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RESUMEN

El presente trabajo se enfoca en el desarrollo de una aplicacion movil didactica de nombre
Signalo, la cual esta orientada al aprendizaje del Lenguaje de Sefias Peruano (LSP);
mediante el uso y apoyo de técnicas avanzadas de Deep Learning. La propuesta surge
como respuesta a la necesidad de reducir las barreras de comunicacién existentes que
enfrentan las personas con discapacidad auditiva en el Perd, dado que el
desconocimiento generalizado del lenguaje de sefias y la escasez de intérpretes formales
son un limitante para su inclusion en ambitos clave como la educacion, trabajo y salud.
Con este propodsito, se planted6 como objetivo principal disefar e implementar una
herramienta mdvil interactiva que, mediante modelos de aprendizaje profundo, permita
tanto el reconocimiento automatico como la ensefianza efectiva del abecedario en LSP.La
investigacion adopté un enfoque cuantitativo, aplicado, no experimental y de corte
transversal. Se elabordé un dataset propio de 25,000 imagenes, sobre el cual se
entrenaron modelos de redes neuronales convolucionales utilizando técnicas de
transferencia de aprendizaje con las arquitecturas EfficientNetB0O y MobileNetV2. Esta
ultima fue seleccionada para su integracién final por su alto rendimiento (F1-score de
97.66%) y eficiencia en dispositivos moviles de gama media (modelo final de 8.8 MB). La
aplicacion fue evaluada en escenarios reales, demostrando tiempos de inferencia
optimos, funcionamiento fluido, estabilidad y precision en tiempo real. Asimismo, se validé
su usabilidad mediante encuestas a usuarios reales, obteniendo una alta aceptacion en
aspectos como facilidad de uso, claridad de la interfaz y utilidad percibida. Se concluye
que el objetivo fue alcanzado exitosamente, y que SignalGo representa una solucion
tecnoldgica inclusiva, educativa y viable para el aprendizaje del Lenguaje de Sefias

Peruano, con gran potencial de escalabilidad y mejora.



Palabras clave: Lenguaje de sefas peruano, Deep Learning, aplicacion movil, inclusion,
redes neuronales convolucionales, MobileNetV2, reconocimiento de imagenes,

aprendizaje automatico.

ABSTRACT

This paper focuses on the development of an educational mobile application called
SignalGo, which is designed to teach Peruvian Sign Language (LSP) through the use and
support of advanced deep learning techniques. The proposal arises in response to the
need to reduce existing communication barriers faced by people with hearing disabilities
in Peru, given that widespread ignorance of sign language and a shortage of formal
interpreters are a limitation to their inclusion in key areas such as education, work, and
health. To this end, the main objective was to design and implement an interactive mobile
tool that, through deep learning models, would enable both automatic recognition and
effective teaching of the LSP alphabet. The research adopted a quantitative, applied, non-
experimental, cross-sectional approach. A proprietary dataset of 25,000 images was
created, on which convolutional neural network models were trained using transfer
learning techniques with the EfficientNetB0 and MobileNetV2 architectures. The latter was
selected for final integration due to its high performance (F1-score of 97.66%) and
efficiency on mid-range mobile devices (final model of 8.8 MB). The application was
evaluated in real-world scenarios, demonstrating optimal inference times, smooth
operation, stability, and real-time accuracy. Its usability was also validated through surveys
of real users, obtaining high acceptance in areas such as ease of use, interface clarity,

and perceived usefulness. It is concluded that the objective was successfully achieved



and that SignalGo represents an inclusive, educational, and viable technological solution

for learning Peruvian Sign Language, with great potential for scalability and improvement.

Keywords: Peruvian Sign Language, Deep Learning, mobile application, inclusion,

convolutional neural networks, MobileNetV2, image recognition, machine learning.
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INTRODUCCION

En una sociedad cada vez mas interconectada, la inclusion social y la
accesibilidad se han convertido en pilares importantes para el desarrollo de sociedades
con igualdad de oportunidades. Sin embargo, las personas con discapacidad auditiva
enfrentan barreras significativas en la comunicacion, lo que dificulta su participacion en
diversos ambitos de la vida. En el Peru, donde la comunidad sorda representa un sector
importante de la poblacion, la carencia de herramientas educativas accesibles y eficaces
para el aprendizaje del Lenguaje de Sefias Peruano (LSP) es un desafio constante. Esta
situacion afecta a las personas sordas, como también a sus familias, educadores y

profesionales del entorno que buscan establecer puentes de comunicacion efectivos.

En contexto, la tecnologia sobresale como un aliado poderoso para superar estas
barreras. El desarrollo de aplicaciones mdviles didacticas, integradas con técnicas
avanzadas de IA como el deep learning, nos ofrece una oportunidad Unica para ensefar
el aprendizaje del LSP. Estas herramientas ademas de tener la capacidad de facilitar el
aprendizaje de habilidades en el lenguaje de senas, también cierran brechas,

promoviendo la inclusién y el entendimiento mutuo entre personas sordas y oyentes.

El presente trabajo de investigacion se enfoca en el disefio e implementacion de
una aplicacion movil didactica que utiliza deep learning para apoyar el aprendizaje del
Lenguaje de Senas Peruano. A través de un enfoque tecnoldgico y social; se busca crear
un aplicacién interactiva y accesible que permita a los usuarios, aprender y practicar el
LSP de manera autbnoma y eficiente. La aplicacion integrara modelos de reconocimiento
de sefias, entrenados con datos especificos del LSP, para proporcionar reconocimiento

en tiempo real y garantizar una experiencia de aprendizaje personalizada.
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Esta tesis a parte de abordar un problema social relevante, buscar la exploracion
de las posibilidades que ofrece la inteligencia artificial en el ambito educativo. Al combinar
tecnologia como lo es la IA con una perspectiva inclusiva, se espera contribuir al
desarrollo de herramientas que fomenten la igualdad de oportunidades y el respeto por la
diversidad linglistica y cultural. A través de este proyecto, se aspira a sentar las bases
para futuras investigaciones y aplicaciones que impulsen la inclusién de las personas

sordas en el Peru y mas alla.
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CAPITULOI: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion de la realidad problematica

La comunicacion oral es esencial para que las personas puedan comunicar sus
pensamientos e ideas a los demas, lo que permite una interaccién social efectiva. No
obstante, para las personas con discapacidad auditiva, representa una barrera que les
impide comprenderse mutuamente. El lenguaje de sefas es crucial porque permite la
comunicacion con las personas sordas. Desafortunadamente, este idioma aun no se usa
ampliamente en nuestro pais. La exclusién social de las personas sordas es significativa
porque la mayoria de las personas desconocen esta forma de comunicacion. No pueden
interactuar plenamente con la sociedad y participar activamente en ella debido a esta falta
de conocimiento; enfrentaran dificultades en temas fundamentales como el acceso al
trabajo, la educacioén y la salud. Es por ello, que el lenguaje de sefias es una herramienta
fundamental para reducir en cierta manera las barreras de comunicacién, logrando en las
personas sordas poder expresar sus opiniones e ideas con los demas, generando de esa

forma un ambiente social inclusivo.

En el Peru, hay 1,619,880 personas con discapacidad, lo que equivale al 5.2 % de
la poblacion total. Segun el CENSO del INEI (Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica) realizado en 2015, se estima que 560 730 personas de este grupo tienen
discapacidad auditiva, lo que representa el 1.8 % de la poblacion total. En el mismo afio,
solo 24 intérpretes del Peru han sido reconocidos y calificados por ASISEP (Asociacion
de Intérpretes y Guias de Intérpretes de Lengua de Sefias del Peru) a pesar de esta gran

cantidad (Peru, s.f.).
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Segun la presidenta de ASISEP, Isabel Rey Clemente, hay una gran cantidad de
intérpretes empiricos que han aprendido el lenguaje de sefias a través de amigos o
familiares sordos, sin emplear técnicas de interpretacion adecuadas. Es alarmante la falta
de intérpretes formales. El aprendizaje y la especializacion en el lenguaje de sefas son
esenciales para mejorar la comunicacion y la inclusién de las personas con discapacidad
auditiva en areas fundamentales como el trabajo, la educacion y la salud; esta situacion

destaca la urgencia de promoverlo.

En los antecedentes de trabajos similares, se ha logrado identificar la aplicacién
de diversas técnicas de machine learning, como Support Vector Machine (SVM), redes
neuronales convolucionales (CNN) y Oriented Fast and Rotated Brief (ORB). Estas
técnicas han demostrado ser efectivas en el reconocimiento y traduccion de sefias.
Ademas, se utilizara una fuente propia que se basa en los estandares del lenguaje de
sefias peruano para recopilar la informacién. Para garantizar la relevancia y la precision
de las sefas, se utilizara como referencia imagenes y videos del abecedario y de las
seflas mas utilizadas del lenguaje de sefias, que se encuentran en un repositorio de
ASISEP.

En este trabajo proponemos un enfoque mas amplio, ya que algunos de los
trabajos relacionados solo desarrollan el reconocimiento de unas cuantas letras y no lo
utilizan para ensefar en un ambito educativo. Usando algoritmos de deep learning,
trabajaremos en la creacion de un aplicativo mévil que pueda reconocer y traducir el
lenguaje de sefias. Nuestro propdsito es abarcar todas las letras y sefias mas comunes y
transmitir este conocimiento de manera pedagdgica y didactica. Para promover una

mayor comprension e inclusion del lenguaje de sefias peruano, esta aplicacion esta
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destinada a ensenar el lenguaje de sefnas a los usuarios finales de manera interactiva y

accesible.

1.2 Formulacién del Problema

1.2.1 Problema General

e Es posible desarrollar un aplicativo mévil basado en deep learning que

facilite tanto el aprendizaje como el reconocimiento del lenguaje de sefas?

1.2.2 Problemas Especificos

e ;Como se puede recolectar y procesar un conjunto de datos visuales del
Lenguaje de Sefias Peruano que sea adecuado para entrenar un modelo de
deep learning?

e ;Qué técnicas de deep learning resultan mas efectivas para desarrollar un
modelo que reconozca sefias en tiempo real a través de una camara movil?

e ;Qué nivel de usabilidad y efectividad didactica presenta la aplicacion cuando

es utilizada por usuarios en contexto de prueba?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general:

e Desarrollar un aplicativo mévil didactico usando deep learning para el

aprendizaje y reconocimiento de lenguaje de sefias peruano.
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1.3.2 Objetivos especificos:

o Recolectar y procesar datos visuales del Lenguaje de Senas para entrenar
un modelo de deep learning.

e Desarrollar e integrar un modelo de reconocimiento de sefias basado en
deep learning dentro de la aplicacidon movil.

e Evaluar la usabilidad y efectividad didactica del aplicativo movil mediante

pruebas con usuarios reales.

1.4 Justificacion e importancia

En el Peru, la comunidad sorda enfrenta importantes barreras para acceder a
servicios fundamentales, debido a una brecha comunicacional que persiste en distintos
entornos sociales. Segun el INEI 2017 (Instituto Nacional de Estadistica e Informatica,
2017), existen mas de 532,000 personas con discapacidad auditiva, pero solo hay
alrededor de 24 intérpretes certificados a nivel nacional (Ministerio de Educacién del Peru,
2021). Esta situacion limita el acceso equitativo a la educacion, la atencion médica y
oportunidades laborales, especialmente en contextos donde la disponibilidad de

intérpretes es reducida o inexistente.

Frente a este panorama, la aplicaciéon mévil propuesta busca contribuir al proceso
de aprendizaje de la Lengua de Senas Peruana (LSP) mediante el uso de inteligencia
artificial, permitiendo interpretar en tiempo real las sefas realizadas por el usuario y
ofrecer retroalimentacion inmediata. Aunque no pretende reemplazar el rol fundamental
de los intérpretes profesionales ni cubrir toda la complejidad lingiistica de la LSP, la app

se plantea como una herramienta accesible que favorece el aprendizaje auténomo y
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continuo, ayudando asi a fortalecer la inclusién social y educativa. Esto cobra especial
relevancia si se considera que menos del 10 % de instituciones educativas en el pais
cuenta con recursos adaptados para estudiantes sordos (Ministerio de Educacion del
Peru, 2021).

Desde el enfoque tecnolégico, esta propuesta ofrece un valor agregado respecto
a muchas aplicaciones existentes, las cuales suelen limitarse a mostrar vocabulario
estatico. A través del uso de redes neuronales convolucionales (CNN), la app permite el
reconocimiento en tiempo real de las sefas, adaptandose a variaciones individuales y
promoviendo una experiencia interactiva. Ademas, se apoya en la infraestructura
tecnoldgica actual, ya que el 72 % de los peruanos utiliza dispositivos méviles (Organismo
Supervisor de Inversion Privada en Telecomunicaciones, 2023), lo que facilita su

implementacion sin necesidad de equipos adicionales.

En el plano econdmico, el uso de esta herramienta puede contribuir a reducir los
costos asociados al aprendizaje basico de la LSP, al evitar la necesidad de talleres
presenciales que, segun CONADIS, suelen superar los S/500 por persona (CONADIS,
2021). Asimismo, en ciertos contextos basicos podria complementar la comunicacion sin
sustituir la labor profesional de intérpretes, cuyo trabajo sigue siendo esencial en

escenarios mas complejos.

Finalmente, el proyecto cuenta con potencial de crecimiento, permitiendo en el
futuro la incorporacién de nuevas sefias o adaptaciones a dialectos regionales, lo que

ampliara su impacto a nivel nacional.



1.5 Variables

e Variable 1: Modelo de Deep Learning.
e Variable 2: Precision del modelo.

e Variable 3: Usabilidad de la aplicacion movil.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

(Kumari & Anand, 2024) desarrollaron un modelo hibrido para reconocimiento de
sefas en video combinando una CNN, un médulo de atencién y una LSTM para modelado
temporal. El sistema alcanzé 84.65 % de accuracy en el dataset WLASL100, superando
arquitecturas puramente convolucionales y demostrando que la atencién mejora la

estabilidad del reconocimiento en secuencias dinamicas.

(Hussain et al., 2023) implementaron un sistema de reconocimiento de sefias
estaticas mediante transfer learning con Inception-V3 y EfficientNet-BO0. Tras el ajuste fino,
EfficientNet-BO obtuvo el mejor rendimiento, logrando 99.1 % de accuracy, 98.9 % de
precision y 98.7 % de F1-score, evidenciando que arquitecturas eficientes modernas

pueden alcanzar alta exactitud con datasets moderados.

(Baihan et al., 2024) propusieron un modelo hibrido CNNSa-LSTM, que integra
convoluciones profundas, self-attention y LSTM, optimizado mediante un algoritmo
hibrido. EI modelo alcanz6 98.7 % de accuracy y redujo los errores WER y SER,
superando a arquitecturas CNN y CNN-LSTM tradicionales. La attention permitié capturar

mejor patrones temporales complejos en secuencias de sefas.

(Berru Novoa, 2025) desarrollaron un sistema de reconocimiento del alfabeto de
la Lengua de Sefias Peruana utilizando un dataset de 2,400 imagenes capturadas con
camaras de baja resolucion. Para la clasificacion se emple6 HOG junto con cuatro

algoritmos de aprendizaje automatico, obteniéndose el mejor desempefio con SVM,
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alcanzando 89.46 % de accuracy y mostrando robustez ante variaciones de traslacion,
rotacion y escala. El estudio demuestra que técnicas clasicas de vision por computadora

pueden ofrecer buenos resultados incluso con hardware limitado.

(Vega Calero, 2023) evaluaron una aplicacion basada en deep learning para
mejorar la comprension y produccion de signos basicos de la LSP en estudiantes del
CEBE Manuel Duato. La comprension aumenté de 41 % a 74 % (+33 puntos) y la
produccién de 54 % a 79 % (+25 puntos). Estos resultados muestran que las herramientas
de DL fortalecen el aprendizaje de la LSP y contribuyen a la inclusién comunicativa en

entornos de educacion especial.

(Salgado Martinez et al., 2024) implementaron una aplicacién movil para
reconocer sefas fijas y en movimiento de la LSM. El modelo MLP alcanzé 96.2 % de
accuracy en sefas estaticas, mientras que el Transformer combinado con CNN obtuvo
94.16 % en sefias dinamicas. En el dispositivo movil, las sefas fijas presentaron
inferencias de 0.60 ms y las dinamicas superaron el 93 % de precisién con un uso maximo
de 1 MB de memoria, confirmando la eficacia de modelos ligeros para traduccién de LSM

en moviles.

(Llantoy Lujan, 2024) desarrollaron un aplicativo mévil basado en deep learning
para mejorar la interpretacion y comprension de la Lengua de Senas Peruana. La
precision aumenté de 49.2 % a 88.97 % (mejora del 40.38 %) y el tiempo de comprension
se redujo de 16.6 s a 4.6 s (-72.3 %). Ademas, la percepcion de accesibilidad

comunicativa mejord de una mediana de 2 a 4 en la escala de Likert. Estos resultados
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evidencian que el uso de aplicaciones basadas en DL potencia el aprendizaje y la

inclusidon comunicativa en usuarios de LSP.

(Imran, et al., 2021) implementaron el algoritmo Super Vector Machine(SVM) en
una aplicacion para dispositivos moviles donde a través del reconocimiento de imagenes
se traducira a lenguaje Urdo, que es el lenguaje usado en Arabia; la data fue creada y

recolectada por los mismos autores, esta investigacion tuvo un accuracy de casi 90 %.

(Wang & Chen, 2020) adaptaron la arquitectura MobileNetV2 para reconocimiento
de ASL en dispositivos méviles, implementando técnicas de cuantizacién que redujeron
el tamafio del modelo en un 60 %. Evaluado con el dataset ASL Alphabet (87,000
imagenes), alcanzo 82 % de precision con tiempos de inferencia menores a 50ms en un
Xiaomi Redmi Note 8. Los autores identificaron como principal desafio el rendimiento en
condiciones de baja iluminaciéon, donde la precision caia al 68 %, este estudio es

fundamental para entender las limitaciones de CNN en entornos reales.

(Ortiz & Camargo, 2020) implementaron un software para el reconocimiento de
lenguaje de sefias usando redes neuronales convolucionales(CNN) teniendo como

resultados un accuracy del 68 % de las 22 clases que se usaron para el entrenamiento.

2.2, Bases Teoricas

2.2.1. Lenguaje de senas
El Lenguaje de Senas Peruana (LSP) es el sistema linglistico visual-gestual
utilizado por la comunidad sorda del Peru. Al igual que otras lenguas de sefas, es una

lengua natural con estructura gramatical propia, distinta del espafiol, y se basa en
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componentes manuales (configuracidon, movimiento y ubicaciéon de las manos) y no
manuales (expresiones faciales, movimientos corporales y labiales) (Mufoz, 2013).El
LSP fue reconocido oficialmente en el Peri mediante la Ley N° 29535 (Congreso de la
Republica del Pert, 2010), que lo declara como la lengua de la comunidad sorda peruana
y promueve su inclusiéon en educacion y servicios publicos. Ademas, el Reglamento de la
Ley General de la Persona con Discapacidad (Ministerio de Salud del Pera (MINSA),
2014) exige la accesibilidad en comunicacion para sordos, incluyendo intérpretes de LSP

en instituciones estatales.

2.2.2. Inteligencia artificial y aprendizaje automatico

El reconocimiento de gestos se basa en la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje
automatico (Machine Learning). De acuerdo con (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015), el
aprendizaje profundo (Deep Learning) ha transformado el ambito de la vision
computacional, posibilitando la creacién de modelos que pueden identificar patrones
complejos en imagenes y videos. Las redes neuronales convolucionales (CNN) resultan
particularmente beneficiosas para el procesamiento de imagenes, dado que pueden
obtener automaticamente atributos visuales. Dentro del marco del lenguaje de sefas, los
modelos de Inteligencia Artificial se capacitan utilizando grandes volumenes de datos
(datasets) que incluyen ejemplos de gestos. Estos modelos aprenden a vincular patrones
visuales con interpretaciones concretas, facilitando asi la interpretacion automatica de

senas.

2.2.3. Desarrollo de aplicaciones méviles
La creacién de aplicaciones para el reconocimiento de lenguaje de sefias en

dispositivos moviles necesita la incorporaciéon de modelos de Inteligencia Atrtificial en
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plataformas como Android o iOS. De acuerdo con (Deitel & Deitel, 2017), el desarrollo
movil requiere la utilizacién de lenguajes como Java, Kotlin (en Android) o Swift (en iOS).
Adicionalmente, frameworks multiplataforma como Flutter facilitan la creacion de
aplicaciones que operan en ambos sistemas operativos utilizando un unico cédigo base
(Greenspan & Loftus, 2020). La incorporacion de modelos de Inteligencia Artificial en
aplicaciones para moviles se simplifica con herramientas como TensorFlow Lite, que
posibilita la ejecucion de modelos de aprendizaje profundo en aparatos con recursos
escasos (Google, 2021). Es fundamental para asegurar que el aplicativo sea eficaz y facil

de usar.

2.2.4. Procesamiento de imagenes y video

El manejo de imagenes y videos es crucial para la identificacion de gestos. De
acuerdo con (Forsyth & Ponce, 2012), métodos como la normalizacién, el filtrado y la
extraccion de atributos facilitan la mejora de la exactitud de los modelos de Inteligencia
Artificial. Instrumentos como OpenCV simplifican la aplicacion de estos procedimientos

en aplicaciones para moviles.

2.2.5. Interaccion humano computadora (IHC)

La interaccion humana-computadora (HCI) es una disciplina que analiza la forma
en que los individuos interactian con los ordenadores y como crear sistemas que resulten
sencillos de manejar. De acuerdo con (Norman, 2013), el disefio de interfaces debe
enfocarse en la facilidad de uso y la accesibilidad, particularmente en aplicaciones
destinadas a individuos con discapacidad. Para el lenguaje de sefas, es esencial crear
interfaces facilmente comprensibles que faciliten una comunicacion eficaz entre el usuario

y el programa.



28

2.2.6. Deep learning

El Deep Learning (Aprendizaje Profundo) es un subcampo del Machine Learning
(Aprendizaje Automatico) que se basa en redes neuronales artificiales con multiples
capas de abstraccion. Su principio fundamental es aprender representaciones de datos a
través de capas sucesivas, donde cada nivel aprende a transformar la entrada en una
representacion mas abstracta y compuesta (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). La teoria
detras del Deep Learning se sustenta en la idea de que estas arquitecturas profundas
pueden modelar funciones complejas y de alta dimensionalidad de manera mas eficiente

que los modelos superficiales, gracias a su capacidad de composicionalidad y jerarquia.

2.2.6.1 Redes neuronales artificiales (ANN)

Las Redes Neuronales Atrtificiales son modelos computacionales inspirados en la
estructura biologica del cerebro. EI modelo conceptual de una neurona artificial,
el Perceptrén, fue introducido por Frank Rosenblatt en 1958 (Rosenblatt, 1958). Una ANN
tipica consta de:

e Capa de entrada: Recibe los datos iniciales.

¢ Capas ocultas: Procesan la informacion mediante transformaciones no lineales.

e Capa de salida: Produce el resultado final.

El algoritmo de retropropagacion (backpropagation) desarrollado en los afios 80
(Rumelhart, 1986) permite entrenar redes con multiples capas ajustando los pesos
sinapticos mediante descenso de gradiente, minimizando el error entre las predicciones

y los valores reales.
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2.2.6.2. Red neuronal convolucional (CNN)
Las CNNs son arquitecturas especializadas para procesar datos con estructura de
grid, como imagenes. Inspiradas en el sistema visual de los mamiferos (Hubel, 1962), su

estructura incluye:

e Capas convolucionales: Aplican filtros (kernels) para detectar caracteristicas
locales.

e Capas de pooling: Reducen la dimensionalidad mediante submuestreo.

e Capas fully connected: Realizan la clasificaciéon final basandose en las

caracteristicas extraidas.

Arquitecturas pioneras como LeNet-5 (LeCun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998)
y AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012) demostraron la superioridad de las

CNNs en tareas de vision por computadora.

2.2.6.3. Data Augmentation

Data Augmentation es una técnica que consiste en aplicar distintos tipos de
transformaciones a los datos originales con el propédsito de generar nuevos datos
(Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2017). Entre las transformaciones mas conocidas y
ampliamente utilizadas estan la rotacion, inclinacion, traslacién, recortado, escalado,
modificacion de los colores (tono, brillo, saturacién), adicién de ruido gaussiano, entre
otras. Este tipo de transformaciones son muy utiles, ya que no afectan a las clases de los

datos.
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2.2.6.4. Métricas de evaluacion de modelos de IA

La evaluacion de modelos de clasificacion se basa en la teoria de la teoria de la

decision estadistica y el analisis de los posibles resultados, resumidos en la Matriz de

Confusién (Provost, 2001). A partir de esta matriz (que cruza las clases reales con las

predichas), se derivan métricas fundamentales:

Exactitud (Accuracy), mide el porcentaje total de predicciones correctas
realizadas por el modelo. Es util para tener una visién general del rendimiento,
pero puede ser engafiosa en conjuntos de datos desbalanceados.

Precision (Precision), indica la proporcion de predicciones positivas que fueron
correctas. Es especialmente importante en aplicaciones donde los falsos
positivos pueden tener consecuencias significativas, como en entornos
médicos o educativos.

Sensibilidad (Recall), mide la capacidad del modelo para identificar
correctamente todas las instancias relevantes. Un alto recall es crucial para
asegurar que no se pasen por alto sefias importantes.

Puntuacion F1 (F1-Score), combina precision y recall en un solo valor,
proporcionando un balance entre ambas meétricas. Es particularmente (util
cuando se necesita equilibrar la importancia de los falsos positivos y falsos
negativos.

La matriz de confusién es una herramienta fundamental para evaluar el
rendimiento de modelos generados o entrenados basados en Deep learning.
Proporciona una representacion visual completa de los aciertos y errores del

modelo, permitiendo un analisis detallado de su comportamiento.
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2.2.6.5. Usabilidad del sistema

La usabilidad es un concepto central dentro del campo de la Interaccién Humano-
Computadora (HCI). Jakob Nielsen, uno de los autores mas influyentes, la define a través
de cinco componentes de calidad: facilidad de aprendizaje, eficiencia, memorabilidad,
baja tasa de errores y satisfaccion (Rosenblatt F. , 1958). En el contexto de aplicaciones
educativas, estos principios se traducen en que la interfaz debe ser intuitiva, permitiendo
al usuario centrarse en el contenido de aprendizaje y no en descifrar como funciona la
aplicacion. El método estandar para evaluarla es mediante escalas de usabilidad, como
el System Usability Scale (SUS) de Brooke (1996) (Brooke, 1996), que utiliza preguntas

con escalas Likert para cuantificar la experiencia subjetiva del usuario.

2.2.6.6. Adquisicion de datos
La adquisicién de datos para sistemas de reconocimiento de lenguaje de sefias
se fundamenta en la teoria de visién por computadora aplicada a gestos dinamicos (Wang

& Chen, 2020). Esta establece que la calidad del dataset depende criticamente de:

e La variabilidad articulatoria (configuraciones manuales, trayectorias de
movimiento).
e Los parametros espaciales (distancia camara-sujeto, angulos de captura).

e Las condiciones ambientales controladas (iluminacion, fondos).

Segun la teoria de muestreo para sistemas de reconocimiento gestual (Chen, Li,
& Wang, 2021), se requiere:
e Minimo 300-500 muestras por clase para garantizar representatividad

estadistica.
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¢ Distribucion balanceada de variaciones intra-clase (diferentes ejecutantes,

velocidades.

2.2.6.7. MobileNet

MobileNet es una familia de arquitecturas de redes neuronales convolucionales
(CNN) disefiadas especificamente para aplicaciones de vision por computadora en
dispositivos méviles y sistemas embebidos con recursos limitados. Desarrollada por
investigadores de Google (Howard, et al., 2017), su principal innovacién radica en el uso
de convoluciones profundas separables (depthwise separable convolutions), que
permiten una reduccién significativa en la complejidad computacional y el tamano del
modelo, manteniendo un buen rendimiento en tareas de clasificacion y deteccion de

objetos.

2.2.6.8. EfficientNet

EfficientNet es una familia de modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN) disefiados para maximizar la eficiencia en el balance precisién-velocidad.
Desarrollado por Google Research (Tan & Le, 2019), introduce un método de escalado
compuesto (compound scaling) que optimiza simultaneamente la profundidad, anchura y
resolucion de la red, logrando un rendimiento superior con menos parametros comparado

con arquitecturas tradicionales.



33

2.2.6.9. Aplicaciones de MobileNetV2 y EfficientNetB0 en reconocimiento de

Lenguaje de seinas

a) Aplicaciones de MobileNetV2 en contexto de bajos recursos

En el contexto peruano, donde los recursos computacionales pueden ser
limitados (Organismo Supervisor de Inversion Privada en Telecomunicaciones,
2023), MobileNetV2 ha demostrado ser particularmente efectivo para aplicaciones de
reconocimiento de sefas en dispositivos moviles. (Wang & Chen, 2020) desarrollaron

una CNN ligera basada en principios similares a MobileNetV2 que logré:

e EI95.2% de precision en reconocimiento de sefias estaticas.
o Tiempo de inferencia de 18ms en dispositivos Android de gama media.
e Consumo de memoria reducidoen 65% comparado con arquitecturas

convencionales.

b) Aplicaciones de EfficientNetB0 en reconocimiento de sefas peruano

(Hussain et al., 2023) desarrollaron un sistema de reconocimiento de sefas
estaticas utilizando transfer learning con dos arquitecturas modernas, Inception-V3y
EfficientNet-BO. Los mejores resultados se obtuvieron con EfficientNet-BO,
destacando:

o EI99.1 % de accuracy, superando ampliamente a modelos convolucionales
previos
o EI98.9 % de precision y 98.7 % de F1-score, evidenciando un reconocimiento

robusto y estable
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e Buena generalizacion incluso con un dataset moderado, gracias al fine-tuning
sobre ImageNet
o Arquitectura altamente adecuada para tareas de reconocimiento de sefias

estaticas por su capacidad para capturar detalles finos de la mano

2.3. Definicion de términos

2.3.1 Deep learning

El Deep Learning es un subconjunto del aprendizaje automatico (machine
learning), que a su vez forma parte del campo mas amplio de la inteligencia artificial. En
el Deep Learning, se utilizan redes neuronales, algoritmos inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano, para aprender y extraer patrones a partir de grandes
volumenes de datos. Estas redes neuronales profundas tienen la capacidad de realizar

tareas complejas mediante el procesamiento jerarquico de la informacion.

2.3.2 Lenguaje de seias

La lengua de sefas es una lengua natural que facilita la comunicacién mediante
la percepcion visual y la expresion y configuracion gesto-espacial. El uso de este sistema
permite a las personas sordas establecer un canal de comunicacion efectivo con su
entorno social, ya sea con otras personas que dominen el idioma en cuestién o con otros

hablantes de la lengua de sefas.
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2.3.3 CNN
Es una red neuronal artificial (ANN) que utiliza aprendizaje profundo para analizar

imagenes, clasificar elementos visuales y realizar tareas de vision artificial.

2.3.4 Data augmentation
Técnica para generar nuevos datos a partir de una cantidad pequefia o grande de

datos para poder reducir el overfitting.

2.3.5 Vision por computadora
El campo de la inteligencia artificial conocido como vision computacional se centra

en facilitar que las maquinas interpreten y entiendan imagenes y videos.

2.3.6 Aplicativo movil
Un software mévil es un programa creado para funcionar en dispositivos moéviles

como smartphones o tablets.

2.3.7 Reconocimiento de gestos
El reconocimiento de gestos es un método que facilita la identificacion vy
categorizacién de movimientos o posturas concretas del cuerpo, principalmente las

manos, con el fin de entender su sentido.

2.3.8 Overfitting
El overfitting sucede cuando un modelo de aprendizaje automatico se adecua
excesivamente a los datos de entrenamiento, disminuyendo su habilidad para generalizar

a nueva informacion.
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2.3.9 Interfaz de usuario
El medio por el cual los usuarios interactian con una aplicacién o sistema es la

interfaz de usuario.
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CAPITULO lll: METODOLOGIA

31 Tipo y nivel de investigacion

La presente investigacion fue de tipo aplicada (Hernandez, Fernandez, & Baptista,
2014), ya que busco ofrecer una solucion tecnolégica a una problematica concreta: la falta
de recursos interactivos y accesibles para el aprendizaje del Lenguaje de Sefas Peruano
(LSP). Se desarrolld6 una aplicacion movil didactica que integr6 un modelo de
reconocimiento de sefias basado en deep learning, permitiendo a los usuarios aprender
y practicar este lenguaje de forma interactiva. El nivel de investigacion fue descriptivo, ya
que se busco caracterizar el rendimiento del modelo de reconocimiento de sefias y la
usabilidad del aplicativo en funcidon de métricas objetivas. El enfoque fue cuantitativo
(Bernal, 2010), debido a que se utilizaron datos medibles y objetivos para evaluar el
rendimiento del modelo de reconocimiento (precision, exactitud), asi como la usabilidad

de la aplicacion a través de métricas estandarizadas.

3.2 Disefo de investigaciéon

La presente investigacion adopté un enfoque cuantitativo, aplicado, no
experimental y de corte transversal (Arias, 2012), orientado al desarrollo e integracion de
un sistema basado en redes neuronales convolucionales (CNN) para el reconocimiento
de sefias del abecedario en Lengua de Sefias Peruana (LSP), mediante una aplicacion
movil con fines didacticos. La estrategia metodoldgica se estructuré en seis etapas
secuenciales, alineadas con los objetivos planteados en el estudio. A continuacion, se

describen cada una de ellas:
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Etapa 1 - Recoleccidon de datos: Se elaboré un conjunto de datos propio,
compuesto por imagenes del abecedario en Lengua de Sefas Peruana. Las imagenes
fueron capturadas en colaboracion con usuarios voluntarios que realizaron las sefias
correspondientes, garantizando diversidad en iluminacién, angulos y caracteristicas
fisicas. Estas imagenes fueron organizadas por clase (una carpeta por cada letra del
abecedario) y etiquetadas manualmente para su posterior uso en el entrenamiento del

modelo.

Etapa 2 - Preprocesamiento de datos: Los datos recolectados fueron sometidos
a un proceso de limpieza y normalizacién. Esto incluyo el redimensionamiento de las
imagenes a una escala uniforme y la transformacion de los valores de pixeles para
asegurar su compatibilidad con los algoritmos de aprendizaje profundo. El objetivo fue
mejorar la calidad de los datos de entrada y reducir el impacto de variaciones

innecesarias.

Etapa 3 - Implementacion del modelo de aprendizaje profundo: Se entreno un
modelo de red neuronal convolucional (CNN) para el reconocimiento de sefias. Asimismo,
se evaluaron dos enfoques de aprendizaje por transferencia, integrando y procesando las
arquitecturas (MobileNet y EfficientNet), con el fin de comparar el rendimiento entre
ambas. El entrenamiento se realizé utilizando un conjunto de entrenamiento y validacion,

y se aplicaron métricas estandar de evaluacion.

Etapa 4 - Evaluacion del rendimiento del modelo: Los modelos fueron
evaluados en funcion de su precisién, exactitud, recuperacion (recall) y puntuaciéon F1,

ademas de una matriz de confusion que permitié analizar los aciertos y errores por clase.
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El modelo con mejor desempefo fue seleccionado para su integracion en la aplicacion

movil.

Etapa 5 - Desarrollo e integraciéon de la aplicacion mévil: Se desarrollo una
aplicacion moévil educativa para Android, que integro el modelo de reconocimiento
seleccionado mediante TensorFlow Lite. La aplicacién tuvo un enfoque didactico e
interactivo, incluyendo actividades complementarias como juegos, desafios, practica libre
y retroalimentacion inmediata, con el propdsito de apoyar el aprendizaje del abecedario

en LSP de manera ludica y accesible.

Etapa 6 - Evaluacién de usabilidad: La aplicacion fue evaluada por un grupo de
doce usuarios voluntarios mediante el System Usability Scale (SUS), un cuestionario
estandar de diez items reconocido internacionalmente. Este instrumento esta disefiado
para medir aspectos clave de la experiencia del usuario, incluyendo la facilidad de uso, la
claridad de la interfaz, la utilidad percibida y la satisfaccion general. Los resultados se
analizaron cuantitativamente para obtener una puntuacion de 0 a 100 y se compararon
con los benchmarks internacionales, sirviendo asi para validar la experiencia de uso y el

aporte educativo de la herramienta.

3.3. Poblacion y muestra

3.3.1 Poblacién
La poblacion que se usd para el reconocimiento de sefias peruano estuvo
conformada por 25,000 registros, entre estas se encuentran imagenes de las diferentes

sefas del abecedario en el contexto peruano.
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La poblacién objetivo para este proyecto estuvo constituida por la totalidad de
sefias potenciales del alfabeto en el contexto de la Lengua de Sefas Peruana (LSP). En
términos de datos, esto se traduce en un universo teéricamente muy amplio de posibles

variaciones (iluminacién, fondos, ejecutantes, angulos, etc.) de cada sefa.

Poblacién teérica (Poblacion Objetivo)

e La totalidad de sefias potenciales del alfabeto perteneciente a la Lengua de
Senas Peruana (LSP).

o Todos los usuarios potenciales de la LSP en Peru, con su diversidad inherente
(edad, género, estilo personal de sefa, variaciones regionales).

e Elconjunto infinito de posibles condiciones del mundo real (iluminaciones
naturales y artificiales, fondos diversos, angulos de camara, resoluciones).

e Enesencia, representa la variabilidad completa que el modelo de reconocimiento

encontraria en una aplicacién real.

Poblacion estadistica (Dataset Disponible)
o Esta conformada por 25,000 registros especificos (imagenes)
e Incluye las diferentes sefias del abecedario capturados bajo condiciones
controladas.
¢ Representa una instancia especifica y finita de la poblacién tedrica, limitada por
los recursos, tiempo y acceso a colaboradores.
e Constituye la base tangible sobre la cual se entrena y evalla el modelo de

reconocimiento.
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Poblacién de la evaluacion de usabilidad

Para la evaluacion de la experiencia de usuario y usabilidad de la aplicaciéon mévil
SignalGo, la poblacion objetivo estuvo constituida por personas interesadas en aprender
Lengua de Senas Peruana (LSP), tales como estudiantes y usuarios sin experiencia
previa, pero con interés en esta forma de comunicacion.

Se consideraron personas entre los 18 y 30 afos con habilidades tecnolégicas

basicas, lo que representa el perfil de usuario real esperado para la aplicacion.

3.3.2 Muestra

Dado que no existia un dataset publico y suficientemente amplio de LSP que
satisficiera las necesidades del proyecto, se optd por la creacién de un dataset propio. La
estrategia de muestreo empleada fue de tipono probabilistico intencional,
especificamente un muestreo por cuotas. Esta eleccién se basd en la necesidad de
capturar de manera controlada y sistematica las variaciones clave que afectan el
reconocimiento de sefias.

El tamafo del dataset creado, de 25,000 registros entre imagenes y videos, se

justifica en base a los siguientes criterios:

Complejidad del problema: El reconocimiento de sefias es una tarea de Vision
por Computadora compleja que implica desde la clasificacion de posturas estaticas
(abecedario), hasta la interpretacion de movimientos dinamicos (gestos y frases). Los
modelos de Deep Learning requieren grandes volimenes de datos para aprender estas
representaciones espaciotemporales de manera efectiva y generalizar correctamente,

evitando el sobreajuste (overfitting).
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Cobertura de variabilidad: EI nuamero de 25,000 registros permite una
distribucion suficiente de ejemplos por categoria. Por ejemplo, si se considera el alfabeto
(28 letras) y un conjunto de frases, este volumen asegura cientos o miles de ejemplos por
sefa, lo cual es crucial para cubrir las variaciones entre ejecutantes, iluminacion y fondos

definidas en la estrategia de muestreo.

Recursos y viabilidad: Si bien un dataset mas grande podria ser ideal, 25,000
registros representan un equilibrio entre la necesidad de datos suficientes para entrenar
un modelo robusto y la viabilidad practica en términos de costos de almacenamiento,

tiempo de captura, etiquetado y capacidad de procesamiento durante el entrenamiento.

Benchmarks con datasets existentes: Este tamafo es comparable o superior a
otros datasets pioneros en reconocimiento de sefias de otros idiomas, lo que sugiere que

es un punto de partida sdlido para la tarea propuesta.

Asimismo, para la evaluacion de usabilidad de la aplicaciéon SignalGo, se utilizd

una muestra conformada por doce usuarios voluntarios.

3.4. Instrumentos

3.4.1. Python

Python es el lenguaje de programacion mas empleado en el campo del Deep
Learning gracias a su estructura simple y a la amplia gama de bibliotecas y frameworks
existentes. Sera el idioma clave para elaborar el modelo de identificacion de lenguaje de

sefas.
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3.4.2. Tensorflow/Keras

TensorFlow es un marco de aprendizaje profundo muy empleado para la creacion
y entrenamiento de modelos de redes neuronales. Keras, un componente de TensorFlow,
es perfecto para la creacion rapida y eficaz de arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (CNN). Sera beneficioso para adiestrar el modelo de identificacion de

gestos.

3.4.3. Android studio
Android Studio es el IDE oficial para desarrollar aplicaciones para méviles en
Android. Sera el instrumento clave para la creacion de la app movil que incorporara el

modelo de aprendizaje profundo para identificar lenguaje de sefias.

3.4.4. Redes neuronales convolucionales
Las CNN son esenciales para el procesamiento de imagenes y videos, dado que
facilitan la extraccién eficaz de atributos visuales. Algunas estructuras que podrian

emplear incluyen:

o ResNet18: Perfecto para labores de categorizacion de imagenes,
manteniendo un balance adecuado entre exactitud y eficacia.

o DenseNet: Facilita vinculos sélidos entre capas, lo que optimiza el
intercambio de informacién y el desempefio en labores de reconocimiento.

o MobileNet: Es una alternativa ligera y eficaz para incorporar en aplicaciones
moviles.

o EfficientNet: Combina escalamiento de profundidad, ancho y resolucion para

lograr alta precisién con bajo costo computacional.
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3.4.5. Métricas de evaluacion
Para valorar el desempefio del modelo de reconocimiento de lenguaje de sefias,

se emplearan indicadores tales como:

e Accuracy: Porcentaje de predicciones acertadas sobre el total de
predicciones realizadas.

¢ Precision (Precision): Proporcion de predicciones positivas que realmente
corresponden a casos positivos.

¢ Recall: Habilidad del modelo para reconocer de manera adecuada los casos
positivos existentes.

e F1-score: Media armédnica entre precision y recall, eficaz para medir el
balance entre ambas métricas, especialmente util en contextos con clases
desbalanceadas.

¢ Matriz de Confusién: Herramienta visual que permite observar el rendimiento
del modelo en cada clase individual, facilitando la identificaciéon de errores
especificos y de aquellas sefias que el modelo tiende a confundir con mayor

frecuencia.

3.4.6. Jupyter notebooks
Jupyter Notebooks es un recurso interactivo que facilita la union de cédigo, texto
y visualizaciones en un uUnico documento. Sera beneficioso para probar el modelo,

visualizar la informacién y registrar el proceso de desarrollo.
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3.4.7. OpenCV
OpenCV es una libreria de vision computacional que ofrece instrumentos para el
procesamiento de imagenes y videos. Para preprocesar los datos de entrada (gestos de

lenguaje de sefas) antes de trasladarlos al modelo de Deep Learning, resultara crucial.

3.4.8. Tensorflow lite
TensorFlow Lite es una version ligera de TensorFlow, creada para aparatos
moviles. Facilitara la incorporacion eficaz del modelo de Deep Learning entrenado en la

aplicacion movil.

3.5 Obtencion y Procesamiento de Datos

3.5.1 Recoleccion y organizacién de datos

Para asegurar la correcta funcionalidad del sistema de reconocimiento de sefas
en cuestion de precision y representacion adecuada se elabor6é un dataset especifico

personalizado del Lenguaje de Senas Peruano (LSP).

El proceso de adquisicion consisti6 en grabaciones de varios voluntarios
ejecutando cada sefia o clase necesaria para el modelo, lo cual corresponden las letras
desde la “A” a la Y, todo esto se hizo bajo diversas condiciones como la variacion de
iluminacion, diversos fondos y angulos. Esto permiti6 que el modelo aprendiera de

diversos entornos reales.

Las condiciones ambientales se mantuvieron uniformes durante toda la captura,

con iluminacién controlada entre 200-300 lux utilizando luz natural indirecta o artificial
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uniforme, fondos neutros en color gris o blanco, distancia constante de 40-60 cm entre la
camara y la mano. En cuanto a los participantes, se conté con 6 voluntarios de género
mixto (tres hombres y tres mujeres) en el rango de edad de 18 a 25 anos, con diversa

experiencia en LSP.

Se tomaron 25000 muestreos o datos, obtenidos de imagenes y videos, los cuales
se distribuyen entre las 24 clases (letras) necesarias. Cada registro o dato fue etiquetado
cuidadosamente para conservar la integridad y eficiencia del modelo. Finalmente, los
datos fueron organizados en carpetas divididos por clases y se tuvo un estandar en

resolucion de 720X1280 pixeles, de esa manera facilita su posterior procesamiento.

3.5.2 Preprocesamiento de datos

Para pasar a la etapa de entrenamiento es necesario que el conjunto de datos
pase por un preprocesamiento para asegurar y optimizar su calidad, asi como su
compatibilidad con los modelos de deep learning a utilizar. En la Figura 1 se presenta el
flujo general del proceso de datos implementado, que abarca desde la captura y

organizacioén inicial hasta el preprocesamiento y la fase de entrenamiento del modelo

Limpieza de datos
e Se hizo el descarte y eliminacion de imagenes no nitidas o con baja
resolucion, gestos no apreciables correctamente o con etiquetas erréneas.
¢ No se consideraron aquellas imagenes con factores que afectan la correcta

visualizacion de las sefias o tenian una iluminacién muy alta.
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Durante esta etapa de depuracion se eliminaron aproximadamente 315 muestras
(1.26 % del total), debido a problemas de calidad visual o etiquetado incorrecto.

La cantidad final de datos validos utilizados fue de 25000 imagenes, manteniendo
una representacion equilibrada entre todas las clases.

El bajo porcentaje de pérdida evidencia un control adecuado del dataset y

garantiza que la calidad y diversidad de las muestras no se vean comprometidas.

Redimensionamiento y normalizacion
¢ Las imagenes obtenidas fueron ajustadas al tamano de 96x96 pixeles, lo cual
era adecuado para el modelo a ser entrenado, la eficiencia computacional y
el contexto final de uso que era para dispositivos méviles.
¢ Se hizo la conversion del formato BGR, el cual es usado por OpenCV a RGB
usado para Tensor Flow/Keras.
e Se realizé la normalizacion de pixeles de [0, 255] a [0,1] para de ese modo

mejorar la convergencia con el modelo.

Estructuracién y balanceo
e Lasimagenes fueron almacenadas como arrays Numpy, usando las etiquetas
numeéricas por letra (0=A, 24=Y).
e La distribucién entre clases se mantuvo equilibrada para que no hubiera

sesgos en el aprendizaje del modelo.

Division del dataset
El conjunto de datos fue dividido en subconjuntos, siguiendo proporciones

estandar comunmente utilizadas en aprendizaje automatico:
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o 70% para entrenamiento, donde el modelo va aprendiendo los patrones.

e 15% para validacion, que permite ajustar hiperparametros y hacer un
monitoreo del rendimiento del modelo durante la fase de entrenamiento.

e 15% para prueba, lo cual es de uso exclusivo para la hora de evaluar el

modelo.

Figura 1
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La separacion fue realizada de manera directa, respetando las proporciones
mencionadas y asegurando una distribucién adecuada entre los subconjuntos. Esta
division permite separar los datos usados en la fase de entrenamiento y evaluacion, de
ese modo se logra medir con mayor precisién el desempeno del modelo frente a datos
nuevos. Para futuras iteraciones o entrenamientos se hace la recomendacion de usar
técnicas de aumento de datos (data augmentation), con el fin de mejorar la robustez que

tiene el modelo.

3.5.3 Distribucion del dataset

Para la implementacion del modelo de clasificacidon de lenguaje de sefias peruano,

se ha utilizado un conjunto de datos de adquisicién propia, el cual esta compuesto de 24
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clases, que corresponden a las letras del alfabeto. El dataset estuvo compuesto por 25000
imagenes y se distribuye de la siguiente manera: 1200 para la letra A, 1340 para B, 1150
para C, 1006 para D, 1001 para E, 1005 para F, 996 para G, 1002 para H, 997 para |,
1000 para K, 1089 para L, 1003 para M, 1002 para N, 995 para O, 1070 para P, 997 para
Q, 1040 para R, 1001 para S, 1003 para T, 999 para U, 1002 para V, 1039 para W, 1003
para X,y 1060 para la letra Y.

Las imagenes fueron sido redimensionadas a 96x96 pixeles y convertidas a
formato de color RGB, para unificar su formato y tamafno, ademas que de esta manera se
pueden adaptar a las arquitecturas de redes neuronales convolucionales propuestas a

utilizar.

Posteriormente, los datos se han dividido en tres subconjuntos, dando asi la
proporcion de 70% utilizado para entrenamiento, 15% para la validacion y 15% para
prueba, asegurando el balance de representacion equitativa de todas las clases para cada

conjunto de datos.

En la Figura 2 se aprecia la distribucién existente de imagenes por cada clase,
esto corresponde las 24 letras del alfabeto en el lenguaje de senas. Se puede observar,
que la cantidad de muestras es uniforme y no presenta un desbalance significativo entre
las diferentes clases o letras. Debido a esta distribucién que se nota equilibrada, no ha
sido necesario la implementacién de técnicas de pesos por clase (class weights) durante
la fase de entrenamiento. Esto permitié utilizar la funcion de pérdida estandar sin utilizar
algunos ajustes adicionales, debido a que se contaba con una representacion adecuada
por clase en el conjunto de datos usado en el entrenamiento, esto favorece en el

aprendizaje homogéneo del modelo.
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Figura 2
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El ajuste de las dimensiones de las imagenes del conjunto de datos a 96x96
pixeles fue necesario debido a que el tamano original de las muestras no era el adecuado
para ser procesados por las arquitecturas convoluciones que se tenia como
EfficientNetB0 y MobileNetV2. Aunque estan disefiadas para ser ligeras, se requieren
dimensiones apropiadas en las imagenes de entrada para asi garantizar su flujo
adecuado cuando pasen por las capas profundas de convolucion y polling, en donde sus

dimensiones son reducidas progresivamente.

Se optd por el uso del optimizador Adam en la fase de entrenamiento debido a su
capacidad de ajuste adaptativo de la tasa de aprendizaje, esto le permite ser eficiente
frente a otros algoritmos como SGD, en especial en tareas de clasificacion multiclases

como es el caso del reconocimiento de letras en el lenguaje de senas.
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3.6 Desarrollo del Modelo e Implementacion de la App

Después de realizado el preprocesamiento de los datos, se hizo la implementacion
de una red neuronal convolucional (CNN) para el reconocimiento del Lenguaje de Senas
Peruano (LSP). Debido al tamafio del dataset a usar y la complejidad de la tarea, se ha
optado por utilizar Transfer Learning, de este modo se aproveché un modelo pre

entrenado para poder mejorar la eficiencia y precision del sistema a implementar.

3.6.1 Seleccion de modelos base: EfficientNetB0 y MobileNetV2

Para realizar el reconocimiento de las sefias, se ha optado por la implantacion y
comparacion de dos arquitecturas de deep learning muy usadas en visidon por
computadora: EfficientNetB0 y MobileNetV2. Estas fueron seleccionadas por el equilibrio
existente entre precision, eficiencia computacional y su compatibilidad con dispositivos

moviles, debido que este modelo sera desplegado finalmente en una aplicacion movil.

3.6.1.1. EfficientNetB0
Se selecciono esta arquitectura debido al rendimiento destacado que posee para
tareas de clasificacion de imagenes, su desempefio combina profundidad, ancho y

resolucion de una manera eficiente.

3.6.1.2. MobileNetV2
La segunda arquitectura incorporada fue MobileNetV2 para hacer una
comparacion de rendimiento frente a EfficienteNetB0, debido a su disefo ligero y 6ptimo

funcionamiento que tiene para dispositivos con recursos un poco limitados.
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3.6.2 Configuracién del entrenamiento
Ambas arquitecturas fueron adaptadas para ajustarse a la tarea especifica de
reconocimiento de sefias. En ambos casos, se eliminaron las capas finales originales para

incorporar una salida personalizada y se anadieron las siguientes capas:

Ambos modelos fueron entrenados bajo una configuracion base unificada para

garantizar una comparacion justa. La configuracion inicial fue la siguiente:

¢ Optimizador: Adam, por su capacidad adaptativa y eficiencia en clasificacion.

e Funcion de pérdida: sparse_categorical_crossentropy, adecuada para
clasificacién multiclase con etiquetas enteras.

e Epocas: 20.

e Tamarfio de lote (batch size): 16

o Hardware: Se emple6 una GPU para acelerar el proceso de entrenamiento.

Como parte de la configuracion del entrenamiento, se incluyeron dos callbacks
esenciales:
¢ ModelCheckpoint: encargado de guardar automaticamente los pesos del
modelo cada vez que mejoraba el rendimiento sobre el conjunto de validacion,
asegurando conservar la mejor version del modelo.
e ReduceLROnPlateau: empleado para disminuir la tasa de aprendizaje cuando
no se observaban mejoras, facilitando asi una convergencia mas estable en las

ultimas épocas.

3.6.2.1. Entrenamiento y comparacion
Cuando se ha finalizado el entrenamiento, los modelos utilizados fueron

evaluados de manera comparativo en términos de:



53

e Precision (precision)
e Recall

e F1-score

e Matriz de confusioén

o Exactitud (accuracy)

El propésito es poder seleccionar la arquitectura con mejor rendimiento para asi

integrarlo en la aplicacion movil de reconocimiento de sefias en tiempo real.

3.6.3 Transfer learning

La aplicacion de la técnica de Transfer Learning permite optimizar el desarrollo del
modelo, asi se evita entrenar una red neuronal desde cero. La estrategia consiste en usar
un modelo pre entrenado para una tarea general (como clasificacion de imagenes en el
dataset imageNet); aprovechar esto y utilizarlo para una tarea especifica como es el caso
del reconocimiento de sefas del alfabeto del lenguaje de Sefias Peruano (LSP). Esta
técnica permite aprovechar las caracteristicas que ya tienen aprendidas los modelos
robustos, particularmente en las primeras capas, que es donde suelen identificar patrones
visuales basicos como los bordes, las texturas y las formas. De este modo, el modelo no

necesita aprender todo ello desde cero, sino que ya parte con una base sélida.

Modelos base utilizados:

e EfficientNetBO

e MobileNetV2

Para el proceso de adaptacion mediante el uso de Transfer Learning, se utilizaron

los pesos preentrenados con ImageNet, para los modelos EfficientNetB0O y MobileNetV2,



54

de este modo se aprovecha el conocimiento previo ya adquirido en estas primeras capas
internas. Después se fue afadiendo las capas personalizadas, como
GlobalAveragePooling2D para reducir la dimensionalidad, Dropout(0.3) para que se
sobreajuste y la capa dense con 24 unidades y de activacion softmax para de ese modo
clasificar las letras del alfabeto del lenguaje de Sefias Peruano. Es asi que el
entrenamiento de estas capas superior le permitié al modelo adaptarse progresivamente

al nuevo contexto sin perder o desaprovechar lo ya aprendido en ImageNet.

3.6.4 Evaluacion de los hiperparametros

Las métricas de evaluacién usadas para la construccion del modelo fueron la
funcién de perdida sparse_categorical_crossentropy y la métrica de exactitud (accuracy);
ambos son apropiadas para casos o problemas de clasificacion donde hay varias clases

balanceadas.

Para determinar los hiperparametros que mejor se ajusten, se han realizado
multiples pruebas en donde se varia la tasa de aprendizaje (learning rate), del mismo
modo el tamafo de lote (batch size) también se varid para encontrar el mejor ajuste
posible. Estas pruebas se realizaron con ambas arquitecturas propuestas, para analizar

el impacto que tiene cada configuracion en el rendimiento final del modelo.

En la Figura 3 se muestran los resultados que se han obtenido para distintos
valores de learning rate con EfficientNetBO, y tambien los valores correspondientes al

manejo de distintos bath size.

Ademas, se puede observar el comportamiento que tiene el modelo frente a

valores distintos de learning rate como: 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 y 1e-5. Se aprecia que
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con valores altos de learning rate como 0.1, no converge de buena manera, dado que

muestra una alta pérdida (loss) inicial y bajo rendimiento en términos de accuracy.

Contrastando con los valores medios y bajos; como 0.001 y 0.0001, estos
muestran un mejor resultado y comportamiento, donde la perdida disminuye rapidamente
y el accuracy alcanza valores altos que superan el 98% en pocas épocas. Es asi que el
valor de 0.0001 se define como el valor mas balanceado, dado que alcanza una rapida
convergencia estable, lo cual es una de los mejores hiperparametros para el

entrenamiento final.

En la Figura 3, se presentan los resultados obtenidos tras el entrenamiento del
modelo con diferentes tamafos de batch, correspondiente a 16,32,64. Se aprecia que en
términos generales todos los abc sizes logran obtener una convergencia adecuada, con
perdida (loss) que tienden a 0 y presiones altas cercas a 99%. Sin embargo, el batch size
de 16, tiene una curva de loss mas suave y muestra la precision mas estable a lo largo
de las épocas de entrenamiento, lo cual se interpreta como una mejor capacidad para la
generalizacion. Por otro lado, el batch size de 64, si bien se muestra efectivo, presenta
algunas funciones que pueden afectar la estabilidad en contextos de prueba mas

ruidosos.
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Figura 3
Resultados obtenidos con diferentes valores de Learning Rate y Batch Size para

EfficientNetB0

Comparacion de curvas de entrenamiento {métricas de entrenamiento)

(a} Prueba de learning rates
loss acc

Mientras que en la Figura 4 se muestran los resultados obtenidos para distintos
valores de learning rate para MobileNet y también los valores correspondientes a

variaciones de batch size.

En la Figura 4, se observa el rendimiento del modelo MobilenetV2 con distintos
valores de Learning Rate como: 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 y 1e-5. La grafica muestra que
el valor de 0.1 genera una curva de perdida notable y un rendimiento deficiente en cuantos
accuracy. Por el contrario, frente a valores intermedios como 0.001 y 0.0001 presenta una
mejor convergencia, evidenciando un aprendizaje mas efectivo dado que hay una
disminucion rapida de Loss, y alcanza valores de accuracy por encima de 98% en las

primeras épocas. Por este motivo, el learning rate de 0.0001 al mostrar una mejor
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precision y estabilidad, es considerado el valor mas adecuado como configuracion para

ser usado finalmente en el modelo MobileNetV2.

Ademas, se presentan los resultados que se obtuvieron tras la prueba con
distintos batch sizes, valores de 16,32 y 64. EN general todos los tamafios permiten
convergen al modelo de manera adecuada, alcanzando asi valores superiores al 98%.
Sin embargo, el batch size de 16, provee una mejor curva de loss, siendo mas estable y
con menor fluctuacion en las ultimas épocas de la etapa de entrenamiento. Esto sugiere
que en el modelo MobilenetV2, un batch size mayor contribuye a la estabilidad del modelo
sin comprometer su rendimiento. Es asi que se opta por usar un batch size de 16 y
learning rate de 0.0001, esta configuraciéon se define dado al buen equilibrio entre

rendimiento y comportamiento en la fase de entrenamiento.

Figura 4
Resultados obtenidos con diferentes valores de Learning Rate y Batch Size para

MobileNet

Comparacion de curvas de entrenamiento (metricas de entrenamiento)

(a) Prueba de leaming rates

loss acc

Epoch Epach

loss acc

Epoch Epach
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Las Tabla 1 y Tabla 2 presentan las configuraciones de hiperparametros que se
evaluaron durante el entrenamiento de los modelos basados en las arquitecturas
EfficientNetBO y MobileNetV2, bajo el criterio de evaluaciéon de los valores obtenidos
sobre el conjunto de datos de prueba. Para cada modelo se utilizaron diferentes
combinaciones de la tasa de aprendizaje (learning rate) y tamano de lote (batch size). Se
uso el optimizado Adam y transferencia de conocimiento mediante pesos pre entrenados
en ImageNet. En ambos casos las carpetas del modelo se han mantenido sin congelar
para permitir asi, su adaptacién completa al nuevo dominio que es la clasificacién de
sefas. Se aprecia que los mejores resultados de cada arquitectura usada, se han
obtenido al usar valores de learning rate como 0.001 o 0.0001 juntos con batch sizes
pequefios o intermedios, de esta manera se logré valores de accuracy en la etapa de

validacion superiores al 92%.

Para el caso de EfficientNetBO, la mejor configuracion usada para alcanzar un
buen rendimiento fue con un learning rate de 0.0001 y batch size de 32, logrando de esta
manera una precision del 92.1% y una perdida (loss) en validacion de 0.3821, como se
aprecia en la Tabla 1. En esta figura se puede observar la evolucion de las métricas de
loss y accuracy tanto en entrenamiento como en validacion. EI modelo mostré una curva
de pérdida decreciente y estable, sin indicios de sobreajuste, y una progresion sostenida

en la precision, lo cual indica una adecuada capacidad de generalizacion.

En el otro caso, MobileNetV2, la mejor configuracién se alcanzé con el uso de un
learning rate de 0.0001 y un batch size de 16, obteniendo asi una precision de 93.2% y
una pérdida de 0.3977, como se muestra en la Tabla 2 correspondiente. Aunque en este

modelo se observan ciertas oscilaciones en la curva de validacion, especialmente en la
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métrica de precision, el modelo logré mantener un rendimiento efectivo y estable a lo largo

de las 20 épocas, con una diferencia leve entre el entrenamiento y la validacion.

Tabla 1

Tabla de Resultados con EfficienNetB0O

Arquitectura Epocas Tasade Tamaio Optimizador Pesos Freeze Pérdida Exactitu
aprendizaje de lote (Loss) d (Acc.)
EfficientNetB0 20 0.0001 32 Adam ImageNet  No 0.3821 0.921
EfficientNetB0 20 0.0001 16 Adam ImageNet  No 0.3046 0.9154
EfficientNetB0 20 0.0001 64 Adam ImageNet  No 0.3994 0.913
EfficientNetB0 20 0.01 64 Adam ImageNet No 0.625 0.9009
EfficientNetB0 20 1e-05 16 Adam ImageNet No 0.4056 0.8961
EfficientNetB0 20 1e-05 32 Adam ImageNet No 0.3737 0.8888
EfficientNetB0 20 1e-05 64 Adam ImageNet No 0.74 0.8598
EfficientNetB0 20 0.001 16 Adam ImageNet No 0.7624 0.8544
EfficientNetB0 20 0.001 16 Adam ImageNet  No 2.0946 0.8447
EfficientNetB0 20 1e-05 64 Adam ImageNet No 0.5172 0.8429
EfficientNetB0 20 0.001 32 Adam ImageNet No 0.8121 0.8286
EfficientNetB0 20 0.01 32 Adam ImageNet No 2.1856 0.8098
EfficientNetB0 20 0.1 16 Adam ImageNet No 2.0652 0.711
EfficientNetB0 20 0.1 64 Adam ImageNet No 4.6975 0.6516
EfficientNetB0 20 0.1 32 Adam ImageNet No 3.8947 0.6009
Tabla 2
Tabla de Resultados con MobileNetV2
Arquitectura Epocas Tasa de Tamafo Optimizador Pesos Freeze Pérdida Exactitud
aprendizaje de lote (Loss) (Acc.)
MobileNetvV2 20 0.0001 16 Adam ImageNet  No 0.3977 0.9323
MobileNetV2 20 1e-05 16 Adam ImageNet  No 0.2914 0.92
MobileNetvV2 20 0.0001 32 Adam ImageNet  No 0.5469 0.8982
MobileNetV2 20 1e-05 32 Adam ImageNet  No 0.3841 0.8963
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MobileNetv2 20 0.0001 64 Adam ImageNet  No 0.6233 0.8791
MobileNetvV2 20 0.0001 32 Adam ImageNet  No 0.9269 0.8721
MobileNetv2 20 0.0001 16 Adam ImageNet  No 0.7935 0.8678
MobileNetV2 20 1e-05 64 Adam ImageNet  No 0.561 0.819

MobileNetV2 20 0.001 64 Adam ImageNet  No 6.3768 0.5501
MobileNetv2 20 0.01 32 Adam ImageNet  No 8.9544 0.4217
MobileNetV2 20 0.01 16 Adam ImageNet  No 10.9399 0.383

MobileNetV2 20 0.01 64 Adam ImageNet  No 33.3381 0.1923
MobileNetv2 20 0.1 32 Adam ImageNet  No 4.6239 0.0551
MobileNetV2 20 0.1 16 Adam ImageNet No 3.2076 0.0414
MobileNetV2 20 0.1 64 Adam ImageNet  No 24.6602 0.0301

En las figuras 5 y 6 se presentan las curvas de pérdida (loss) y precision
(accuracy) correspondientes al proceso de entrenamiento y validacién de las
arquitecturas MobileNetV2 y EfficientNetBO, respectivamente. Estas graficas permiten
analizar el comportamiento del aprendizaje de cada modelo y evaluar su estabilidad a lo

largo de las épocas.

En ambas arquitecturas puestas a prueba, se confirma el impacto positivo de usar
Transfer Learning con pesos de ImageNet, dado que esto permite alcanzar niveles altos
de precisibn con un numero de épocas limitado y sin requerir una infraestructura
tecnoldégica de alto costo. Asimismo, se resalta lo visto en las graficas durante el
entrenamiento correspondiente a estabilidad, donde EfficientNetBO muestra curvas mas
suaves y regulares, debido a su disefio mas optimizado; mientras que MobileNetV2, si
bien logra una mayor precision, presenta ciertas fluctuaciones en sus métricas de
validacion, lo cual es algo importante a considerar si en caso se desea implementar en

contextos mas sensibles donde existe una variabilidad de entrada cambiante.



Figura 5

Métricas de Entrenamiento y Evaluacion con MobileNetV2

FIGURA: Ir=0.0001, bs=16 - MobileNet (train vs val)
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3.6.5 Evaluacion de los modelos

Después del proceso de entrenamiento, se procedié a evaluar ambos modelos
utilizados, para esto se necesitd el conjunto de datos de prueba, el cual corresponde al
15% del total, este no fue utilizado durante la fase de aprendizaje. Esta etapa es muy
relevante para poder validar la capacidad de generalizacion de los modelos entrenados y
asi comprobar o validar su rendimiento frente a datos no vistos previamente durante el

entrenamiento.
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Para este efecto, se emplearon métricas utilizadas muy cominmente para tareas
de clasificacién que son multiclase, las cuales son accuracy, precision, recall, f1-score y
la matriz de confusidon. Las métricas se calcularon a partir de las predicciones hechas
sobre el conjunto de datos de X Test comparandolas con las etiquetas que son reales

(Y_Test).

3.6.6 Evaluacion del funcionamiento de los modelos en tiempo real

A parte de evaluar el modelo con los datos de prueba o ya almacenados, se han
realizado pruebas en tiempo real para ver su desempeiio en el contexto que necesitamos,
bajo condiciones reales a los que estara expuesto la app movil realizada, esto es de suma

importancia para garantizar que el modelo funcione correctamente en su entorno final.

3.6.6.1 Pruebas en tiempo real

El modelo entrenado fue integrado en la interfaz donde finalmente iba a
desempenar, la cual utiliza la camara como dispositivo de captura de gestos en vivo. En
estas pruebas se evaluaron aspectos como:

o Tiempo de respuesta del modelo: Se midi6 la rapidez que tenia el modelo
para poder realizar una prediccion una vez capturado el gesto o imagen en
tiempo real.

o Estabilidad en la prediccién: Se valido si el modelo tenia consistencia en
mostrar la prediccidén (respuesta), cuando un gesto se repite multiples veces
en diferentes formas.

o Sensibilidad a condiciones externas: Se ha probado los modelos en

distintos escenarios propuestos donde han habido cambios de iluminacion,
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diferentes fondos, diversas distancias de la camara, con el objetivo de verificar

la robustez del mismo.

3.6.7 Integracién del modelo en la aplicaciéon mévil

Después de haberse entrenado y validado el modelo para el reconocimiento de
sefas, se procedié con la etapa de integracién dentro de la aplicacion movil que se
desarrollé en Android Studio, con el objetivo de ofrecer una solucion tecnolégica didactica

en el aprendizaje del lenguaje de sefias peruano.

a) Conversion del modelo a TensorFlow Lite

El modelo resultante final, el cual fue desarrollado con Tensorflow y Keras,
fue convertido a TensorFlow Lite (tflite), que esta optimizado para uso final en
dispositivos moviles. Esta conversién hace posible reducir de gran manera el
tamarfio del archivo del modelo y mejorar su rendimiento, especialmente en el

punto que respecta al tiempo de inferencia, el cual es la velocidad de respuesta.

b) Integracion del modelo en la actividad

Para utilizar el modelo.tflite dentro de la activity principal en la aplicacién
realizada, se integro la libreria TensorFlow Lite para Android. La cual nos permite
cargar el modelo para poder realizar las predicciones desde el dispositivo mavil,
sin necesidad de alguna conexién externa de internet.
El flujo de trabajo con el modelo es:

e Lacamara captura la imagen

o Se redimensiona la imagen a 96x96 pixeles, al igual que en el

entrenamiento.
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e Se hace una normalizacion de los valores de pixeles.
o El modelo cargado ejecuta las predicciones.

e Se interpreta el resultado y es mostrado al usuario final.

Desarrollo de la aplicacion en Android Studio

Se desarrollé una aplicacién de nombre SignalGo, la cual su construccion fue
realizada a través de Android Studio, se empleé el lenguaje de Java para tal efecto y XML
para la construccion de las distintas interfaces graficas. El diseio fue enfocado
principalmente en brindar una experiencia de usuario amigable, didactica; que pueda
adaptarse a personas principiantes que buscan aprender o reforzar sus conocimientos en

lenguaje de sefias peruano.

De manera estructural, la aplicacién se organiza en base a la actividad principal
(MainActivity) la cual actia como menu de navegacion y muestra las distintas actividades
que ofrece la app. En la pantalla inicial se presentan cinco botones; la cual hace referencia
a una funcionalidad especifica de este sistema. En la Figura 7 se muestra el entorno de

desarrollo en Android Studio, donde se disefio la interfaz principal del aplicativo.

Por otro lado, en la Figura 8 se presenta la interfaz final del aplicativo mévil
SignalGo, donde se aprecian los cinco botones principales correspondientes a las

funcionalidades: Alfabeto, Ponte a prueba, Juegos, Insignias y Diccionario.



Figura 7

Diseno de la Interfaz en Android Studio

SignalGo

Figura 8

Interfaz del aplicativo movil
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Actividad: Alfabeto interactivo

En esta seccion, se presenta un tipo de minijuego de seleccidén multiple en la que
el usuario visualiza un video corto donde se presenta o muestra una sena (puede ser
palabra o letra); asimismo, se le da tres opciones o botones para que el elija cual
corresponde a lo visto. Las respuestas correctas otorgan puntaje, esto ayuda a promover
la repeticiéon y refuerzo de lo aprendido; asi como el sistema de puntuacién anima al

usuario a intentar ganar los mayores puntos posibles.

En la Figura 9 se muestra el disefio de la interfaz del minijuego desarrollado en
Android Studio, donde se definieron los elementos visuales y de interaccién, tales como

los botones de respuesta, las areas de video y las etiquetas correspondientes.

Por su parte, en la Figura 10 se presenta la interfaz final del minijuego
ejecutandose en el dispositivo mévil, en la cual el usuario puede visualizar el video de la

sefa y seleccionar la opcién que considere correcta segun lo observado.

La informaciéon que alimenta el funcionamiento de esta actividad se encuentra
almacenada en una base de datos interna, implementada en SQLite, donde se registran
las sefas, rutas de los videos, etiquetas y puntuaciones obtenidas por el usuario. En la
Figura 11 se muestra una vista de esta base de datos, que permite la correcta gestion y

vinculacién del contenido multimedia con las funcionalidades del aplicativo.

La actividad no se limita Uunicamente a sefas de letras, sino que ademas
promueve palabras completas o frases, lo cual enriquece el contenido presentado y

aprendido por el usuario.
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Figura 9

Disefo de la interfaz del minijuego en Android Studio

Figura 10

Interfaz del minijuego
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Figura 11

Base de Datos del Activity 1

Importar Exportar

inte

48  informativo

nformativo

inte:

Actividad: Reconocimiento con IA (ntcleo de la app)

Esta actividad es el core de toda la aplicacién SignalGo, primeramente, porque
integra el modelo entrenado con Deep Learning. En esta seccion, se pone a prueba al
usuario mediante instrucciones como “Haz la letra P”; entonces con la camara del
dispositivo actividad el usuario debe realizar la sefa correspondiente a lo leido, mientras
tanto las imagenes son capturadas y procesadas por el modelo tflite implementado, este

ira determinando si la sefa realizada es la correcta.
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En la Figura 13 se muestra el disefio de la interfaz del médulo de reconocimiento
desarrollado en Android Studio, donde se definieron los elementos de camara, superficie

de vista y area de retroalimentacion visual.

Por su parte, la Figura 12 presenta la interfaz final en ejecucién, donde el sistema
muestra al usuario la validacion de su sefia junto con el puntaje obtenido y mensajes de

retroalimentacion inmediata.

De ser el caso que acierte, el sistema mostrara un mensaje de éxito y asignara un
puntaje; pasando asi a la siguiente sefia, aqui también se valora la velocidad en la

asignacioén del puntaje de la sefia correcta.

Esta dinamica o modo de juego permite al usuario practicar la expresion y uso de
las sefias de manera interactiva y con retroalimentacion en tiempo real, permitiendo asi

el aprendizaje de manera mas didactica y con un feedback al instante.
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Figura 12

Diserio de la interfaz del activity donde se va a reconocer la sefia

Figura 13

Resultado de la interfaz finalizada donde se reconocera las sefas

Realiza la sefia: F

X Incorrecto. Intenta de nuevo.

Puntuacion: 2
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Actividad: Juego de cartas

Esta seccion nos presenta un juego de cartas con el objetivo de emparejar, el
usuario debe encontrar entre todas las cartas los pares correspondientes, esto se
compone de una sefa y su letra. En la Figura 14 se muestra el disefio de la interfaz del
juego desarrollado en Android Studio, donde se definen los componentes visuales y la
disposicion de las cartas dentro del tablero de juego.

Por su parte, en la Figura 15 se presenta la interfaz final ejecutandose en el
dispositivo mévil, donde se observa el funcionamiento del juego durante el proceso de
emparejamiento entre una sefa y su letra correspondiente. La mecanica fortalece tanto
la memoria visual como también una experiencia ludica que va manteniendo y captando
el interés del usuario, reforzando asi el aprendizaje didactico del lenguaje de sefias

peruano.

Figura 14

Disefio de la Interfaz Juego de Cartas

Punmacian: 0
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Figura 15

Resultado de la interfaz del juego de cartas

Nivel: 1 | Puntaje: 1

Actividad: Insignias y progreso

Esta pantalla tiene el funcionamiento y objetivo de mostrar los logros del usuario.
Mediante esta actividad puede visualizar medallas, puntajes acumulados, los niveles
alcanzados y el progreso que esta teniendo dentro de la aplicacio

En la Figura 16 se muestra el disefio de la interfaz de la actividad Insignias y
Progreso, elaborado en Android Studio, donde se definieron los componentes visuales
que permiten presentar los niveles, puntajes, rachas de dias consecutivos e insignias

obtenidas por el usuario.
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Por su parte, en la Figura 17 se aprecia la interfaz final del aplicativo en ejecucion,
mostrando el nivel actual, la cantidad de puntos acumulados y las insignias
desbloqueadas segun el desempefio del usuario.

La informacién que respalda este funcionamiento se gestiona mediante una base
de datos interna, donde se registran las insignias, puntajes y fechas de obtencién. En la
Figura 18 se muestra una vista de dicha base de datos, que permite mantener
actualizados los logros y el progreso alcanzado.

Esta actividad permite dar una retroalimentacién positiva y mantener al usuario
siempre motivado al ver su avance, del mismo modo promueve el compromiso por su

propio proceso de aprendizaje, dando como resultado la constancia.

Figura 16

Disefio de la Interfaz Insignias y Progreso

Nivel: 5

Puntos: 750 [l )
¢ Racha: 15 dias seguidos [EXIVIEW

'Y Insignias Obtenidas 'Y | EXILVIEW

Ptj. Alfabeto:
Ptj. Prueba:
Ptj. Cartas:




Figura 17

Resultado de la interfaz Insignias y Progreso

Nivel: 5

Puntos: 750

¢ Racha: 15 dias seguidos

" Insignias Obtenidas

Primer Dia 5 Dias éeguudos 10 Dias Seguidos

B

Ptj. Alfabeto: 20.41
Ptj. Prueba: 0.00
Ptj. Cartas: 0.00

Figura 18

Base de Datos de la interfaz Insignias y Progresos

[ Records @main (SignalGo) - Tabla

Empezar Transaccion Texto - Filtro Clasificar Columnas
id Mombre Puntaje
Racha_Time
Insignia_1 1500

Insignia_2 2000

Importar
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Actividad: Diccionario de sefnas

La actividad final incluye un diccionario interactivo que da la oportunidad al usuario
de buscar alguna palabra o letra en especifico, para asi poder visualizar y aprender la
sefa que corresponde. Cada sefia contiene una imagen o video que ilustra la manera de
realizarla, asi como una breve explicacion y contexto del uso de la sefa. En la Figura 19
se muestra el disefio de la interfaz del diccionario desarrollado en Android Studio,
mientras que en las Figuras 20 y 21 se presenta la interfaz final del aplicativo en
funcionamiento, donde el usuario puede realizar busquedas y visualizar el detalle de cada
sefa o palabra.

Asimismo, en la Figura 22 se muestra la base de datos que almacena las sefas,
definiciones, descripciones y tipos, garantizando el correcto funcionamiento del
diccionario interactivo.

Este es un recurso muy Util para aprender o repasar alguna sefa, asi como para
ir estudiando autébnomamente el lenguaje de sehas peruano proporcionado por la

aplicacion.

Figura 19

Disefno de la Interfaz Diccionario de Sefnas




Figura 20

Resultado de la interfaz Diccionario de Sefias

A

Definicidn:

Definicion: Primera letra del abecedario. Se usa en
palabras como "amigo” y "drbol".

Descripeidn:

Descripcion: Mano cerrada con el pulgar apoyado
en el costado,

Usos:

Usos: Se usa para formar palabras y en iniciales
de nombres propios.

Tipo:

Tipe: Letra

Figura 21

Resultado de la interfaz Diccionario de Sefas en la seccion busqueda

q
H Buenas noches
Cl
h Caballo
ﬂ cahm
m Chancho
&
ﬁ i
I Miéreoles
e
]
P 3 iComo estis? - Bien
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Figura 22

Base de Datos de la interfaz Diccionario de SefAas

La aplicacién presentada fue construida bajo el enfoque de usabilidad y
accesibilidad, de manera cuidadosa se implementa los elementos visuales para que sean
representativos y motiven al usuario a seguir aprendiendo, haciendo que la experiencia
de uso sea sencilla y amigable. Los componentes interactivos, asi como los elementos
educativos y la correcta integracion del modelo de deep learning generado permite que
SignalGo sea una herramienta robusta para el aprendizaje practico del lenguaje de sefas

peruano.
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3.7 Evaluacion de usabilidad y efectividad didactica

Como parte del proceso de validacion integral del sistema, se llevoé a cabo una
evaluacion orientada a medir la usabilidad, funcionalidad y efectividad didactica de la
aplicacion SignalGo en condiciones reales de uso. Esta etapa fue esencial para valorar el
impacto del sistema desde la perspectiva del usuario final, considerando tanto aspectos
técnicos como educativos.

Para ello, se disefid una prueba de usabilidad que fue aplicada a un grupo de
usuarios voluntarios, conformado por personas interesadas en el aprendizaje del
Lenguaje de Sefas Peruano (LSP). La evaluaciéon tuvo como objetivo recoger
impresiones sobre la facilidad de uso, la interfaz grafica, la precisién del reconocimiento
de sefias, y el valor percibido como herramienta educativa.

El procedimiento seguido fue el siguiente:

e Se brindd una breve induccion sobre el uso de la aplicacion.

e Los usuarios interactuaron libremente con las distintas funcionalidades de la
app: reconocimiento de sefas en tiempo real, actividades didacticas y el
diccionario de sefias.

e Se aplico el System Usability Scale (SUS), un cuestionario estandar de 10
items, permitiendo cuantificar el nivel de satisfaccion y usabilidad en una
escala de 0 a 100.

e Se recolectd ademas retroalimentacion cualitativa mediante preguntas

abiertas, observacién directa y comentarios espontaneos durante la sesion.

Esta prueba permitié recoger informacion valiosa sobre la experiencia del usuario,
detectar posibles areas de mejora y verificar que la aplicacion cumple su funcién como

herramienta educativa, interactiva e inclusiva para el aprendizaje del LSP.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultados
En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras el entrenamiento y la
evaluacion de las arquitecturas EfficientNetBO y MobileNetV2 para el reconocimiento de

sefas del Lenguaje de Senas Peruano (LSP).

4.1.1. Recoleccién y Preparacion del Dataset

Para entrenar el modelo de reconocimiento se utiliz6 un conjunto de datos
elaborado especificamente para este proyecto, compuesto por 25,000 imagenes que
representan las letras del alfabeto en el Lenguaje de Sefas Peruano. Las imagenes
fueron obtenidas a partir de grabaciones realizadas a varios voluntarios en condiciones
controladas pero variadas, lo que permitié capturar distintos escenarios de iluminacién,
angulo y fondo. Todas las imagenes fueron correctamente etiquetadas, asegurando que

cada clase tuviera su correspondiente representacion.

Posterior a la captura, el dataset pasé por una etapa de limpieza donde se
descartaron imagenes con mala calidad o errores, manteniendo una base de datos clara
y balanceada. Después se redimensionaron las imagenes a 96x96 pixeles, se ajustaron
al formato de color requerido por el modelo y se normalizaron sus valores para facilitar el

entrenamiento.

Este trabajo de recoleccion y preparacién permitié cumplir con el primer objetivo
especifico del proyecto, logrando un dataset de calidad, con una buena distribucion entre
clases y adaptado técnicamente para su uso en modelos de deep learning. Dado este

conjunto de datos, fue posible entrenar el modelo de reconocimiento con resultados
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favorables en las siguientes etapas. Ademas, el dataset fue dividido en subconjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba, respetando las proporciones estandar de 70%, 15%
y 15% respectivamente, lo que permitié evaluar de manera correcta el desempeno del

modelo.

4.1.2. Desarrollo e integraciéon del modelo de reconocimiento en la aplicacion
movil
Ambos modelos fueron ajustados mediante Transfer Learning con
TensorFlow/Keras y evaluados sobre el subconjunto de prueba (test set) empleando
métricas estandar para clasificacion multiclase: accuracy, precision, recall, F1-score y

loss.

4.1.2.1 Resultados generales por arquitectura

En esta seccion, se presentan y analizan las métricas de rendimiento obtenidas.
Para evaluar la robustez estadistica de los modelos, se calcul6 el Intervalo de Confianza
(IC) del 95% para las métricas clave (Accuracy y F1-Score) mediante el método Bootstrap
con 1000 iteraciones. Estos intervalos definen el rango dentro del cual se espera que se

encuentre el verdadero rendimiento de los modelos en la poblacién de datos.

En la Tabla 3 se muestran los rendimientos obtenidos a modo comparativo por
cada arquitectura. ElI modelo MobileNetV2 tuvo un mejor desempefio nominal,
alcanzando una Accuracy del 97.57% (IC 95%: [97.04% - 98.03%]) y un F1-score con IC
95%: [97.19% - 98.14%]. Este rendimiento supera ligeramente al de EfficientNetBO, el
cual obtuvo una Accuracy del 96.37% (IC 95%: [95.79% - 96.96%)]) y un F1-score con IC

95%: [95.96% - 97.02%].
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El analisis de solapamiento de los intervalos de confianza resulta clave. Se
observa que el IC del 95% para la Accuracy y el F1-score de MobileNetV2 no se solapa
con el correspondiente de EfficientNetB0. Esta ausencia de solapamiento indica que la
diferencia de rendimiento entre ambos modelos es estadisticamente significativa al nivel
de confianza del 95%. En otras palabras, la ventaja de MobileNetV2 no es atribuible al

azar ni a la variabilidad del conjunto de prueba.

Ademas del mejor rendimiento, MobileNetV2 destaca por su eficiencia
computacional. Su menor tamafio final en formato TFLite (8.8 MB frente a 15.8 MB)
representa una ventaja fundamental para el despliegue en aplicaciones méviles de gama
media o de recursos limitados, siendo este un factor decisivo para su seleccion en

contextos reales.

Tabla 3

Resultados Generales por Arquitectura

Modelo Accuracy (%) Precision Recall F1-Score (%) Loss

(%) (%)

MobileNetV2  97.57 (IC: [97.04-98.03]) 97.86 97.57 97.66 (IC: [97.19-98.14]) 0.2980

EfficientNetBO  96.37 (IC: [95.79-96.96])  96.84  96.37 96.49 (IC: [95.96-97.02]) 0.3338

Tamario y eficiencia del modelo

Para integrarlos en la aplicacion maovil, ambos modelos se convirtieron en un
formato Tensowflow Lite (.tflite). En la Tabla 4 se muestra el tamafio final correspondiente
a cada modelo. MobileNetV2, con 8.8 MB, el cual resulta mucho mas liviano que el modelo

EfficientNetBO, el cual tuvo un tamafio de 15.8 MB. La diferencia de tamano presentada,



82

combinando con los tiempos de inferencia mas rapidos, es clave al momento de optar por
elegir el modelo MobileNetV2, debido al rendimiento combinado mas optimo, es asi que,
este modelo sera el principal utilizado en la aplicacién SignalGo, considerando el

despliegue final en dispositivos Android de gama media o recursos limitados.

Tabla 4

Tamario del modelo convertido a TensorFlow Lite

Modelo Tamano. tflite
EfficientNetBO 15.8 MB
MobileNetV2 8.8 MB

En la Figura 23 se presenta la matriz de confusion correspondiente al modelo
MobileNetV2. Se observa una alta tasa de aciertos a lo largo de la diagonal principal, lo
que indica que el modelo logra una clasificaciéon precisa en la mayoria de las clases.

El rendimiento global alcanza una precisiéon ponderada del 97.57%, con un F1-
score promedio ponderado de 97.66%, lo cual demuestra una alta capacidad del

modelo para generalizar en el conjunto de prueba.

4.1.2.2 Matriz de confusion y analisis de errores
En la Figura 23 se presenta la matriz de confusién generada para el modelo
MobileNetv2 sobre el conjunto de prueba que fue evaluado. Se visualiza la existencia de
una clara predominancia de valores en la diagonal principal, lo cual nos indica una alta
precision en la clasificacion de la mayoria de las clases entrenadas. EI modelo logra un

alto desempefio, alcanzando de ese modo una precision del 97.57% y F1-score promedio
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de 97.66%, lo que es reflejo de una capacidad de generalizacién elevada sobre el
conjunto de datos utilizado.

Entre las clases que tuvieron un mejor desempefio estan las letras A”, “C”, “E”,
“F, “G”, “‘H”, “‘M”, “O”, “P”, “Q", “R*, “S”, “T" e “Y”, que presentan una diagonal
técnicamente perfecta, sin confusiones significativas con otras clases puestas a prueba.

Por ejemplo, la Letra “F” tuvo una correcta clasificacion en la totalidad de casos,
mientras que la letra “A” solo tuvo 2 errores sobre 235 muestras, lo cual hace notar que
el comportamiento del modelo es altamente confiable en dichas categorias.

Sin embargo, en la matriz observada a mayor detalle, se pueden identificar ciertos
errores sistematicos en algunas clases especificas. En la letra “D”, esta fue clasificada
correctamente en 140 de 200 casos, teniendo confusiones recurrentes con laletra Uy Y,
lo que sugiere y denota que presenta dificultades al momento de diferenciar estos gestos
que tienen configuraciones visuales parecidas. De manera similar, la letra “V” fue errada
en 45 ocasiones con la letra “W”, debido a su parecido visual entre ambas sefas. La clase
“I” presento 11 errores hacia “X”, probablemente debido a temas de angulo o postura de
mano. Asimismo, la letra K solo tuvo dos errores con la letra R, lo cual no es muy
significativo considerando la muestra de esa clase. En los errores encontrados se
evidencia la necesidad o importancia de reforzar en la diferenciacion de signos
visualmente parecidos, mediante técnicas de aumento de datos o estrategias de
entrenamiento enfocadas.

En conjunto, la matriz confirma el buen desempefio del modelo en términos
generales, ademas que permite identificar puntos especificos de mejora en ciertas clases
que luego pueden ser abordados con estrategias de refinamiento de ciertas categorias

que presentan ambigtedad visual.
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Figura 23

Matriz de confusion del modelo MobileNetV2
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4.1.2.3 Predicciones en imagenes aleatorias

En la Figura 24 se muestran 12 ejemplos visuales seleccionados aleatoriamente
del conjunto sometido a prueba. Cada imagen incluye la etiqueta real y la prediccién del
modelo MobilenetV2.

El analisis visual refleja que se tuvo un rendimiento muy bueno en la mayoria de
los casos. El modelo logra predecir de manera correcta sefiales claras y centradas,
incluso cambiando el fondo. Sin embargo, se identificador errores puntuales cuando
estaban bajo ciertas condiciones como imagenes borradas debido al movimiento en la
captura, o iluminacién variante, y en sefias que estan parcialmente ocultas por temas de

ropa, angulo.
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Las limitaciones pueden abordarse en trabajos futuros mediante mejoras en la

etapa de preprocesamiento.

Figura 24

Etiquetas vs predicciones de algunas imagenes aleatorias del modelo MobileNetV2

|LHRAA,‘LE;RAA| [LETRA G/ LETRAG | |LE[RAL,-’LE[RAL| FEMMJLETREM

[LETRAD /LETRAD | [LETRA R/ LETRAR | [LETRA B/ LETRA B | |LETR.\'-\S,.‘LETRAS|
; ﬂ E

|LETRAC/LETRAC | [LETRA X/ LETRA X | |LF[RAD,-‘LETRAD | [ LETRAW /LETRAY |
|\ e |

4.1.2.4 Evaluacion de la aplicaciéon mévil en condiciones reales

Al finalizar el proceso de entrenamiento y la generacion del modelo MobielNetV2
a formato Tensorflow Lite (tflite), se integré en la aplicacion desarrollada SignalGo la cual
fue disenada para el correcto reconocimiento de Lenguaje de sefias peruano (LSP). En
esta seccion se hace la descripcion del comportamiento del sistema ejecutandose bajo
un entorno real, haciendo uso de un dispositivo Android de gama media. La evaluacion
realizada se centrd en tres aspectos: tiempo de inferencia, funcionamiento en tiempo real

y robustez en condiciones externas diferentes.
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41.2.5 Tiempo de inferencia promedio

Durante las pruebas que se hicieron en el dispositivo Android de gama media
utilizado, se midié el tiempo promedio que el modelo usa para procesar una imagen que
es captura por la camara y hasta que devuelve una prediccién. Este factor o parametro
es clave para poder asegurar una experiencia fluida y natural en aplicaciones de

reconocimiento en tiempo real.

Modelo MobileNetV2

¢ Tiempo de inferencia promedio: 34 milisegundos por fotograma.

Este resultado obtenido es considerado adecuado para aplicaciones de
reconocimiento en tiempo real, lo cual permite tener una tasa de refresco cerca de 30
frames por segundo. A nivel practico, esto es traducido como una respuesta inmediata o

rapida tras la ejecucion de una sefia, lo cual favorece una interaccion fluida y continua.

41.2.6 Funcionamiento en tiempo real
Asimismo, también se llevaron a cabo pruebas de funcionamiento bajo
condiciones reales, los usuarios realizaban diferentes letras del alfabeto frente a la
camara de su dispositivo; de este modo se pudieron evaluar tres aspectos fundamentales:
o Estabilidad: La aplicacién se mantuvo en operaciones en las sesiones de uso
las cuales fueron prolongadas, sin haber cierres inesperados o errores al
ejecutarse.
e Fluidez: La interfaz de la aplicacion y su uso tuvieron respuestas agiles y
fluidas, teniendo una baja latencia entre la captura de las imagenes y la

visualizacién del resultado de la prediccién del modelo.



87

e Precisién: El modelo mostro un nivel alto y éptimo de aciertos, mientras estaba
bajo condiciones ideales de iluminacién y postura.
Los resultados obtenidos dan evidencia de que la aplicacion ofrece una

experiencia interactiva optima y agradable para el usuario final.

4.1.2.7 Robustez ante variaciones externas
El sistema fue sometido a una evaluacion ante condiciones no ideales para probar
su robustez, es asi que se desarrollaron pruebas especificas con variaciones en los

entornos y condiciones. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 5.

Tabla 6

Variaciones aplicadas y resultados observados

Variacion aplicada Resultado observado
lluminacion baja La precision disminuyo levemente en cambios de luz
del entorno.
Fondo complejo Reducciéon moderada de precision si el fondo incluia

objetos visualmente parecido a manos.
Cambio de ropa o tono de piel No se evidencio impacto relevante; el modelo

generalizé correctamente para los distintos usuarios.

En conjunto, los resultados demostraron que la aplicacion mantiene un
desempenio soélido y optimo ante posibles variaciones del entorno, esto es clave para una
aplicacion que tiene un objetivo practico y uso en contextos reales y distintos. La

capacidad de adaptacion mostrada refuerza la viabilidad de uso de SignalGo como una
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herramienta accesible y util para el aprendizaje e interpretacion del lenguaje de sefas

para dispositivos moviles.

4.1.3 Resultados de usabilidad

Con el objetivo de evaluar la experiencia de uso y la efectividad didactica
presentada por SignalGo, se realizado una prueba de usabilidad con un grupo de usuarios
voluntarios. La finalidad de la evaluacion realizada fue el analisis de la satisfaccion
general, la facilidad de uso y la precision percibida en cuanto al reconocimiento de senas,
asi como la accesibilidad presentada por la aplicacion en condiciones variadas y reales

de funcionamiento, usando un estandar internacional.

Nivel de satisfaccion de los usuarios usando el System Usability Scale (SUS)

La experiencia de usuario y la satisfaccion de la aplicacion SignalGo fue evaluada
utilizando el System Usability Scale (SUS), un cuestionario de 10 items reconocido a nivel
mundial para medir la usabilidad de sistemas y aplicaciones. Se contd con la participacion
de 12 usuarios voluntarios (estudiantes y personas interesadas en el aprendizaje de
sefas), un tamafo de muestra considerado valido para la aplicacion de este instrumento.

Tras la recopilacion de las respuestas y la aplicacion de la férmula de calculo del
SUS (que normaliza el resultado a una escala de 0 a 100), el puntaje global obtenido para

la aplicacion SignalGo fue de 82.3, la cual es mostrada en la Tabla 6.

Tabla 7

Puntaje Global del System Usability Scale (SUS)

Métrica Puntaje (0 a 100)

Puntaje SUS 82.3
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El puntaje de 82.3 se situa significativamente por encima del benchmark promedio
global de 68, el cual representa el umbral de usabilidad aceptable. De acuerdo con la
literatura en la ingenieria de usabilidad, un puntaje superior a 80.3 se clasifica como de
usabilidad Excelente, lo que confirma que la aplicacién SignalGo cumple con los
requisitos funcionales, ademas de ofrecer una experiencia de usuario altamente

satisfactoria y bien disefiada.

Este resultado valida el disefio de la interfaz y la experiencia de usuario general

como un factor clave en la efectividad didactica percibida por el usuario.

Comentarios y retroalimentacion recibida
En las sesiones de evaluaciéon de usabilidad, se pudo recopilar retroalimentacion
y comentarios de parte de los usuarios, los cuales se correlacionan con el alto puntaje
SUS, a la vez que identifican areas especificas de mejora:
o “La aplicacion me parece bastante util y nunca habia usado una similar para
tal propésito de aprender sefas”.
e “Me pareceria interesante poder practicar palabras completas o frases,
ademas de solo letras.”
e “En general fue bastante bueno sin embargo algunas letras se confundian,
cuando movia ligeramente las manos”.
o “Es impresionante que pueda funcionar sin acceso a internet, asi permite

practicar sin limitaciones.”

Los comentarios representan aspectos positivos del sistema desarrollado, a su

vez, que muestra sugerencias y puntos de mejora para futuras versiones.



90

Limitaciones observadas y oportunidades de mejora
Se pudieron identificar ciertas limitaciones a pesar del nivel de satisfaccion
RESULTANTE, lo cual permite tener oportunidades de mejora para el sistema, se

presenta el cuadro con las observaciones encontradas en la Tabla 7.

Tabla 8

Limitaciones Observadas y sus Detalles

Observacion Detalle

Cobertura limitada Actualmente, la aplicacién solo reconoce las letras del
alfabeto entrenado.

Sensibilidad al movimiento Los movimientos repentinos o cambios de las manos
hacen que pueda reconocer una sefia erronea.

Interfaz mejorable Se puede mejorar la interffaz para que sea mas
comprensible y de facil uso para el usuario, como una
guia que permita al usuario navegar por los componentes

del sistema.

Las observaciones presentadas son tomadas en consideracion para futuras
mejores del desarrollo presentado, priorizando los puntos de accesibilidad, contenido
interactivo y robustez del sistema ante condiciones cambiantes de entorno o variantes de

Uso.

4.2 Discusion de resultados
El andlisis de los resultados obtenidos se orienta a contrastar el rendimiento y la

eficiencia de los modelos desarrollados con los antecedentes de la literatura, ademas de
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validar la efectividad de la aplicacién movil frente a la experiencia del usuario final. La
recolecciéon y procesamiento de datos permitié construir un dataset robusto de 25,000
imagenes, lo que representa una mejora notable frente a estudios previos como el de
Berru Novoa (2025), quien empled solo 2,400 imagenes y obtuvo 89.46 % de accuracy
con HOG + SVM. Esto confirma que la cantidad y variabilidad de datos es un factor

determinante para mejorar la generalizacion del modelo.

En cuanto al desempeno de los modelos, MobileNetV2 fue el seleccionado para
el despliegue final al alcanzar una Accuracy de 97.57 % (IC 95%: [97.04%-98.03%]) y un
F1-score de 97.66 % (IC 95%: [97.19%-98.14%]), superando ampliamente métodos
clasicos y también modelos hibridos no optimizados. A modo de comparacion, Hussain
et al. (2023) reportaron 99.1 % con EfficientNet-BO, mientras que Baihan et al. (2024)
alcanzaron 98.7 % con CNNSa-LSTM; sin embargo, estos estudios utilizaron escenarios

mas controlados.

Asimismo, MobileNetV2 demuestra un rendimiento competitivo frente a sistemas
dinamicos como el de Kumari & Anand (2024), quienes lograron 84.65 % con CNN +
atencion + LSTM, manteniendo una arquitectura mas ligera y eficiente para dispositivos
moviles. Respecto al equilibrio entre precision y eficiencia, MobileNetV2 no solo mostro
el mejor rendimiento en métricas, sino que también destacé por su tamafo reducido (8.8

MB en TFLite) frente a alternativas como EfficientNet-B0 (15.8 MB).

Esta diferencia resulta determinante para aplicaciones mdviles, especialmente
considerando las limitaciones de memoria y procesamiento sefaladas en estudios

previos. Por ejemplo, Wang & Chen (2020) documentaron caidas significativas de
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rendimiento en MobileNetV2 bajo iluminacion deficiente, lo cual coincide parcialmente con
las pruebas de robustez del presente estudio, donde se observd una ligera disminucion

de precision en entornos de baja calidad visual.

La evaluacion en el dispositivo movil reafirma estas ventajas. El tiempo de
inferencia de 34 ms por fotograma se sitia por debajo del umbral de tiempo real
recomendado (50 ms), reportado en investigaciones como la de Wang & Chen (2020), lo
que garantiza una interaccién fluida y sin retrasos perceptibles. Este rendimiento es
especialmente relevante en aplicaciones educativas y de accesibilidad, donde la rapidez
de respuesta condiciona directamente la experiencia del usuario y la efectividad del

aprendizaje.

Ademas, se obtuvo una experiencia de usuario altamente positiva: el puntaje 82.3
en el System Usability Scale (SUS) clasifica la aplicacion como “Excelente”, superando
ampliamente el umbral estandar de 68. Este resultado coincide con hallazgos de tesis
orientadas al aprendizaje asistido mediante DL, como la de Vega Calero (2023), donde el
uso de herramientas digitales mejord significativamente los niveles de comprension y

produccion de signos.

En conjunto, estos resultados confirman que MobileNetV2 ofrece una combinacién
O6ptima de precision, eficiencia y usabilidad, superando los desafios reportados en
estudios previos, especialmente aquellos relacionados con la latencia, el consumo de

recursos o la falta de datasets amplios.
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Finalmente, la robustez del sistema ante variaciones moderadas de fondo, piel y
vestimenta demuestra que el modelo estd adecuadamente preparado para un uso
cotidiano, consolidando su valor como herramienta de apoyo en el aprendizaje e inclusion

comunicativa.
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CONCLUSIONES

La presente investigacion tuvo por objetivo principal el desarrollar una aplicacién
movil didactica para al aprendizaje del Lenguaje de Sefias Peruano; por lo cual este
trabajo integro y ejecuto de forma coherente distintas etapas técnicas, desde la
recopilacién y procesamiento de datos, el entrenamiento del modelo de reconocimiento
de sefias hasta el disefio de la aplicacion y su posterior validacién con usuarios reales,
cumpliendo asi con los objetivos establecidos en la investigacion.

En este sentido, se desarrollé SignalGo, una aplicacién funcional que permite al
usuario aprender de forma autbnoma mediante una experiencia dinamica e intuitiva. La
aplicacion fue concebida para facilitar la navegacion y la interaccion, ofreciendo una
estructura clara y accesible que se adapta a distintos tipos de usuarios y escenarios de
uso, especialmente en dispositivos méviles de gama media.

Asimismo, se llevd a cabo una recoleccién y procesamiento de datos visuales del
Lenguaje de Sefias Peruano, creando asi un conjunto de datos compuesto por 25,000
imagenes capturadas bajo condiciones controladas. Estas imagenes fueron
preprocesadas para asegurar uniformidad y calidad, permitiendo de este modo su uso
eficiente en el entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo a entrenar. El
dataset resultante representa un aporte técnico valioso, debido a su volumen como
también por su enfoque; el cual esta contextualizado en sefias peruanas.

Con el proposito de desarrollar e integrar un modelo de reconocimiento de sefias
basado en Deep Learning dentro de la aplicacién, se entrenaron dos arquitecturas:
EfficientNetBO y MobileNetV2. Ambos modelos presentados alcanzaron meétricas
superiores al 96 % en términos de accuracy y F1-score. MobileNetV2 fue el seleccionado

debido a su menor tamano y velocidad en tiempo de inferencia, lo cual permitié garantizar
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un rendimiento fluido y optimo tras integrarlo en el entorno moévil. Este modelo fue
exportado en formato .tflite, asegurando una ejecucion eficiente en dispositivos moviles
con recursos limitados.

Asimismo, como parte de la evaluacion de la usabilidad y efectividad didactica del
aplicativo, se realizaron pruebas con usuarios reales. Las cuales demostraron un alto nivel
de satisfaccion en aspectos como facilidad de uso, claridad visual y precision del sistema.
Ademas, se comprobd la estabilidad operativa del modelo en diversas condiciones,
incluyendo cambios de iluminacién, fondos complejos y variabilidad fisica entre usuarios.
A partir de esta validacion practica, se identificaron oportunidades de mejora para la
aplicacion, como la expansion del vocabulario, ajustes en la interfaz y una tolerancia
considerable antes movimientos inesperados o rapidos.

En conjunto, la investigacion aporta una solucion tecnoldgica viable con SignalGo,
integrando de forma efectiva las etapas de recoleccion de datos, modelado y despliegue
funcional de una aplicacion movil. Académicamente, se propone una metodologia
replicable que puede servir de base para futuras investigaciones en tecnologias
educativas. Socialmente, se contribuye a la inclusion al brindar una herramienta de apoyo
accesible para el aprendizaje del Lenguaje de Sefias. Desde el plano tecnolégico, se
demuestra la aplicabilidad de modelos de Deep Learning optimizados para su uso en
entornos moviles. Las limitaciones encontradas abren nuevas lineas de desarrollo, como
la incorporacion del reconocimiento de frases completas, mejoras en la robustez del

sistema y la adaptacion a otros lenguajes de sefias.
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RECOMENDACIONES

En referencia a los resultados que se obtuvieron dado el desarrollo y evaluacién
correspondiente de la Aplicacion SignalGo, se han planteado recomendaciones que se
orientan a distintos actores que pueden contribuir en la mejora e implementacién como
herramienta tecnoldgica que apoye el aprendizaje del Lenguaje de Sefias Peruano (LSP).

En el ambito educativo, se da como sugerencia que las instituciones; que tengan
estudiantes con alguna discapacidad auditiva como las de educacion regular, tomen en
consideracion el uso de la aplicacién SignalGo como recurso didactico para completar
sus programas académicos. La aplicacion puede integrarse como material de apoyo en
clases de comunicacién, tutorias inclusivas o talleres de sensibilizacién, promoviendo asi
el aprendizaje basico del LSP desde edades tempranas. Esta integracion favoreceria a
los estudiantes con discapacidad, como también fomentaria una cultura de inclusion,
empatia y accesibilidad comunicativa en toda la comunidad educativa.

Desde una perspectiva técnica, orientada a desarrolladores, es recomendable
trabajar en el aspecto de escalabilidad de la aplicacion con el fin de permitir su adaptacion
a otros lenguajes de senas existentes, como el American Sign Language (ASL) o la
Lengua de Sefias Mexicana (LSM), ampliando de esta forma su aplicabilidad a otros
contextos. Ademas, se considera relevante optimizar el modelo de reconocimiento para
hacerlo mas robusto frente a variaciones externas como cambios en la iluminacion,
movimientos imprecisos o fondos variados.

La aplicacion de técnicas como data augmentation y el uso de arquitecturas
hibridas de redes neuronales pueden mejorar el modelo utilizado pare tener un mejor
rendimiento del sistema en condiciones reales variantes. También se sugiere continuar

desarrollando la interfaz de usuario, priorizando el disefio accesible, la navegacion
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intuitiva y la incorporacién de tutoriales o guias de uso inicial que faciliten el aprendizaje
autonomo, especialmente en personas con bajo nivel de alfabetizacion digital.
Finalmente, para futuros investigadores, se recomienda ampliar el alcance
funcional de la plataforma propuesta, pasando asi desde el reconocimiento del
abecedario hacia la interpretacion de palabras y frases completas en Lengua de Sefas
Peruana. Este avance puede permitir el desarrollo de una herramienta mucho mas
integral, con un impacto real en situaciones de comunicacién cotidiana. Asimismo, se
considera adecuado la incorporacién de modulos interactivos que ayuden en el refuerzo
del proceso de aprendizaje, tales como ejercicios guiados, pruebas de autoevaluacion o
juegos didacticos, los cuales podrian mejorar significativamente la retencion del
conocimiento proporcionado a los usuarios. Por ultimo, se sugiere realizar pruebas de
usabilidad con una muestra mas diversa y amplia, considerando aspectos como edad,
nivel educativo y experiencia previa con tecnologia, lo que permitiria obtener
retroalimentacion mas representativa y fortalecer el impacto social y educativo de la

solucién tecnolégica propuesta.
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ANEXO 1: CUESTIONARIO SUS (SYSTEM USABILITY SCALE) REALIZADA A LOS

USUARIOS QUE USARON LA APP

Instrucciones: & continuacian, encontraras 10 enunciados sobre e sisterna que acabas de utilizar, Por
favor, lee cada uno cuidadosamente y marca con una "X en el crculo/casilla gue mejor represente tu
grado de acuerdo o desacuerdo, utilizando la siguiente escala:

1 - Totalmente en desacuerdo
O 2 - En desacuerdo

2 3 - Neutro

O 4 - De acuerdo

. ' 5 - Totalmente de acuerdo

Preguntas:

1. Creo que me gustaria utilizar este sistema con frecuencia.

O 1 - Totalmentes en desacuerdo
& 2 - En desacuerdo

O 3 - Neutro

O 4 - De acuerdo

0 5 - Totalmente de acuerdo

2. Encontré el sistema innecesariamente complejo.

O 1 - Totalmentes en desacuerdo
& 2 - En desacuerdo

O 3 - Neutro

O 4 - De acuerdo

0 5 - Totalmente de acuerdo

3. Pensé que el sistema era facil de usar.

O 1 - Totalmentes en desacuerdo
& 2 - En desacuerdo

O 3 - Neutro

O 4 - De acuerdo

0 5 - Totalmente de acuerdo

4. Cren que necesitaria el apoyo de un técnico para poder utilizar este sistema.

O 1 - Totalmente en desacuerdo
& 2 - En desacuerdo

O 3 - Neutro

O 4 - De acuerdo

0 5 - Totalmente de acuerdo



5. Encontré que las diversas funciones de este sistema estaban bien integradas.

O 1 - Totalmente en desacuerda
O 2 - En desacuerde

O 3 - Meutro

O 4 - De acuerdo

O 5 - Totalmente de acuerdo

6. Pensé que habia demasiada inconsistencia en este sistema.

21 - Totalmente en desacuerda
O 2 - En desacuerdo

O 3 - Meutro

{0 4 - De acuerdo

{5 - Totalmente de acuerdo

7. Me imagino que la mayoria de la gente aprenderia a utilizar este sistema muy rdpidamente.

O 1 - Totalmente en desacuerdo
O 2 - En desacuerdo

2 3 - Meutro

O 4 - De acuerdo

O 5 - Totalmente de acuerdo

8. Encontré el sistema muy complicado de usar.

O 1 - Totalmente en desacuerdo
O 2 - En desacuerde

O 3 - Meutro

4 - De acuerdo

O 5 - Totalmente de acuerdo

9. Me senti muy seguro usando el sistema.

O 1 - Totalmente en desacuerda
O 2 - En desacuerde

O 3 - Meutro

O 4 - De acuerdo

O 5 - Totalmente de acuerdo

10. Necesitaba aprender muchas cosas antes de empezar con este sistema.

21 - Totalmente en desacuerda
O 2 - En desacuerdo

O 3 - Meutro

{0 4 - De acuerdo

{5 - Totalmente de acuerdo

COMENTARIOS ADICIONALES

:Qué aspectos considera que podrian mejorar en la aplicacion para facilitar aiin més su uso
v optimizar la experiencia de aprendizaje?
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ANEXO 2: MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Variable Dimension Indicador Escala
1 Modelo de Deep  Arquitectura del Categorica
Learning modelo (CNN,
MobileNet, etc.)
Optimizacion y Numérica
entrenamiento (valores técnicos)

[Epucas, tasa de
aprendizaje, funcion

de pérdida)
2 Precision del Accuracy (proporcion ~ Rango 0-1
Modelo de aciertos)
Recall (Sensibilidad) Rango 0-1
F1-score Rango 0-1
Precision Rango 0-1
3 Usabilidad del Facilidad de uso Escala Likert
Sistema (percepcion de (1-5)
navegacion)
Satisfaccion general Escala Likert
(1-5)
Facilidad de Escala Likert
aprendizaje (1-5)
Percepcion de Escala Likert

aprendizaje (1-5)
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Problema

Objetivos

Variables y
Dimensiones

Indicadores

¢Es posible desarrollar un
aplicativo mévil basado en

deep learning que facilite

Desarrollar un aplicativo
movil didactico usando

deep learning para el

Variable 1:
Modelo de

Deep Learning

Arquitectura del
modelo (CNN,
MobileNet, etc.)

tanto el aprendizaje como aprendizaje y

el reconocimiento del reconocimiento de e Optimizacion y

lenguaje de sefas? lenguaje de  sefas entrenamiento
peruano.

¢,Coémo se puede Recolectar y procesar Variable 2: e Accuracy, Recall

recolectar y procesar un datos  visuales del Precision del

conjunto de datos visuales Lenguaje de Sefias de Modelo e F1-score,

del Lenguaje de Sefias de sefias peruano para Precisién

sefas peruano que sea entrenar un modelo de

adecuado para entrenar deep learning.

un modelo de deep

learning?

¢, Qué técnicas de deep Desarrollar e integrar un Variable 3: ¢ Facilidad de uso

learning resultan mas modelo de Usabilidad del

efectivas para desarrollar reconocimiento de Sistema e Satisfaccion

un modelo que reconozca sefias basado en deep general

sefias en tiempo real a learning dentro de la Facilidad de

través de una camara

movil?

aplicacion movil.

aprendizaje

,Como debe disefarse

Disefar e implementar

una aplicacion  moévil una aplicacion  movil

interactiva que facilite el interactiva para el

aprendizaje del Lenguaje aprendizaje del

de Sefias Peruano? Lenguaje de Sefias
Peruano.

Metodologia

Tipo de Investigacion: Aplicativa

Disefno de la Investigacion: Enfoque cuantitativo y aplicativo

Poblacién: Dataset de imagenes

Muestra: 25,000 registros
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personas.

La UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA consignara el nombre del/los autor/es del trabajo
de investigacion, y no le hara ninguna modificacion mas de la permitida en la presente licencia.

Autorizo el dep6sito (marque con una X).
(X) Sl autorizo que se deposite inmediatamente.

FIRMA - % ..........................................

DOCUMENTO DE IDENTIDAD : 73048991
NOMBRES Y APELLIDOS : Jhonny Enrique Andy Vilca Condori
FECHA : 26/01/2026




‘a \UNIVERSIDAD
~ ?n:mm Reglamento de Grados y Titulos - Vicepresidencia Académica

ANEXO VIII

DECLARACION JURADA DE ORIGINALIDAD DE TRABAJO DE
INVESTIGACION / TESIS / TRABAJO DE SUFICIENCIA PROFESIONAL

bachiller de la Escuela Profesional de:

......\NGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA ..o
de la Universidad Nacional de Moquegua, identificado(a) con DNI N°... 72130184 autor(a)
del Trabajo de Investigacion / Tesis / Trabajo de suficiencia profesional denominado:

Declaro bajo juramento que:

1. El trabajo de investigacion es auténtico, siendo resultado de mi trabajo personal, que no
se ha copiado, que no se ha utilizado ideas, formulaciones, citas integrales e ilustraciones
diversas, sacadas de cualquier tesis, obra, articulo, memoria, etc., (en versién digital o
impresa), sin mencionar de forma clara y exacta su origen o autor, tanto en el cuerpo del
texto, figuras, cuadros, tablas u otros que tengan derechos de autor. Por tanto, el trabajo
de investigacion no ha sido plagiado total ni parciaimente.

2. El trabajo de investigacion no ha sido autoplagiada, es decir, no ha sido publicada ni
presentada anteriormente para obtener algiin grado académico previo o titulo profesional.

3. Los datos presentados en los resultados son reales, no han sido falseados, ni duplicados,
ni copiados y por tanto los resultados que se presentan en el trabajo de investigacion
constituiran aporte a la realidad investigada.

Soy consciente de que, el hecho de no respetar los derechos de autor y hacer plagio, es objeto
de sanciones universitarias y/o legales, por lo que asumo cualquier responsabilidad que pudiera
derivarse de irregularidades en el trabajo de investigacién, asi como de los derechos sobre la
obra presentada.

Moquegua,

Huella digital

Nombres y Apellidos: SERGIO ALAIN RAMIREZ AGUILAR
DNI: 72130184
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ANEXO VI

DECLARACION JURADA DE ORIGINALIDAD DE TRABAJO DE
INVESTIGACION / TESIS / TRABAJO DE SUFICIENCIA PROFESIONAL

de la Universidad Nacional de Moquegua, identificado(a) con DNI N°... .73048991 . autor(a)
del Trabajo de Investigacion / Tesis / Trabajo de suficiencia profesional denominado:

Declaro bajo juramento que:

1. El trabajo de investigacién es auténtico, siendo resultado de mi trabajo personal, que no
se ha copiado, que no se ha utilizado ideas, formulaciones, citas integrales e ilustraciones
diversas, sacadas de cualquier tesis, obra, articulo, memoria, etc., (en version digital o
impresa), sin mencionar de forma clara y exacta su origen o autor, tanto en el cuerpo del
texto, figuras, cuadros, tablas u otros que tengan derechos de autor. Por tanto, el trabajo
de investigacion no ha sido plagiado total ni parcialmente.

2. El trabajo de investigacion no ha sido autoplagiada, es decir, no ha sido publicada ni
presentada anteriormente para obtener algin grado académico previo o titulo profesional.

3. Los datos presentados en los resultados son reales, no han sido falseados, ni duplicados,
ni copiados y por tanto los resultados que se presentan en el trabajo de investigacion
constituiran aporte a la realidad investigada.

Soy consciente de que, el hecho de no respetar los derechos de autor y hacer plagio, es objeto
de sanciones universitarias y/o legales, por lo que asumo cualquier responsabilidad que pudiera
derivarse de irregularidades en el trabajo de investigacion, asi como de los derechos sobre la
obra presentada.

Mogquegua, ..26 de Enero del 2026

W

1
Nombres y Apellidos: JHONNY ENRIQUE ANDY VILCA CONDORI
DNI: 73048991

Huella digital
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 098-2026-CU

Moquegua, 13 de febrero de 2028

VISTOS:

El Proveido N°® 359-2026-R de fecha 10 de febrero de 2026 emitido por el Rectorado, Informe N® DO063-2026-
UNAM-R-5G de fecha 10 de febrero de 2026 emitido por el Secretaric General, Informe Téenico N° D0018-2026-SEGE-GT de
Grados y Titulos, el Acuerdo de! Pleno del Consejo Universitario de Sesion Extraordinaria continuada N°® 07-2026-SE-CU-UNAM,
de fecha 12 de febrero de 2026, y;

CONSIDERANDO:

Que, conforme af 4o parrafo del articulo 18, de la Constitucidn Politica del Per(l, dispone que cada Universidad es

sutbnoma en su régimen normativo, de gobierno, académico, administrative v econdmice. Y el articulo 3° de la Ley N° 30220-

ey Universitaria, establece que la referida autonomia inherente a las Universidades, se ejerce de conformidad con la Constitucion

demés normativa aplicable. Concordante con el articule 1, de la Ley N°® 31520, Ley que restablece la autonomia y la

hstitucionalidad de las universidades peruanas, asi como la Ley N° 32141, Ley que medifica la Ley N® 30220-Ley Universitaria,
/a fin de fortalecer la institucionalidad de las Universidades Piblicas licenciadas;

Que, &l Articulo 88, de la Ley N° 30220-Ley Universitaria, establece que el Consejo Universitaric es el maximo
argano de gestidn, direccién y ejecucion académica y administrativa de fa Universidad. Concordante con e articulo 18° del
/, L Estatuto de la Universidad Nacional de Moquegua, aprobado bajo Resolucion de Asamblea Universitaria N® 015-2025-AU-UNAM,;

Que, el artfeulo 58 de la Ley Universitaria-Ley N® 30220, establece las atribuciones def Consejo Universitario, y
especificamente el numeral 59.9, establece; Conferir los grados académicos y los titulos profesionales aprobados por las
Facultades y Escuela de Posgrado, asi como oforgar distinciones honorificas y reconocer y revalidar los estudios, grados y titules
de universidades extranjeras, cuando la universidad esta autorizada por la Superintendencia Nacional de Educacion Superior
Universitaria. Concordante con &l numeral 14, del articulo 20° de! Estatute de la Universidad Nacional de Moquegua;

Que, el 8r. Rector es el personero ¥ representante legal de la Universidad Nacional de Moquegua, conforme a lo
dispuesto por la Ley N°® 30220-Ley Universitaria, tiene a su ¢argo la Direccién, Conduccién y Gestion del Gobiemg Universitario
en todos sus dmbitos, concordante con el articule 24° y numeral 2 del articuic 26° del Estatuto de la Universidad Nacional de
Moguegua;

Que, mediante Informe Técnico N° D0018-2026-SEGE-GT de fecha 10 de febrero de 2026, e Informe N° D0063-
P026-UNAM-R-SG de fecha 10 de febrero de 2026, el Secretario General de la UNAM, remite al Reclorada los expedientes para
H tramite de Titulo Profesional de Ingeniero de Sistemas e informatica a los Bachilleres: RAMIREZ AGUILAR SERGIC ALAIN,
LCA CONDCRI JHONNY ENRIQUE ANDY y MAMANI GUTIERREZ ESTEFANY PAOLA de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas & Informatica, quienes se encuentran apios para la expedicién del Titulo Profesional de Ingeniero de
Sistemas e Informatica, a! haber cumplido satisfactoriamente con los requisitos legales y reglamentarios, exigidos en el
Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, conforme lo sefiala la Direccidn de Actividades y
Servicios Académicos y la Direccion de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, razon por la cual, el sefior
Secretario General incluye dichos expedientes como punto de agenda para ser tratado en Sesién Extraordinaria continuada de
Consejo Universitario de fecha 12 de febrero de 2026,

Que, el articulo 44° de ta Ley N°® 30220, Ley Universitaria sefiala que las universidades oforgan los grados
académicos de Bachiller, Maestre, Doctor y los Titulos Profesionales que correspondan, a nombre de la Nacion (...). Asimismo,
la Ley N* 31803, modifiza el articulo en mencign adicionanda; La Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria
(SUNEDL)} determina los criterios, asi coma establece y supervisa el procedimiento administrativa para el reconocimiento de
grados y titulos otorgados en el extranjero, en el marco de la normativa vigente;

Que, el numeral 45.2 dei articulo 45° de la Ley N°® 30220, Ley Universitaria, precisa los requisitos minimos para la
obtencién del titule profesional, como son: el grado de Bachiller y la aprobacién de una tesis o trabajo de suficiencia profesional.
Asimismo, establece que el titulo profesional solo se puede cbtener en la universidad en la cual se haya obienido el grado de
bachiller;

Que, mediante Resolucién de Comisién Organizadora N° 1153-2021-UNAM, se aprobo el Reglamento de Grados
y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, el mismo que fue modificado a través de las Resoluciones de Comisian
Organizadora N° 410; 453 y 830-2022, N° 880-2023-UNAM y N° 081, 484-2024-UNAM el cual establece los requisitos y norma
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N’ 098-2026-CU

Moquegua, 13 de febrero de 2026
los procedimientos para la ebtencitn de los grados académicos y titulos profesionales conferidos por esta Casa Superior de
Estudios;

Que, hajo el amparo de los considerandos precedentes, el Pieno del Consejo Universitaric en Sesion Extraordinaria
confinuada N°® 07-2026-SE-CU-UNAM, de fecha 12 de febrero de 2028, emitid, ef siguiente, Acuerdo, POR UNANIMIDAD:
CONFERIR, a nombre de la Nacién el Titulo Prefesional de Ingeniero de Sistemas e Informatica por l2 modalidad de sustentacian
de tesis a los Bachilleres: RAMIREZ AGUILAR SERGIO ALAIN, VILCA CONDORI[ JHONNY ENRIQUE AMDY y MAMAN!
GUTIERREZ ESTEFANY PACLA, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, de la Facultad de Ingenieria
y Arquitectura de la Universidad Nacional de Moquegua;

Que, mediante la Resclucién Rectoral N® 048-2026-R-UNAM de fecha 30 de esnero de 2026, se resolvid
NCARGAR, al Dr. Alejandro Manuel Ecos Espino, en su calidad de Vicerrector Académico el Despacho de Rectorado de la

cd} 11 de febrero de 2026, por tante, en aplicacion de lo dispuesto por el numeral 5 del articulo 30 del Estatute de la Universidad
_ Wacional de Moguegua, y conforme a los considerandos del referido acto administrativo, &l sefior Vicerrector Académico asume
2| cargo, con fodas las prerrogativas de la autoridad;

Que, a través del Memorande N° D0033-2026-UNAM-R de fecha 12 de febrero de 2026, el sefior Rector, encarga
las funciones de la jefatura de Secretaria General al Abg. Richard Alex Flores Perez, Jefe de la Oficina de Asesorta Juridica, a
partir del 12 de febrero, hasta la designacién en el cargo por la auteridad universitaria;

En uso de las facultades y atribuciones conferidas por el Art. 18, de la Constitucion Politica del Pert, la Ley N°
30220 Ley Universitaria, el Estatuto de la Universidad Nacional de Moquegua, ¥ a lo acerdado por el pleno del Consejo
Universitarip:

SE RESUELVE:
ARTICULO 1°: CONFERIR, A NOMBRE DE LA NACION a los Bachilleres

- RAMIREZ AGUILAR SERGIO ALAIN

TESIS : “DESARROLLO DE UNA APLICACION MOVIL DIDACTICA PARA EL APRENDIZAJE DEL LENGUAJE DE SERAS PERUANO USANDO
DEEP LEARNING”, cuyo Asesor Frincipal fue el MSc. Hugo Euler Tito Chura.

VILCA CONDORI JHONNY ENRIQUE ANDY

TESIS : "DESARROLLO DE UNA APLICACION MOVIL DIDACTICA PARA EL APRENDIZAJE DEL LENGUAJE DE SERAS PERUANC USANDO
DEEP LEARKING”, cuyo Asesor Principal fue el MSc. Hugo Euler Tito Chura.

MAMANI GUTIERREZ ESTEFANY PADLA

TESIS : “TECNICAS DE BALANCE DE DATOS PARA OPTIMIZAR EL RENDIMIENTO DE MODELOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO EN
CLASIFICACION DE RADIOGRAFIAS TORACICAS”, cuyo Asesor Principal fue el Mgr. JUAN CARLOS CLARES PERGA, y ol Coasesor el Ing,
Dlego Ismael Mamani Padilla,

El TITULO PROFESIONAL D_E INGENIERO DE SISTEMAS E INFORMATICA.

Por la modalidad de SUSTENTACION DE TESIS, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e
Informética, de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de ia Universidad Nacional de Moquegua.

ARTICULO 2°: ENCARGAR, al Secretario General a través de quien corresponda, para que realice las
acciones pertinentes relacionadas con la inscripcién correspandiente en el Registro de Grados y Titulos de la Superintendencia
Nacional de Educacion Superior Universitaria - SUNEDU,

ARTICULO 3°: DISPONER, el cumplimiento de la presente Resolucion a todas las dependencias de la
Universidad Nacional de Moguegua.

ARTICULO 4°: DISPONER |a publicacion de la presente resolucion en el Portal Institucionai de la Universidad
Nacional de Moguegua www.unam.edu.pe
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