing_2026_Spring/session_1jvideoflamada_1.mp& 25/3/2026, 9:33:15 p.m. m m
2 Monday  Pending testing_2026_Spring/session_2/video/llamada_1.mpd 30/4/2026, 3:29:04 a.m. =3

Figura 6.13: Actualizacion de controles de la sesion al concluir el preprocesamiento.

6.1.4. Panel de Resultados

La interfaz de resultados de la sesion esta estructurada en un diseno de dos columnas,
separando la reproduccion multimedia de las métricas de anélisis. Esta vista consolida la
informacion del preprocesamiento y se compone de los siguientes elementos:
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Courses  New Result

Analysis Results - Session 2 _

Analysis ran on: 29/4/2026, 9:32:44 p.m.

Video Analysis Stats
733
Frames Extracted Transcription Snippets Sentiment Analysed
( = ==
MUSMANTA Escuca de i e Rosales E2EQUEL FINEDO RENGFO. Automated Results
- Detected Participants & Attendance (OCR)
o Musimanta Escuela De Msica — 90.86%
> 4:.00/12:12
° Ezequiel Pinedo Rengifo — 99.86%
Audio 5
Luz Crisanto —— 99.86%
P 4:00/12:12  cm—— )
° Nayeli Banda Tumbajul Ca 78.08%

. * This data is based on analyzing 733 frames from the session video.
cadena de suministros y se va a presentar )

Automated analysis results will appear here.
results generated yet.

Transcription & Sentiment

00:00:00,000 - 00:00:07,200
Muy buenas noches con todos

00:00:07,200 - 00:00:08,500
ustedes. Mi nombre es Edwin

00:00:08,500 - O 980
Contreras, soy gerente general

00:00:08,980 - 00:00:12,200
de la empresa pesquera Diamante.

00:00:12,200 - 00:00:13,820
Todos ustedes han sido

00:0013,920
convocados y convocadas a esta

0:00116,920

00:0016,920 - 00:00:21,180
reunion de gerencia muy

00:00:21,180 - 00:00:23,400
importante por los cambios que

Figura 6.14: Acceso directo a la seccion de reportes y visualizacion de resultados.
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6.1.4.1. Panel de Reproduccion y Sincronizacion Multimedia (Columna Iz-
quierda)

= Video y Audio Desacoplados: Reproductores independientes para la pista de
video y la pista de audio WAV extraida.

» Subtitulado Dindmico: Justo debajo del reproductor de audio se ubica un com-
ponente de texto interactivo que resalta la frase en reproducciéon actual. Esto actua
como un sistema de subtitulos sincronizado, facilitando la auditoria del texto trans-
crito.

6.1.4.2. Estadisticas Globales del Analisis (Analysis Stats)

En la parte superior derecha, se resume el volumen de datos procesados mediante métricas
cuantitativas:

= Frames Extracted: Indica el volumen de imégenes guardadas en el almacenamien-
to.
» Transcription Snippets: Cantidad de oraciones segmentadas.

= Sentiment Analysed: Indicador binario sobre si se ha corrido el analisis emocional
en la sesion actual.

6.1.4.3. Reconocimiento de Asistencia mediante OCR (Automated Results)

El sistema muestra el catdlogo de alumnos detectados mediante OCR junto con barras
de progreso que indican su porcentaje de permanencia visual activa durante la clase (ej.
99.86 % para la mayoria de los usuarios, detectando ausencias relativas en casos puntuales

de 78.04%).

6.1.4.4. Panel de Transcripciéon Estructurada (Transcription and Sentiment)

Lista detallada del discurso de la clase indexada con marcas de tiempo en formato de
milisegundos (ej. 00:00:00,000 - 00:00:07,200), que sirve como base para segmentar el
analisis de sentimiento secundario.

6.1.4.5. Controles de Procesamiento Secundario

En la parte superior se exponen los botones de accién primarios (Run Audio Sentiment
Analysis y Run Frames Sentiment Analysis). Estos controles coordinan la ejecucion de
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las tareas en segundo plano usando los modelos DeepFace y Ollama, una vez que la data
de base esta disponible.

6.1.5. Analisis de Sentimiento del Audio y la Transcripcién

Para comprender el tono emocional del discurso, el sistema emplea procesamiento de
lenguaje natural local mediante Ollama y el modelo Llama 3.2:1b [22|. El flujo funciona
de manera iterativa por lotes (batches) para optimizar el consumo de memoria en el
servidor. El modelo analiza el contexto de cada frase y clasifica la emocién del texto,
proveyendo ademés una breve explicacion textual del sentimiento detectado.

Los resultados del anélisis se guardan en dos niveles:

» Clasificacion Granular: Cada bloque de la transcripcion es etiquetado con su
emocion correspondiente (entusiasmo, felicidad, sorpresa), trazando una linea de
tiempo emocional.

» Consolidaciéon Global: Promedio porcentual agregado de las emociones verbales
detectadas en toda la sesion.

En las Figuras 6.15 y 6.16 se muestra la ejecucion de esta etapa y su posterior visualizacion.

Al Sentiment Analysis

J

Analyzing emotional tone with Llama 3.2...

Analyzing batch 3 of 106

ui a la empresa les voy a
amos.

resando aqt
ué consiste el trabajo que realizam

urrently analyzing batch 3. Please keep Ollama runnin; o

Figura 6.15: Ejecucion por lotes del analisis de sentimiento sobre la transcripcion.
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Courses  New Result

Analysis Results - Session 2
Analysis ran on: 29/4/2026, 9:32:44 p.m.

Video Analysis Stats

Transcription Snippets Sentiment Analysed

Frames Extracted

o [
” s
.
Micole Rosales EZEQUEL FINEDO RENGFO Automated Results

Detected Participants & Attendance (OCR)

° Musimanta Escuela De Msica — 99.86%
» 3:115/12:12
° Ezequiel Pinedo Rengifo — 90.86%
° Nicole Rosales — 99.86%
Al Emotion: Happiness (8/10)
P 3:15/12:12 e O
o Nayeli Banda Tumbajul Ca 78.08%
poder hablar muchos temas de la empresa * This data is based on analyzing 733 frames from the session video.
“The speaker appears to be enthusiastic about discussing various topics related to the company
Diamante."
Overall Sentiment Distribution
Happiness 57.55%
Transcription Sentiment Analysis
Excitement 20.25%
Happiness: 57.55%
= teen Amusement seo
@ excitement: 29.25%
Amusement: 5.66% Sadness a72%
@ sadness: 472% -
B surprise: 0.94% .
Gratitude: 0.94% surprisa 0.08%
.
Gratitude 0.04%
Transcription & Sentiment
00:00:00,000 - 00:00:07,200 Happiness
Muy buenas noches con todos
00:00:07,200 - 00:00:08,500 Happiness.
ustedes. Mi nombre es Edwin
00:00:08,500 - 00:00:09,980 Happinoss.
Contreras, soy gerente general
00:00:09,980 - 00:00:12,200 Happiness
de la empresa pesquera Diamante.
Excitement
Todos ustedes han sido
00:00:13,920 - 00:00:16,920 Excitement
convocados y convocadas a esta
00:00:16,820 - 00:0021,180 Excitoment
reunién de gerencia muy
Excitoment

00:00:21,180 - 00:00:23,400

Figura 6.16: Visualizacion de resultados consolidados del analisis afectivo verbal.
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6.1.6. Analisis de Sentimiento en Fotogramas (Frames)

La fase final del procesamiento corresponde al anéilisis de comportamiento no verbal en
video. Se evaltian las expresiones faciales mediante DeepFace y el modelo detector confi-
gurado por el usuario.

Dado el costo computacional de la inferencia visual, se dispone de una barra de control
(Figura 6.17) para definir el porcentaje de fotogramas a analizar (ej. 50 %). Esto optimiza
la velocidad del proceso manteniendo la validez estadistica de la muestra. La interfaz
expone una barra de progreso y la opcion de detener el analisis anticipadamente, como se
ilustra en la Figura 6.18.

El tiempo de procesamiento requerido para este analisis en CPU estandar es de aproxi-
madamente 1.5x de la duracién del video (por ejemplo, 45 minutos para una sesion de
30 minutos). En contraste, el reconocimiento de voz (STT) toma cerca de 0.15x de la
duracion del video y el analisis semantico textual mediante el LLM local requiere de 2 a
3 minutos adicionales.

Debido a que el procesamiento se ejecuta en segundo plano a través de tareas asincronas en
el servidor web, no es necesario mantener la interfaz web abierta. El docente puede iniciar
la tarea de anélisis, cerrar la pestana del navegador o apagar el computador y regresar
maés tarde para verificar el reporte. Los datos se persisten de forma incremental en la base
de datos (SQLite) fotograma a fotograma; por lo tanto, la informacion procesada hasta
el momento de una pausa o interrupcion involuntaria se conserva y se muestra al instante
al volver a ingresar al panel.

Resultados del Analisis Visual: Una vez concluido el anélisis, se habilita un visor
interactivo que presenta la informacion consolidada (Figura 6.19):
= Mapeo y Etiquetado Visual: Recuadros de deteccion espacial en el video indi-
cando la emocion predominante (Neutral, Sad, Fear) y el porcentaje de confianza.
= Navegacion Secuencial: Paginador para auditar los fotogramas individuales.

» Estructura JSON: Seccién con el objeto JSON crudo arrojado por el modelo,
detallando coordenadas, puntos fiduciales y el vector probabilistico de emociones.
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i http://localhost:5173/sessions/2/re

Select Detection Model

Frame Sample Rate: 50%

—)

Faster (10%)

Thorough (100%)

* Lowering this will skip frames to speed up analysis.

Opencv

Fastest, but misses many faces

MediaPipe

Fast and robust, balanced choice.

MTCNN
Accurate for multiple faces.

YoLovs
Excellent performance and accuracy.

RetinaFace
Most accurate, finds all faces.

Figura 6.17: Configuracion del muestreo de fotogramas para el procesamiento visual

i http://localhost:5173/sessions/2/results

Frames Sentiment Analysis

~

Analyzing faces and emotions... (%)

Processing.

Using RETINAFACE detector at 50% sampling.

Stop Processing Early

Figura 6.18: Monitoreo y progreso en vivo de la inferencia facial de la sesion.
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Courses  New Result

Analysis Results - Session 2 e ]

Analysis ran on: 29/4/2026, 9:32:44 p.m.
Frames Analysis ran on: 29/4/2026, 9:54:45 p.m.

Video Analysis Stats

Frames Extracted Transeription Snippets Sentiment Analysed

Automated Results
Detected Participants & Attendance (OCR)

o Musimanta Escuela De Mdsica — 99.86%
» 0:00/12:12
i Al Emotion: Happiness (8/10)
o s 10 Q. —
» 0:00/12:12 == 0
° Nayeli Banda Tumbajul Ca 78.04%
Muy buenas noches con todos B
“The use of words like ‘buena’ and the warm reeting ‘con todos ustedes" convey a positive and friendly
Sentiment.”
Overall Sentiment Distribution
Happiness 57.55%
Transcription Sentiment Analysis
Excitement 20.26%
—
Happiness: 57.55%
W Hai Amusement 5.66%
B Excitement: 29.25%
s
Amusement Sadness a72%
@ Sadness: 4.72% -
B Anger: 0.94% anger o0a%
@ surprise: 0.94% .
Gratitude: 0.94% Surprise 0.94%
.
Gratitude 0.94%
Frames Sentiment Analysis B » 3
ess————® Transcription & Sentiment
00:00:00,000 - 00:00:07,200 Happiness
© Faces Detected Muy buenas noches con todos
00:00:07,200 - 00:00:08,500 Happinoss
ustedes. Mi nombre es Edwin
00:00:08,500 - 00:00:09,980 Happiness
SHANTA Bt et Contreras, soy gerente general
00:00:09,980 - 00:00112,200 Happiness
de la empresa pesquera Diamante.
s s 00:00:12,200 - 00:00:13,920 Excitemant
Todos ustedes han sido
00:00:13,920 - 00:0016,920 Excitemant
Frame: frame_0206.Jpg convocados y convocadas a esta
00:00:16,920 - 00:00:21,180 Excitement
Face 2 Face 3 Fa Faces
reunién de gerencia muy
Neutral Neutral Neutral Fear 9 v
Cont: 100.0% Cont: 99.0% Cont: 100.0%
00:00:21,180 - 00:00: Excitement
FacEs
a
Cont: 100.0%

Analysis JSON Data

Figura 6.19: Resultados consolidados de la inferencia de emociones faciales sobre fotogra-
mas.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

7.1. Conclusiones

El desarrollo e implementacién del Sistema de Analisis de Comportamiento Estudiantil
permite evaluar el potencial de integrar modelos de Inteligencia Artificial multimodal en
el &mbito educativo. A partir de los resultados experimentales de validacion, se presentan
las siguientes conclusiones fundamentales estructuradas en funciéon del cumplimiento de
los objetivos planteados.

7.1.1. Cumplimiento del Objetivo General

Se consolida de manera exitosa una plataforma web que integra flujos de vision artificial,
procesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de caracteres para el analisis auto-
mético de clases grabadas en video. La solucion desarrollada demuestra la viabilidad de
transformar registros multimedia en conjuntos de datos estructurados para la toma de
decisiones pedagogicas, resolviendo el problema de opacidad en la dindmica estudiantil
de las sesiones virtuales y proporcionando indicadores claros tanto cuantitativos como
cualitativos sobre el desempeno en el aula.

7.1.2. Cumplimiento de los Objetivos Especificos

1. Seguimiento de Estudiantes:

» Registro de atencion visual: Fomentado mediante la integracion del estimador de
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direccion visual (GazeTracking), que registra los lapsos en los que los alumnos man-
tienen el enfoque en la pantalla frente a desvios laterales o inferiores.

» Control de asistencias y permanencia: Automatizado mediante el procesamiento
OCR aplicado a los fotogramas, logrando calcular el porcentaje exacto de permanen-
cia en pantalla (asistencia continua) de forma no invasiva, superando las limitaciones
del pase de lista convencional.

s Andlisis de conducta grupal: Habilitado al promediar de forma temporal e incre-
mental la distribuciéon de emociones faciales colectivas detectadas por DeepFace,
detectando oclusiones o ausencias en camara.

2. Retroalimentacion Docente:

s [Fstadisticas de exposicion: El pipeline de anéalisis del habla cuantifica la participa-
cion oral y permite al docente auditar la proporcion de tiempo dedicado a mondlogos
expositivos versus interaccion dialogada.

» [dentificacion de dindmicas reactivas: La correlacion temporal entre marcas de tiem-
po de video, transcripciéon y emociones grupales facilita al profesor identificar qué
momentos especificos o tematicas generaron mayor interés o confusion en el grupo.

= Clima emocional verbal: Resuelto mediante el procesamiento por lotes del modelo
local Llama 3.2:1b a través de Ollama, clasificando de manera semantica el senti-
miento del discurso verbal del docente.

7.1.3. Aportaciones Técnicas y Viabilidad Operativa

Optimizacion del Costo Computacional: El procesamiento iterativo de video deman-
da recursos de hardware considerables. La metodologia de muestreo de fotogramas (Frame
Sample Rate) implementada en el sistema permite equilibrar la carga del procesador con
la calidad analitica requerida. Al procesar tnicamente fracciones muestreadas de la sesion
(€j. 50 % de los fotogramas), se aceleran los tiempos de respuesta del andlisis sin alterar
la tendencia estadistica del comportamiento visual del grupo.

Privacidad y Procesamiento Local: La ejecucion estrictamente local y offline de los
modelos (Whisper.cpp para transcripcion, DeepFace para inferencia visual y Ollama para
analisis semantico) constituye un factor critico. Esta arquitectura garantiza el cumpli-
miento de las normativas de proteccién de datos en el entorno educativo, evitando el
trafico de imagenes o audio de los estudiantes hacia servidores en la nube y reduciendo
los costos operativos del sistema a cero.

Eficacia del OCR en Pantalla: El empleo del médulo de OCR complementado con
algoritmos de distancia de Levenshtein (thefuzz) representa una alternativa fiable frente a
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la dependencia de las interfaces de programacion propietarias de plataformas como Zoom
o Teams. Esto permite aplicar la herramienta de anélisis sobre cualquier archivo de video
estdndar independientemente de la plataforma de videoconferencia de origen.

7.2. Trabajos futuros y recomendaciones

A partir de los resultados y de la arquitectura implementada en el sistema, se proponen
las siguientes lineas de investigacion y desarrollo:

Evoluciéon de la Representacion Visual y Dashboards Analiticos: Se sugiere tran-
sitar de graficos de distribucion agregados hacia la superposicion dinamica de series tem-
porales en el reproductor de video. Visualizar graficos de lineas interactivos en la linea de
tiempo permitiria al docente ubicar con precisiéon los minutos exactos donde ocurrieron
picos de confusiéon o dispersion grupal, optimizando la retroalimentacion didactica.

Explotacion de Estructuras de Datos de Inferencia Facial: Los objetos JSON cru-
dos devueltos por el framework DeepFace contienen coordenadas espaciales y vectores de
probabilidad que no son aprovechados en su totalidad. Se recomienda desarrollar algorit-
mos heuristicos que sinteticen estas variables en un indicador unificado de Engagement o
Nivel de Compromiso del estudiante, combinando presencia, estabilidad visual y valencia
emocional.

Fusion Multimodal Afectiva: Un trabajo futuro relevante consiste en la correlacion
cruzada de datos verbales (NLP) y no verbales (vision artificial). Cruzar el analisis se-
mantico de la transcripcion con la reacciéon facial predominante del alumnado en el mismo
segmento temporal permitiria verificar si el discurso del docente logra el impacto o la re-
cepcion esperada en la audiencia.

Moédulos de Alerta en Tiempo Real: Aprovechando la base técnica de subprocesos
asincronos y polling, es factible optimizar la velocidad de inferencia de modelos ligeros
como MediaPipe para disenar un asistente en vivo. Este notificaria al ponente durante la
videollamada si la atencion general cae por debajo de un umbral establecido, permitiendo
aplicar dindmicas de reactivacion antes de concluir la sesién.
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