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Resumen

El presente trabajo de titulacion desarroll6 un prototipo inteligente para la gestion de parqueade-
ros orientado a negocios de Manta y Portoviejo que requieren optimizar el control de sus espa-
cios. A pesar de los avances globales en sistemas inteligentes, la mayoria de las soluciones exis-
tentes dependen de sensores fisicos costosos o sistemas cerrados de monitoreo, lo que genera una
brecha econdémica y técnica para las PYMES locales que no pueden costear infraestructuras inva-
sivas. Para resolver este vacio, el sistema integra vision por computadora (YOLOVS) y un chatbot
de mensajeria automatizada. La investigacion se fundamenté en un enfoque cuantitativo, de tipo
aplicada y disefio experimental de desarrollo tecnolégico. Los resultados demostraron una preci-
sion técnica del 95 % en la identificacion de ocupacion en tiempo real. En las pruebas de campo,
el sistema logré una reduccién del 45 % en el tiempo promedio de busqueda de estacionamiento,
bajando de un intervalo de 5-12 minutos a solo 2-4 minutos por usuario. Asimismo, se evidencid
una alta aceptacion del prototipo, con un 80 % de los participantes valorando positivamente la fa-
cilidad de uso del chatbot. El proyecto concluy6 que la integracion de inteligencia artificial sobre
infraestructura de CCTV existente constituye una alternativa viable y accesible que reduce la in-
version inicial en un 75 % frente a métodos tradicionales, impulsando la transformacion digital en

el entorno empresarial ecuatoriano.

Palabras clave: chatbot, estacionamientos, inteligencia artificial, visién por compu-

tadora, prototipo
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Abstract

This undergraduate thesis developed an intelligent prototype for parking management aimed
at businesses in Manta and Portoviejo that require optimized control of their parking spaces. Des-
pite global advances in intelligent systems, most existing solutions rely on costly physical sensors
or closed monitoring systems, creating economic and technical barriers for local SMEs that can-
not afford invasive infrastructures. To address this gap, the system integrates computer vision
(YOLOV8) and an automated messaging chatbot. The research was grounded in a quantitative
approach, classified as applied research, with an experimental design focused on technological
development. The results demonstrated a technical accuracy of 95 % in real-time occupancy de-
tection. In field tests, the system achieved a 45 % reduction in the average time required to find
parking, decreasing from a range of 5—12 minutes to only 2—4 minutes per user. Additionally,
high user acceptance of the prototype was observed, with 80 % of participants positively evalua-
ting the chatbot’s ease of use. The project concluded that integrating artificial intelligence into
existing CCTV infrastructure constitutes a viable and accessible alternative, reducing initial in-
vestment by 75 % compared to traditional methods, thereby promoting digital transformation in

the Ecuadorian business environment.

Keywords: chatbot, parking systems, artificial intelligence, computer vision, prototype
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Introduccion

Actualmente, la gestion de estacionamientos ha trascendido el simple tramite logistico pa-
ra convertirse en un desafio de ingenieria urbana y servicio al cliente. En las zonas comerciales
de Ecuador, el incremento del parque automotor ha superado la capacidad de las infraestructu-
ras convencionales. Segun datos oficiales de la Agencia Nacional de Transito (Agencia Nacio-
nal de Tréansito, 2023), el parque automotor en Ecuador experimenté un crecimiento promedio
anual del 7.49 % durante la ultima década (2014-2023), alcanzando una cifra que supera los 3.06
millones de vehiculos matriculados a nivel nacional (Agencia Nacional de Trénsito, 2023).Es-
te volumen de crecimiento ininterrumpido ha generado problemas crénicos de disponibilidad de
parqueo, pérdida de tiempo productivo y una experiencia insatisfactoria para el usuario. En las
ciudades de Manta y Portoviejo, esta problemética se agudiza debido a la limitada presencia
de procesos automatizados en el sector, lo que mantiene una gestion operativa mayoritariamen-
te analogica. Las soluciones de estacionamiento inteligente (Smart Parking) basadas en vision
artificial se presentan como la alternativa mds eficiente para entornos urbanos densos, permitien-
do una gestion dindmica sin las limitaciones de los sensores de proximidad tradicionales (Bhatia
et al., 2021).Ante este escenario, el presente trabajo de titulacién propone emplear la Inteligen-
cia Artificial (IA) como un eje de transformacion. Mediante el uso de visién por computadora,
se plantea transitar de un uso pasivo de las camaras de seguridad hacia un sistema inteligente y
activo, capaz de apoyar la toma de decisiones y la gestion de eventos en tiempo real. La robustez
de los algoritmos de aprendizaje profundo (Deep Learning) permite realizar detecciones precisas
incluso en condiciones de iluminacidn variable o oclusiones parciales (Almaguer-Segura et al.,
2023). Al fusionar esta tecnologia con interfaces interactivas, se busca que el usuario interactie

con el sistema de manera natural; el uso de arquitecturas de recuperaciéon aumentada en sistemas



conversacionales permite un soporte técnico y operativo altamente eficiente (Chen et al., 2025).
Con esta base, se busca asegurar que la solucion sea técnica y econdmicamente accesible para las
pequeiias y medianas empresas locales.El proyecto se enmarca explicitamente en la modalidad
de titulacion Emprendimientos relacionados con dispositivos tecnolégicos, la cual orienta el
trabajo a la construccién de conocimiento mediante el desarrollo de un prototipo tecnolégico con
potencial de emprendimiento. En coherencia con este modelo, la propuesta incorpora criterios de
viabilidad de mercado, sostenibilidad financiera y seguridad. El éxito de estos emprendimientos
depende de la capacidad de integrar modelos de negocio escalables con arquitecturas de software
modulares que soporten el crecimiento del servicio (Talavera et al., 2022). Asimismo, el trabajo
se centra en el establecimiento de un Prototipo Minimo Viable (MVP). El objetivo es validar
una solucién técnica que responda a condiciones reales del mercado y reduzca la dependencia

de hardware especializado. Bajo la metodologia de emprendimiento tecnoldgico, el enfoque en
un MVP facilita la iteracion rdpida sobre las necesidades del usuario sin comprometer grandes
inversiones iniciales (Ries, 2021). Esta propuesta constituye un aporte técnico al demostrar la
viabilidad de microservicios de vision artificial procesados en hardware convencional, optimizan-
do recursos mediante técnicas de inferencia ligera en el borde (Edge Computing) (Zhang & Wu,

2024).

Antecedentes

La evolucioén de los estacionamientos inteligentes ha avanzado en paralelo con las Tecnolo-
gias de la Informacion y Comunicacion (TIC). A nivel global, los Sistemas Inteligentes de Trans-
porte (ITS) utilizan el Internet de las Cosas (IoT) y la Visién por Computadora para el monitoreo
urbano. El uso de arquitecturas de deteccion de objetos en tiempo real, especificamente la fami-
lia de modelos YOLO (You Only Look Once), ha revolucionado el sector al permitir precisiones
superiores al 95 % con un gasto computacional optimizado (Jocher et al., 2023; Redmon et al.,

2016).En este contexto, la presente investigacion utiliza como referencia tedrica datasets de es-



tandar mundial como PKLot y CNRPark-EXT para un proceso de fine-tuning sobre el mode-
lo YOLOVS. Al entrenar el algoritmo con estos conjuntos —que contienen miles de imagenes
en diversas condiciones— se logré una transferencia de conocimiento (7Transfer Learning) que
permite al modelo reconocer patrones de ocupacion con alta precision (P. Almeida et al., 2015).
Estudios recientes confirman que el uso de pre-entrenamiento en datasets especializados redu-
ce drasticamente el error de falso positivo en zonas de parqueo exteriores (Sultana & Hussain,
2022).La adaptacion de esta tecnologia a las ciudades de Manta y Portoviejo se realizé6 mediante
un esquema de dos etapas: un benchmark técnico para validar la precision en hardware de pro-
posito general y una validacion de campo donde el modelo fue calibrado para las condiciones
luminicas locales. La literatura sugiere que la calibracion local es critica, ya que factores como
el angulo de vision de las camaras de CCTV existentes pueden afectar la métrica de loU (Inter-
section over Union) del modelo (OpenCV Team, 2024; Wang & Zhou, 2023).En el dmbito lati-
noamericano, esta tecnologia se encuentra en una etapa incipiente. Mientras ciudades como Me-
dellin avanzan hacia modelos de smart cities apoyadas por la integracion de Big Data (Bouskela
et al., 2016), en las urbes de Manta y Portoviejo prevalece la dependencia de tickets fisicos. La
implementacidn de sistemas de bajo costo basados en infraestructura de CCTV existente repre-
senta la transicion necesaria hacia la digitalizacion del sector en regiones en desarrollo (Kumar
et al., 2021).No obstante, la alta penetracion de dispositivos méviles ofrece un terreno fértil para
interfaces de mensajeria automatizada y chatbots. Las interfaces conversacionales modernas han
demostrado ser el canal de menor friccién para la interaccion con sistemas inteligentes, especial-
mente cuando se integran con plataformas como WhatsApp (Dale, 2023; Nguyen & Do, 2024).
Esta transicion requiere de una arquitectura de software bien definida que soporte la escalabili-
dad a largo plazo (Sommerville, 2011). Por ende, la ausencia de investigacion aplicada regional

justifica el desarrollo de un ecosistema digital escalable en Manta y Portoviejo.



Definicion del Problema

La administracion de parqueaderos en Manta y Portoviejo se encuentra ligada a métodos ana-
16gicos que generan problematicas en tres dimensiones: operativa, técnica y econémica. Un diag-
nostico de campo preliminar en 10 establecimientos comerciales revel6 que el 100 % depende
del control manual, y aunque el 90 % cuenta con CCTYV, ninguno utiliza dicha infraestructura pa-
ra la gestion activa de plazas.Operativamente, la carencia de informacién en tiempo real obliga al
conductor a realizar recorridos innecesarios; un conductor dedica entre 5 a 12 minutos adiciona-
les a la biisqueda de estacionamiento en horas pico. Técnicamente, las cdmaras cumplen una fun-
cién unicamente de registro pasivo, existiendo una brecha que la vision artificial busca resolver
mediante el procesamiento de flujos de video asincronos (P. R. L. d. Almeida et al., 2022; Vila
et al., 2020).Econémicamente, las soluciones internacionales basadas en sensores fisicos resul-
tan prohibitivas para las PYMES locales. El 80 % de los administradores consultados considera
"prohibitiva"la inversion en hardware especializado. En contraste, las soluciones basadas en soft-
ware y vision computacional reducen el costo operativo al centralizar el procesamiento (Moussa
& Yassine, 2023). Este proyecto propone mitigar el problema mediante un sistema inteligente y
un chatbot, aprovechando la infraestructura existente conforme a la agenda digital nacional para
cerrar la brecha tecnoldgica (Ministerio de Telecomunicaciones y de la Sociedad de la Informa-

cion, 2024).

Preguntas de investigacion

Pregunta general

(Cbémo puede el desarrollo de un prototipo de sistema inteligente basado en visién por compu-
tadora y chatbot optimizar la gestion de parqueaderos en negocios o empresas privadas de Manta

y Portoviejo a partir de un estudio piloto?



Preguntas especificas

= ;Cuales son las principales limitaciones actuales en la gestion de parqueaderos dentro de

negocios locales en Manta y Portoviejo?

= ;Qué requerimientos técnicos, financieros y de seguridad son necesarios para el desarrollo

de un MVP funcional?

= ;De qué manera se puede integrar la visién por computadora con interfaces conversaciona-

les para asegurar una respuesta eficiente al usuario?

= ;Qué nivel de aceptacion y viabilidad técnica presenta el prototipo dentro de un entorno de

prueba controlado?

Hipétesis de investigacion

= H1: El diagndstico revelard que la dependencia de métodos analdgicos genera brechas cri-

ticas en la disponibilidad de datos en tiempo real.

= H2: La definicion de requerimientos basados en hardware accesible permite un MVP soste-

nible, reduciendo la inversion inicial en un 75 % frente a sensores tradicionales.

= H3: La integracién de microservicios asegura una respuesta con una latencia < 2 segun-
dos, cumpliendo con los estdndares de experiencia de usuario (Nielsen, 2022; Vila et al.,

2020).

= H4: El prototipo presentard una precision > 95 % y un nivel de aceptacién > 4.0/5.0 en la

escala Likert (P. Almeida et al., 2015; Davis, 1989).



Objetivos de investigacion

Objetivo general

Desarrollar un prototipo funcional de un sistema inteligente de monitoreo de parqueaderos,
basado en visién por computadora y chatbot, como propuesta de emprendimiento tecnoldgico
adaptable a empresas o negocios locales de Manta y Portoviejo mediante un estudio piloto de

validacion.

Objetivos especificos

= Diagnosticar las necesidades y limitaciones actuales en la gestion de parqueaderos locales

para definir los requisitos del sistema.

= Determinar los requerimientos técnicos, de mercado, legales y financieros necesarios para

la sostenibilidad del prototipo.

= Disefiar y desarrollar un MVP que integre algoritmos de visidn artificial y una interfaz de

chatbot para el monitoreo de plazas.

= Evaluar la funcionalidad técnica y el nivel de usabilidad del prototipo con una muestra por

conveniencia.



Método

En este capitulo se detalla el camino metodoldgico que se siguié para desarrollar el prototipo
inteligente de gestion de parqueaderos. Este trabajo no se abordé como un ejercicio aislado de
programacion, sino como una propuesta de emprendimiento tecnoldgico orientada a resolver pro-
blemaéticas reales en Manta y Portoviejo mediante visién por computadora y el uso de chatbots.
La estructura metodolégica se adoptd para garantizar un desarrollo ordenado, asegurando que ca-
da fase del proyecto sea técnica y académicamente auditable, y que la solucién propuesta pueda

ser replicada o validada por otros investigadores.

La investigacion se centrd en la creacion de un Producto Minimo Viable (MVP). El propésito
de este método fue validar, tanto en el c6digo como en la practica, una alternativa tecnolégica
que ayude a los negocios locales a dejar atras el control manual ineficiente. Asi, el método no
solo facilit6 el desarrollo del software, sino que proporcioné las herramientas para medir su éxito

comercial y su facilidad de uso en el entorno real mediante un estudio piloto controlado.

Enfoque Metodolégico

Se adapt6 un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado, orientado al disefio, implementacién y
evaluacién de un prototipo tecnolégico. El propoésito del estudio fue cerrar la brecha que suele

existir entre los complejos algoritmos de Inteligencia Artificial y su utilidad en el dia a dia.

Para garantizar el rigor cientifico y la trazabilidad de la investigacion, en la Tabla 1 se presen-

ta la sintesis de los componentes estratégicos que estructuran el presente trabajo.



Tabla 1. Resumen del Disefio Metodolégico de la Investigacion

Componente Descripcion

Enfoque Cuantitativo: Basado en la recoleccién de métricas numé-
ricas de rendimiento y usabilidad.

Tipo Aplicado - Tecnoldgico: Orientado a la resoluciéon de un
problema operativo mediante software.

Alcance Descriptivo-Explicativo: Describe el funcionamiento del
sistema y explica su impacto en la gestion.

Disefio No experimental, transversal y experimental de desarrollo
tecnoldgico (prototipado).

Variables Independiente: Sistema Parkintia (IA + Chatbot). Depen-

Poblacién y Muestra

Instrumentos

Analisis Estadistico

dientes: Precision de deteccidn, latencia de respuesta y
nivel de usabilidad.

Actores de la Clinica Medical Plus. Muestra de 5 parti-
cipantes para validacion de usuario y 500 eventos para
validacion técnica.

Logs de sistema, escala Likert, guia de observacién y
matriz de confusion.

Descriptivo: Media, desviacion estandar, percentiles

(P95) y analisis de frecuencias.

Nota. Elaboracién propia.



Flujo Metodoldgico: Desarrollo del Prototipo Parkintia

Fase 1: Diagnastico y Requeri ientosy

| Identificacién de limitaciones en pargueaderos locales |
. J
s .# ™y
| Levantamiento de reguerimientos técnicos y funcionales |

v

| Definicién del Stack Tecnolégico (Nest)S, Flask, YOLOVS) |
M -

Fase 2: Disefio y Arquitecturd (MVF)J

| Disefio de Arquitectura de Microservicios |
\ J

’

|I' Modelado de Base de Datos y Légica de Negocio ‘I|
M -

Y

| Definicién de ROIs y Configuracién de Visién Artificial |
¥ g
L )

Fase 3: Implementacion e Ingeni erfa}

|' Desarrollo del Backend Core y Al Worker ‘|

v

e N
| Entrenamiento y Fine-tuning del Modelo YOLO |

v

| Integracién de Interfaz Conversacional (Chatbot) |

Y

e Y
| Pruebas de Caja Blanca (Unit Testing con Jest) |

Fase 4: Validacién y Evaluagién/

./- -\.
| Estudio Piloto en Clinica Medical Plus |

Y

I Y
| Pruebas de Caja Negra (Sincronfa y Robustez) |

v

| Recoleccién de datos técnicos (Latencia/Precisién) |

¢ ~

ra
| Aplicacién de Encuesta Likert a usuarios |

Fase 5: Analisis de Resujtados/)

| Evaluacién de Viabilidad Financiera y SaaS |

Y

I S
| Contraste de Hallazgos vs Objetivos |

®

Figura 1. Diagrama del Flujo Metodolégico: Fases del desarrollo e investigacion aplicada.

Nota. Elaboracién propia con base en el ciclo de vida de desarrollo de software y validacién de campo.



Orientacion al Desarrollo de Producto (MVP)

Se priorizd las funciones vitales del sistema: que detecte plazas con exactitud y que informe
al usuario con rapidez. Para lograrlo, fue implementada una arquitectura hibrida que delimita
con precision la frontera entre servicios independientes y componentes internos, resolviendo la
ambigiiedad entre el procesamiento distribuido y la l6gica centralizada. El uso de arquitecturas
basadas en microservicios permite una escalabilidad horizontal eficiente, ideal para aplicaciones

urbanas que requieren procesamiento de video en tiempo real (Do et al., 2025).

= Microservicio Independiente (AI Worker): Se desarroll6 un servicio auténomo basado

en Flask para el procesamiento de vision artificial. Este componente opera como un mi-

croservicio real al poseer un entorno de ejecucion independiente en Python, lo que permite

escalar el procesamiento de imagenes de forma aislada sin afectar la disponibilidad del res-

to del sistema (Fernandez-Ramos & Lopez-Nozal, 2025).

= Monolito Modular (Backend Core): El nicleo del sistema, desarrollado bajo NestJS, se
estructuré mediante mddulos 16gicos (Usuario, Parqueadero, Chatbot) que residen en un
mismo despliegue. Esta aproximacion permite una gestion simplificada de la persistencia
de datos mientras se mantiene la modularidad necesaria para futuras expansiones (NestJS,

2023).
= Frontend Administrativo: Interfaz desarrollada para la gestion y configuracion del siste-

ma por parte del personal autorizado.

Para clarificar la operatividad y el despliegue de estos componentes, se presenta la Tabla 2,

detallando sus responsabilidades, puntos de acceso y esquema de escalabilidad.
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Tabla 2. Matriz de servicios, responsabilidades y endpoints del sistema

Componente Responsabilidad y Detalles Técnicos

Al Worker (Microservi-  Procesamiento de inferencia YOLOVS y analitica

cio) de video en tiempo real. Utiliza el endpoint POST
/process-frame para recibir frames y retornar esta-
dos de ocupacion.

Modulo de Parqueadero  Gestion de regiones de interés (ROIs) y logica de esta-
dos de plazas en base de datos. Expone el endpoint GET
/parking/status para consulta de disponibilidad.

Motor de Chatbot Orquestacion de mensajeria y flujo conversacional. Ges-
tiona la comunicacion asincrona mediante el endpoint
POST /whatsapp/webhook.

Gestion de Usuarios Control de acceso, seguridad mediante JWT y administra-
cion de perfiles. Utiliza el endpoint POST /auth/login

para validacion de credenciales.

Nota. Elaboracién propia con base en el disefio de la arquitectura y responsabilidades del prototipo.

Trabajar bajo la 16gica de un MVP permite realizar iteraciones agiles basadas en el “ciclo de
retroalimentacion técnica y de usuario”, un concepto fundamental en la ingenieria moderna para
asegurar que el software realmente sirva a su propdsito final (Sommerville, 2011). Este enfoque
de desarrollo iterativo es fundamental para mitigar riesgos técnicos y financieros en etapas tem-

pranas de innovacién tecnoldgica (Ries, 2021).

Rigor en la Ingenieria de Software y Stack Tecnolégico

Para que el sistema sea escalable y no se quede en un experimento de laboratorio, se aplicaron
principios de ingenieria rigurosos y se selecciond un conjunto de herramientas de alto rendimien-

to. Para garantizar la mantenibilidad y calidad del software, el desarrollo del nicleo del sistema
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se estandariz6 utilizando TypeScript. La adopcién de este lenguaje proporciond un tipado estati-
co estricto, lo que redujo significativamente la densidad de defectos en tiempo de ejecucion, con-
trol6 la complejidad ciclomética de las funciones légicas y facilité la implementacién de pruebas

unitarias automatizadas para validar los caminos criticos del sistema (Irazabal2024).

Por su parte, el microservicio de Inteligencia Artificial fue implementado en Python para
aprovechar su ecosistema nativo de cdlculo matricial. Los despliegues de modelos de aprendizaje
profundo en entornos de produccién requieren una gestion eficiente de dependencias y aislamien-
to de procesos para garantizar la estabilidad operativa (Sari & Kurniawan, 2022). El proceso de

desarrollo iterativo fue dividido en las siguientes fases metodoldgicas:

= Fase Analitica: Etapa orientada al andlisis del contexto operativo de los parqueaderos loca-
les en Manta y Portoviejo, con el propdsito de identificar las problemadticas existentes y la

viabilidad de la automatizacion.

= Fase de Requerimientos: Levantamiento y especificacion de requisitos del sistema, defi-
niendo el uso de NestJS v11 y PostgreSQL con TypeORM para la persistencia de datos
relacionales. La eleccion de NestJS responde a su arquitectura modular, la cual facilita la
inyeccion de dependencias, la escalabilidad del sistema y la separacion de capas logicas

(NestJS, 2023).

= Fase de Arquitectura: Definicion de la conexion de los médulos mediante una comuni-
cacion asincrona entre el servicio Python y el nicleo en NestJS. Para el despliegue del
componente de vision artificial, se optd por el microframework Flask, dada su eficiencia
y ligereza para exponer modelos de inteligencia artificial a través de APIs REST (Grinberg,
2024). Este disefio fomenta una separacion de responsabilidades que optimiza el manteni-

miento y el despliegue independiente de funciones criticas (Fowler, 2023).

= Fase de Codificacion: Desarrollo del backend de inteligencia artificial, integrando YO-

LOvV8 y OpenCYV. Se utilizaron modelos base validados previamente con datasets de refe-
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rencia internacional como PKLot y CNRPark-EXT (P. Almeida et al., 2015), ajustando la

16gica para el control de Regiones de Interés (ROIs) especificas del entorno.

= Fase de Validacion: Ejecucion de pruebas de caja blanca y caja negra, asegurando la co-
bertura del c6digo mediante frameworks de testing (Myers et al., 2023), seguido de la vali-
dacion del sistema a través de un estudio piloto con usuarios reales para medir métricas de

desempefio y usabilidad.

Estructura del Proyecto y Reproducibilidad Técnica

Para garantizar la mantenibilidad a largo plazo y la reproducibilidad cientifica de los resulta-
dos obtenidos, el subsistema de deteccion (servicio Python) fue reestructurado siguiendo estdnda-
res de ingenieria de software profesional. Se implement6 una arquitectura modular que desacopla
los modelos de inferencia, la 16gica de negocio y los artefactos de salida. Esta organizacién cum-
ple con los principios de reproducibilidad exigidos en proyectos de investigacion aplicada, permi-
tiendo una clara trazabilidad entre el cddigo ejecutado y los resultados presentados en hardware

de propdsito general (Wei & Sun, 2024).

La estructura final del proyecto se organizé bajo un esquema de directorios especializados:
/models para la gestién de pesos de la red neuronal (.pt), permitiendo actualizaciones del modelo
sin alterar el cddigo fuente; /outputs y /logs para la auditoria de evidencias de inferencia y regis-
tros de ejecucion; y un médulo de benchmarking denominado measure-performance.py, disefia-
do para validar la capacidad del hardware anfitrién antes del despliegue productivo (Martinez2024).

Complementariamente, se incluyé documentacion técnica detallada en un archivo README-

TECNICO.md.

Para asegurar que el experimento pueda ser replicado integramente por terceros bajo las mis-

mas condiciones computacionales, se documentan las especificaciones en la Tabla 3.
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Tabla 3. Especificaciones Técnicas del Entorno de Desarrollo y Despliegue

Componente / Parame-  Especificacion Técnica

tro

Sistema Operativo Darwin 22.6.0 (Arquitectura x86-64)
Hardware Base Procesador 1386 (CPU), 8.0 GB RAM

Motor de TA y Lenguaje Python, Ultralytics YOLOv8s (Small)
Bibliotecas de Vision OpenCV

Framework y Backend NestJS v11, TypeScript

Core

Parametros de Inferencia ~ Resolucion de entrada: 640x640 pixeles, ejecucion

sobre CPU, sin aceleracion GPU

Nota. Elaboracion propia con base en los registros de auditoria del sistema y logs de ejecucion.

Validacion de la Hipotesis Tecnologica

El enfoque del proyecto consistié en demostrar que el software inteligente puede reducir la
dependencia de hardware costoso bajo condiciones operativas normales. Se document6 cada de-
cision técnica, como el uso de Transfer Learning en modelos de vision artificial, para probar que
la IA no solo puede igualar la eficiencia de los sensores fisicos en tareas especificas, sino que fa-
cilita la transformacion digital de las empresas de Manta y Portoviejo a una fraccién del costo

tradicional.

Para sustentar esta premisa y garantizar la reproducibilidad del modelo, se establecieron paré-
metros rigurosos en el proceso de Transfer Learning sobre la arquitectura base de YOLOvVSs. El
ajuste al contexto local se realizé congelando las capas iniciales de extraccion de caracteristicas
(backbone) y reentrenando unicamente las capas finales de prediccion (head). Se empled un data-
set local capturado en los estacionamientos de los negocios evaluados, el cual fue particionado en

un 80 % para entrenamiento, 10 % para validacion y 10 % para pruebas.
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El entrenamiento se configurd con un Learning Rate (LR) inicial de 0.01 y se ejecutd durante
50 epochs, implementando técnicas de parada temprana (early stopping) para evitar el sobreajus-
te. El criterio principal para la seleccion del modelo final no solo prioriz6 la métrica de precision
media promedio (mAP), sino que busco el equilibrio 6ptimo entre la exactitud de deteccion y una
latencia de inferencia baja operando exclusivamente sobre procesadores estandar (CPU). Esto

validé directamente la hipétesis de viabilidad técnica y econdmica del prototipo.

Estudio de Viabilidad del Emprendimiento Tecnoldgico

El prototipo se disefié con un enfoque de viabilidad comercial y técnica en el mercado local

de Manta y Portoviejo.

Analisis de Mercado y Segmentacion

El andlisis se enfoc en negocios con estacionamientos de 3 a 50 plazas. Se identificé que los
restaurantes y las plazas comerciales (segmento B2B) presentan mayor afectacion por la falta de
control, seguidos por el sector corporativo, que prioriza eficiencia operativa sin requerir obras
civiles complejas. Las soluciones que integran agentes conversacionales y vision artificial repre-

sentan la proxima generacion de servicios urbanos inteligentes (Zhao & Miller, 2026).

En el caso del sector comercial, la prioridad es la experiencia del cliente. Para ambos nichos,
el valor agregado reside en la transformacion de la infraestructura de CCTV existente en una he-
rramienta de analitica operativa, eliminando la necesidad de sensores fisicos y permitiendo que

negocios de mediana escala accedan a tecnologia de punta.

Modelo de Negocio: Software as a Service (SaaS)

Para que la soluciodn sea atractiva y escalable, se eligi6 el modelo SaaS. Como indica la li-

teratura técnica, este enfoque permite a los usuarios acceder a funcionalidades complejas sin la
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carga de la gestion de infraestructura (Sommerville, 2011). Estudios sobre la adopcion de SaaS

demuestran que este modelo reduce significativamente el riesgo percibido por los usuarios finales

(Benlian & Hess, 2011). Se propuso una suscripcion mensual basada en una arquitectura donde

backend gestiona autenticacion mediante Passporty JWT.

Costo e Impacto

La principal ventaja competitiva es la reduccion de costos. Al aprovechar la infraestructura

el

de videovigilancia existente, se puede disminuir la necesidad de instalar sensores por plaza en un

75 % frente a métodos tradicionales basados en hardware especializado (Vila et al., 2020). En la

Tabla 4 se detalla el analisis comparativo que sustenta esta reduccion de costos.

Tabla 4. Comparativa de Costos: Sensores Fisicos vs. Visién por Computadora

Criterio Descripcion y Diferencial de Costo

Hardware Mientras los sistemas tradicionales requieren 1 sensor por
plaza, nuestra propuesta utiliza 1 cdmara para cubrir de
10 a 15 espacios.

Instalaciéon Se elimina la obra civil y el cableado extenso, aprove-
chando la infraestructura de red CCTV ya existente en el
local.

Mantenimiento El costo se reduce drdsticamente al pasar de un manteni-
miento fisico por desgaste de sensores a actualizaciones
remotas de software.

Inversion Estimada Reduccion del capital inicial de un rango de USD $1,500
- $2,500 (tradicional) a apenas USD $300 - $600 (IA) por

cada 10 plazas.

Nota. Elaboracién propia con base en el andlisis de costos de mercado y especificaciones técnicas del prototipo.
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Marco Legal y Privacidad

Bajo el amparo de la Ley Orgéanica de Proteccion de Datos Personales (LOPDP), se ga-
rantiza que el sistema cumpla con los principios éticos y normativos (Asamblea Nacional del
Ecuador, 2021). La arquitectura del prototipo se fundamenté en el paradigma de “Privacidad por

Disefio’:

= Minimizacién de Datos: El procesamiento algoritmico se limita estrictamente a detectar
“objetos vehiculo” mediante las clases de YOLOVS (car; truck, bus). El sistema no ejecuta
OCR para captura de placas ni andlisis biométrico, protegiendo la identidad de los ciudada-

nos de Manta y Portoviejo.

= Politicas de Retencion: El flujo de video se procesa en memoria volatil (RAM) y los fra-

mes son descartados inmediatamente tras la inferencia.

= Control de Acceso y Cifrado: El acceso esta restringido mediante JWT y RBAC. La infor-

macion en transito viaja cifrada bajo protocolos TLS/SSL.

Disefio de Investigacion

El diseno de la investigacion se configurd bajo un enfoque experimental de desarrollo tec-
nolégico para responder: ¢{En qué medida la integracién de vision por computadora y una
interfaz conversacional permite automatizar la gestion de ocupacion en un parqueadero con

una precision y latencia técnicamente viables?

Bajo esta premisa, el disefio realiza una validacién técnica del prototipo Parkintia evaluando

su capacidad para detectar eventos de forma auténoma en el entorno de la clinica Medical Plus.
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Enfoque Cuantitativo

Se eligio el paradigma cuantitativo para validar el sistema mediante métricas objetivas. El

andlisis de datos se estructurd en tres ejes fundamentales:

= Meétricas de Rendimiento Computacional: Se audit6 la latencia mediante estadistica des-
criptiva (n = 50 ciclos), utilizando la media y el percentil 95 (P95) para evaluar la estabili-

dad del flujo de datos y el comportamiento del hardware (Singh & Kaur, 2023).

= Fiabilidad del Algoritmo: Cuantificada mediante una matriz de confusién poblacional

(Exactitud, Precision, Sensibilidad y F'I-Score).

= Anadlisis de Usabilidad y Aceptacion: Evaluado mediante escala Likert (N = 5). Este ta-
mafio de muestra es suficiente y riguroso para identificar fricciones criticas de usabilidad en

etapas de MVP segtn los principios de evaluacion heuristica (Nielsen, 2022).

Tipo, Alcance y Diseqio

Se trata de una investigacion de cardcter aplicado y tecnolégico. El alcance es descriptivo
y de validacion técnica, enfocandose en demostrar la viabilidad de la integracion entre NestJS
y Flask para optimizar el tiempo de busqueda de los usuarios. El disefio es no experimental y

transversal, basdndose en la observacion pasiva del entorno real mediante OpenCV.

Metodologia de Desarrollo: Rigor e Iteracion

Se incorporo la metodologia Scrum, estructurando el desarrollo en un ciclo iterativo de 3

Sprints de dos semanas cada uno (Schwaber & Sutherland, 2020).

Artefactos y Gestion de Sprints

La ejecucion se gestioné mediante un Product Backlog (ver Apéndice B):
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= Sprint 1: Cimiento y Deteccion. Configuracion del Al Worker y estructura de directorios

(ver Apéndice B: Estructura de directorios de la TA).

= Sprint 2: Integracion y Flujo Conversacional. Desarrollo en NestJS y validacién me-

diante pruebas unitarias en Jest (ver Apéndice C: Céodigo fuente de pruebas unitarias).

= Sprint 3: Dashboard y Validaciéon de Campo. Implementacion de la interfaz administra-

tiva (ver Apéndice B: Vista general del Dashboard) y despliegue final.

Poblacion y Muestra

La poblacién estuvo conformada por los actores de la clinica Medical Plus. Para la seleccion
se utiliz6 un muestreo no probabilistico por conveniencia, adecuado para validaciones funciona-

les tempranas de MVPs. La muestra final quedé conformada por 5 participantes clave.

Técnicas e Instrumentos

Evaluacion Técnica y Logica de Ocupacion

Se aplicaron pruebas de caja negra (Myers et al., 2023). Se disefié un Grafo de Flujo de
Control (CFG) para el método sendMessage. Las interfaces conversacionales modernas repre-
sentan el canal de menor friccién para la interaccion urbana (Al-Quradaghi2022). La ocupacion
se determiné mediante poligonos (ROIs) y el algoritmo Point in Polygon sobre el centroide del

vehiculo.

Evaluacion del Usuario

Se aplic6 una encuesta tipo Likert para cuantificar la utilidad percibida (Likert, 1932). Los

instrumentos se resumen en la Tabla 5.
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Tabla 5. Instrumentos de recoleccion de datos para la validaciéon del MVP

Instrumento

Descripcion Detallada

Encuesta Likert

Guia de observacion

System Logs

Matriz de Confusion

Medicidn de la intencidn de adopcién y utilidad percibi-
da.

Registro de campo para detectar fricciones de interfaz.
Datos automdticos para medir latencia y confianza de la
IA.

Tabulacién de aciertos y errores en deteccion visual (Red-

mon et al., 2016).

Procedimiento

Nota. Elaboracién propia.

El desarrollo del prototipo no se ejecuté de manera lineal; se sigui6 un ciclo de vida iterativo

de software, dividido en las siguientes fases:

Fase I: Diagnostico del Entorno y Andlisis de la Problemadtica

Se inici6 con la delimitacién del problema mediante observaciones directas en negocios loca-

les para caracterizar las ineficiencias del control manual. Se identific la ausencia de informacién

en tiempo real como una brecha operativa critica, base para el disefio de una solucién sin sensores

fisicos.
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Diagrama de Actividad: Flujo de Proceso Optimizado (BPMN)

Usuario (Conductor) Chatbot e Interfaz Sistema de Vision (IA) Base de Datos

[ Uiegada a tas inmediaciones del tocat |
[ Abririnterfaz del Chatbot |

[ solicitar disponibiidad de plazas |

I 2 —
Procesar consilta de lenguaje natural |
v
(peticién de estado actual |
N 2
(Ermrmrnge)
. )
[ Retomar conteo de espacios ibres |
lisf/m, pmal‘;,mmm%
\’\Enwarub\:amﬁn exacta de la plaza ( Notificar parqueadero lleno
Dirigirse aa laza asignads | Sugerirtiempo de espera estimado |

[ estacionar vehiculo Buscar alternativa de estacionamiento

(" capturar flujo de video en tiempo real

2

Ejecutar inferencia (Modelo YOLO)

e

Detectar ocupacién en coordenadas de plaza

Actualizar estado a ‘OCUPADO'

Lod

Registrar log de la transaccién

©

Figura 2. Diagrama de Actividad: Flujo de interaccion entre el usuario y los componentes del
ecosistema inteligente.

Nota. Elaboracién propia.

Fase II: Ingenieria de Requerimientos y Modelado

Se definio la l6gica del software y los requerimientos funcionales criticos, detallando la inter-
accion entre NestJS y Flask. Este flujo 16gico y las interacciones de los actores con el sistema se

visualizan en el diagrama de casos de uso de la Figura 3.

Diagrama de Casos de Uso: Gestion de Parqueadero con IA y Chatbot

de Par o (MVP)
- »-A” T _ «nclude» | 0 Consultar Estado en BD
Nt ( Visualizar Reportes de Ocupacién >
{ ) S — ainclude» .~
Usuario (Conductor) W . J— .
e ay - ( Detectar Cambio de Estado de Plaza - - 09492 _ 5. ctyalizar Disponibilidad en BD )
(_Analizar Flujo de Video ) 7 i s —
<l feVideo ) enduder_ I U
\ s
( ) S -7 —
Administrador Consultar Disponibilidad < - - - sextendz . ¢ Recibir Ubicacién de Plaza
T RS «extends T ..
«Sistema Externos o= S
N ~—™, — N
= ( Gestionar Parametros del Sistema.,:" ( Recibir Alerta de Parqueadero Lleno ) N
( ) —_ P - R .
Sistema de Visién B - — - oS S
«Servicio Externos» N " Tse activa si hay &
/) s plazas > 0
( ) R

API de Mensajeria T --__ _[seactivasihay O
plazas = 0

Figura 3. Diagrama de Casos de Uso: Interacciones de los actores con el sistema.

Nota. Elaboracién propia.
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Fase III: Diserio de la Arquitectura e Integracion Tecnologica

Se dividio el sistema en tres médulos: Vision por Computadora (Python), Gestion de Datos
(Node.js) e Interfaz (chatbot y frontend). El disefio modular asegura que cambios futuros en el
modelo de IA o servidor no afecten el ecosistema global, tal como se ilustra en el diagrama de

arquitectura de la Figura 4.

Arquitectura General del Si: H ion C Vision y Chatbot

Capa de Adquisicién (Edge)

Camara IP / CCTV

| Stream de Video

Servidor de Procesamiento (Python Core)

|
Inferencia de Objetos (YOLO)

Coordenadas (Bboxes)

I M&dulo de Visién Artificial\

Captura de video
RTSP [ HTTP

Frames procesados
Pre-procesamiento (OpenCV)

a1
Légica de Estado de Plazas

actualizar Estado (Libre/Ocupado)

Capa de Persistencia

Base de Datos Relacional

L)
Tablas de Disponibilidad Logs de Transacciones |

[Consulta de disponibilidad

Capa de Comunicacién (Middleware)

1| Intercambio de JSON =
API Rest / Webhook Chatbot Engine

Mensajeria en Lenguaje Natural

Capa de Uspario Final

]
Smartphone (WhatsApp/Telegram) |

Figura 4. Diagrama de Arquitectura: Integracién de Microservicios para Gestion de Parking.

Nota. Elaboracion propia.

Fase IV: Implementacion y Codificacion del Prototipo

Se configurd y ajusté el modelo YOLOVS para el contexto local. Se utilizé Tailwind CSS
para el dashboard y se implement6 una comunicacién asincrona para que el procesamiento de

video no bloqueara la gestién de usuarios, pasando por una etapa de Unit Testing.
Esta etapa de pruebas unitarias permiti6 verificar la integridad 16gica del codigo antes de su
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despliegue. Se prioriz6 el andlisis de la complejidad ciclomatica de las funciones de atencién al
usuario, utilizando herramientas de reporte de cobertura para asegurar que la Iégica de negocio

esté blindada ante entradas inesperadas.

Fase V: Pruebas de Campo, Evaluacion y Andlisis de Impacto

Finalmente, se llevé a cabo el despliegue del MVP en un entorno operativo real, seleccio-
nando a la clinica Medical Plus como escenario de validacion estratégica (ver Figura 5). En esta
etapa, se ejecutd un estudio piloto con 10 participantes para completar el ciclo de investigacion

aplicada.

Mediante la recoleccion de logs técnicos de rendimiento y la aplicaciéon de encuestas de usa-
bilidad, se valid6 la capacidad del sistema para integrarse a infraestructuras de CCTV existentes
sin requerir inversiones en hardware especializado. Este proceso permitié confirmar al prototipo
como una solucién escalable y una base s6lida para el emprendimiento tecnoldgico en la region,

demostrando su valor comercial frente a los métodos de gestion tradicionales.

S a3

| 3 :ﬁf LR 5
Figura 5. Entorno de validacion real: Implementacion del sistema Parkintia en la infraestructura
de la Clinica Medical Plus.

Nota. Elaboracion propia durante la fase de validacion de campo y pruebas de usuario.
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Consideraciones Eticas

Se adopt6 un enfoque de desarrollo tecnoldgico orientado a propdsito y respeto, guiado por el
principio de transparencia algoritmica. El sistema se concibié como una “caja blanca”, de modo
que cada deteccion sea trazable. La participacion fue voluntaria mediante consentimiento infor-

mado, garantizando la anonimizacién de datos.

= Privacidad y Anonimizacion: En cumplimiento con la LOPDP, el médulo de visién se
disefi6 bajo el principio de privacidad por disefio, limitdndose a la deteccidon de objetos

vehiculo por clases sin almacenar datos persistentes de placas o identidades.

= Autonomia del Participante: La interaccion fue totalmente libre, con el derecho explicito

de retiro en cualquier momento de las pruebas.

= Equidad y Seguridad Algoritmica: Se verificé la ausencia de sesgos significativos en los
algoritmos y se implement6 seguridad basica en la API para asegurar la integridad de la

informacion entregada al usuario.

Al cierre del proyecto, se reafirma que el prototipo constituye una herramienta ética y transparen-

te disefiada para generar un impacto positivo en el sector empresarial de Manta y Portoviejo.
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Resultados

En este capitulo se exponen los hallazgos derivados del despliegue y validacion del sistema
inteligente de gestion de parqueaderos en un entorno real. La informacién presentada constituye
la evidencia empirica recolectada para evaluar la eficacia técnica y la viabilidad del Producto Mi-
nimo Viable (MVP) frente a los métodos de gestion tradicionales. Los resultados se han organiza-
do en dos dimensiones: la eficacia técnica del software (Ingenieria) y la validacién del modelo en

funcién del mercado y la usabilidad (Emprendimiento).

Dimension I: Resultados Técnicos y de Ingenieria

Esta seccion analiza el desempeiio del sistema desde una perspectiva puramente tecnoldgica,
evaluando la precision de la inteligencia artificial, la latencia del procesamiento y la robustez de

la arquitectura de software desarrollada.

Analisis de Eficacia del Algoritmo de Vision Artificial (IA)

Configuracion del Entorno Experimental y Analisis de Casos Borde

Para garantizar la validez técnica de los resultados y su relacién con las pruebas de rendi-
miento computacional, se establecid un entorno operativo real en la clinica Medical Plus, Por-
toviejo. El sistema capturé el flujo de datos mediante una camara tipo Bullet IP de 2MP con una

resolucion nativa de 1920x1080 pixeles a 15 FPS.

El dispositivo se instalé a una altura de 4.5 metros con un dngulo de inclinacién de 45 gra-

dos, cubriendo una distancia focal de 12 metros. Para la deteccidn, se definieron 10 Regiones de
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Interés (ROISs) correspondientes a los cajones de estacionamiento.

Si bien las pruebas iniciales de rendimiento computacional se ejecutaron bajo iluminacién na-
tural diurna y clima despejado, el entorno operativo real presenta una alta variabilidad ambiental
y fisica. Por consiguiente, para validar la robustez del algoritmo Point-in-Polygon y la fiabilidad
del modelo YOLOV8s procesando frames a 640x640 pixeles, se estructurd una evaluacién por
escenarios. El objetivo fue medir la resiliencia del sistema ante casos borde y condiciones adver-

sas, cuyos resultados y estrategias de mitigacion se detallan en la Tabla 6.
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Tabla 6. Matriz de Escenarios y Casos Borde en la Deteccién de Ocupacion

Condicion / Esce-

nario

Desafio Técnico

Resultado y Estrategia de Mitiga-

cion

Tluminacion Noctur-

na

Lluvia y Clima Ad-

VErso

Sombras Proyecta-

das

Oclusién Parcial y

Vehiculos Grandes

Invasion de Plaza

(Motos/2 Autos)

Desplazamiento de

Camara

Reduccién de contraste
y aumento de ruido

ISO en la imagen.

Gotas en el lente y
reflejos dindmicos en el
asfalto.

Falsos positivos por
sombras densas de

arboles o estructuras.

Vehiculos de gran vo-
lumen tapando plazas

adyacentes.

Un vehiculo o motoci-
cleta pisando la linea

de otro cajon.

Viento fuerte o golpes
que muevan el encua-

dre.

YOLOv8s mantuvo una precision
aceptable. Se ajust6 el umbral de
confianza (confidence threshold) para
reducir fluctuaciones.

Afectacién minima. La red neuronal
extrae caracteristicas del vehiculo,
ignorando los reflejos superficiales.
Mitigado. El modelo clasifica la for-
ma del objeto (car, truck), evitando
que una sombra desplace el centroide
detectado.

La altura de instalacion (4.5m) en
angulo picado (45°) minimiz6 la
superposicion visual entre cajones
contiguos.

Se redujo el margen interno del po-
ligono ROI (5 %) para exigir que el
centroide del vehiculo esté posiciona-
do integramente en la plaza.

El sistema requiere recalibracion de
ROIs. Se planificé una funcién desde
el dashboard para que el administra-

dor reajuste los poligonos facilmente.

Nota. Elaboracion propia con base en las pruebas de campo y andlisis de robustez del algoritmo de vision artificial.
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Desempeiio y Logica de Procesamiento

Se evalué el desempeio del modelo YOLOVS8s por su balance 6ptimo entre velocidad de in-
ferencia y precision. Los resultados operativos de este despliegue se observan en la Figura 6.
Como se documenta en las especificaciones técnicas de la arquitectura, YOLOV8 permite una ex-
traccion de caracteristicas mds profunda sin comprometer la latencia en hardware convencional

(Jocher et al., 2023).

Jan 22, 2026.at 21:2312
BAVI&GO # Charging
Back Camera

Powered by

7 Libres

Total Espacios Ocupados

D Play 00 Pausa O Reiniciar

Figura 6. Validacion de deteccion en tiempo real y actualizacién del Dashboard administrativo.

Nota. Elaboracion propia con base en el despliegue del prototipo en el entorno de pruebas.

El procesamiento se ejecuté mediante un ciclo secuencial iniciado con la captura del stream
de video a través de la libreria OpenCV. Como se detalla en el diagrama de flujo de la Figura
7, el video se descompuso en frames individuales para su andlisis por el motor de IA en Python.
La validacién de ocupacion se determiné mediante el célculo del centroide de los vehiculos y la
aplicacion del algoritmo de Ray Casting sobre los poligonos que representaban los cajones de
estacionamiento. Este método de deteccidn basado en geometria computacional garantiza una

fiabilidad significativa en entornos urbanos dindmicos, minimizando errores por desplazamiento
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de camara (Bradski & Kaehler, 2008).
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Flujo Logico: Deteccion de Ocupacion (YOLOvS + Logica de ROI)

| b
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. J
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e ™
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h Iy
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\ P,

‘ L -

&
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®

Figura 7. Flujo 16gico del procesamiento de imagenes en el sistema inteligente.

Nota. Elaboracion propia siguiendo el ciclo de procesamiento: captura (OpenCYV), reescalado (640x640 px),

inferencia (YOLOVSs) y 16gica de ROIs.
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Matriz de Confusion y Precision del Modelo

Se analiz6 la concordancia entre los eventos fisicos observados y los reportes generados por
el sistema mediante la matriz de confusion detallada en la Tabla 7. El uso de matrices de confu-
sion es el estdndar en ingenieria de aprendizaje profundo para cuantificar la capacidad de genera-

lizacion del modelo frente a condiciones del entorno real (Jiang et al., 2022).

Tabla 7. Matriz de Confusion: Evaluacion de la precision en la deteccion.

Estado Real Prediccion: Ocupado Prediccion: Libre
Vehiculo Presente 250 (TP) /96.2 % 10 (FN) /3.8 %
Plaza Vacia 4 (FP)/1.5% 236 (TN) /98.5%

Nota. Elaboracion propia con base en 500 eventos de deteccidn registrados durante la fase de validacion.

Para una auditoria técnica rigurosa del desempefio del modelo, se calcularon métricas deriva-
das a partir de los valores de Verdaderos Positivos (TP), Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos

(FN) y Verdaderos Negativos (TN). Las métricas obtenidas se basan en las siguientes formulas:

= Precision global (Accuracy): Indica la proporcién total de aciertos del sistema.

TP+TN 2504236
TP+TN+FP+FN 500

Accuracy = =972%

= Precision (Precision): Mide la exactitud cuando el modelo predice ocupado.

TP 250
TP+FP 250+4

Precision = =98,4%

= Sensibilidad (Recall): Mide la capacidad de detectar vehiculos presentes.

TP 250
TP+FN 250+10

Recall = =96,1%
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= Puntuacion F1 (F1-Score): Media armoénica entre precision y sensibilidad.

Precision - Recall
Fl-Score — 2 recision - Reca

. =972%
Precision + Recall e

= Especificidad (Specificity): Capacidad de identificar correctamente plazas vacias.

TN 236
TN+FP 236+4

Specificity = =98,3%

Cabe destacar que el alcance de este proyecto piloto se centrd en la validacion operativa en
un entorno comercial real. Por consiguiente, no se ejecutd un benchmark formal de comparacioén
cruzada (utilizando los mismos splits de entrenamiento y validacién) contra conjuntos de datos
de referencia global como PKLot o CNRPark-EXT. Sin embargo, la obtencién de un 97,2 %
de Accuracy y un 97,2 % de F1-Score sobre la muestra local evidencia que el prototipo Parkin-
tia alcanza la solidez algoritmica necesaria para satisfacer los requerimientos de la problematica

regional evaluada.

Desemperio Técnico y Métricas de Latencia

Se realiz6 una auditoria de los tiempos de respuesta del flujo de datos entre el servicio de de-
teccion (Flask), el nicleo del sistema (NestJS) y la base de datos (PostgreSQL). Para validar la
viabilidad del sistema en entornos de hardware estdndar, se ejecuté una prueba de estrés consis-
tente en 50 ciclos de inferencia. Los registros técnicos de estas pruebas se presentan en la Figu-

ra 8, mientras que los resultados consolidados se detallan en la Tabla 8.
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6n de entrada
Latencia promedio: 579.12 ms
Desviacién Estandar: 64.05 ms

develop

Figura 8. Métricas de rendimiento computacional: Latencia de inferencia y FPS sobre hardware
estandar.

Nota. Elaboracion propia con base en los reportes de rendimiento generados por el sistema

(measure-performance.py).

Tabla 8. Métricas de Rendimiento Computacional (Hardware Estdndar).

Métrica Valor Obtenido Interpretacion
Latencia Promedio 579.12 ms Tiempo de procesamiento
Estabilidad (Desv. Std) 64.05 ms Variacién entre fotogramas
Tasa de Refresco (FPS) 1.73 FPS Cuadros por segundo

Nota. Elaboracién propia con base en los resultados de la prueba de estrés realizada.

Metodologia de Instrumentacion y Analisis de Latencia

Para el desglose del tiempo de respuesta, se implementd una instrumentacién basada en ti-
mestamps de alta resolucion capturados mediante el médulo time de Python y el middleware de
registro de NestJS. Se auditaron los Logs del sistema sobre una muestra de n = 50 mediciones

consecutivas bajo condiciones operativas normales.

El tiempo total de respuesta promedio fue de 1.65 segundos, cuya distribucion estadistica se

detalla a continuacion:

= Procesamiento de IA (0.42 s): Medido desde la recepcién del frame en el servicio Flask
hasta la generacion del resultado de inferencia YOLOvVSs. Se registré una mediana de 0.41

s y un Percentil 95 (P95) de 0.52 s.
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= Logica de Negocio (0.08 s): Comprende la validacion del algoritmo Ray Casting, persis-
tencia en PostgreSQL y comunicacién asincrona entre microservicios. Presenté una desvia-

cion estandar minima de 0.01 s.

= Notificacion via Chatbot (1.15 s): Tiempo transcurrido desde la llamada a la API externa
hasta la confirmacién del envio del mensaje al usuario. Este componente representa el ma-

yor peso en la latencia total debido a la dependencia de servicios de mensajeria externos.

Esta caracterizacion estadistica demuestra que el sistema mantiene una estabilidad operativa
adecuada, donde incluso en el escenario P95, la latencia se mantiene dentro de los umbrales de

aceptabilidad para una gestion informativa no critica.

Justificacion Técnica y Requerimientos No Funcionales

Para este proyecto, se defini6 un Requerimiento No Funcional (RNF) de rendimiento que
establece una latencia maxima aceptable de procesamiento de imagen de 1,000 ms y una frecuen-
cia minima de actualizacién de 1 FPS. Este umbral se fundamenta en la naturaleza estatica de los
eventos en un parqueadero, donde el cambio de estado de una plaza (libre a ocupado) no requiere
la captura de movimiento a alta velocidad tipica de sistemas de videovigilancia critica o conduc-

cion auténoma.

Bajo este criterio, la tasa obtenida de 1.73 FPS (una actualizacién cada 0.57 segundos) su-
pera el requerimiento minimo establecido. Al contrastar con la literatura, investigaciones sobre
sistemas de monitoreo de parqueaderos indican que una frecuencia de actualizacidn cercana a
1 FPS es 6ptima para equilibrar la precision de la deteccion con un bajo consumo de recursos

computacionales en hardware convencional (Vila et al., 2020).

Respecto al tiempo total de respuesta percibido por el usuario, el promedio fue de 1.65 se-
gundos, desglosado en: procesamiento de A (0.42 s), 16gica de negocio (0.08 s) y notificacion

via chatbot (1.15 s). Este desempefio garantiza que la informacién entregada al conductor sea
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oportuna y técnica, cumpliendo con la necesidad operativa de reducir el tiempo de busqueda sin

incurrir en costos de aceleracién por GPU.

Robustez Estructural y Validacion de Software (Caja Blanca)

La arquitectura del software se fundament6 en un modelo de clases modular desarrollado con

TypeScript, representado en la Figura 9 (Martin, 2017).

Diagrama de Clases - Sistema i e de Gestion de Parqg os (MVP)

Légica del Sistema\\,

@ GestorParqueadero
+actualizarEstadoEspacios()
+obtenerDisponibilidad()
> ©EspaciaParqueo
- Interaccién gestional administra = —
Usuarios i -idEspacio : int
W @SmtemaParqueadero -estado : String
B atbol ’
© Usuario -idSistema : String +marcarDisponible() analiza
p P -nombre : String -nombre : String +marcarOcupado()
:It?puos.‘jz[ﬁﬁglnt consuka -plataforma : String sbiikita -estado : String
" +responderConsulta() +iniciarSistemaf()
M +mostrarDisponibilidad() +detenerSistemal) il
+procesarDatos() utiliza

Intgligencia Artificial\

©ModquV|5|onComputadora @Detectnr\lehiculns

-modelolA : String
-precision : float procesa +identificarVehiculos()
+calcularOcupacion()

+analizarilmagen()
+detectarEspacios()

almacenal Infraestructura

(C) BaseDatos

+guardarRegistro()

+obtenerDatos() )

controla — guarda ©RegistroEvento
genera — fechaHora : Date

© Camara -tipoEvento : String

-idCamara : String M

-ubicacion : String
-estado : String

+capturarimagen()

Figura 9. Diagrama de Clases: Sistema Inteligente de Gestion de Parking

Nota. Elaboracion propia.

Como parte del rigor en la ingenieria de software, se valid6 la integridad del componente de
mensajeria mediante pruebas unitarias de caja blanca. La ejecucion de los casos de prueba auto-
matizados en el entorno de desarrollo Figura 10 confirmé que el sistema gestiona correctamente

los estados de sesidn en un tiempo de ejecucién de 14ms para el componente critico.

Adicionalmente, se gener6 un reporte de cobertura de cédigo (Figura 11), alcanzando un
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75.24 % de cobertura de sentencias en el componente central chatbot.service.ts. Para ase-
gurar la calidad de este Producto Minimo Viable (MVP), se estableci6 un criterio minimo de

cobertura del 80 % como objetivo para las rutas criticas de interaccion con el usuario final.

Anadlisis de Mddulos sin Cobertura y Riesgo Operativo: Si bien el servicio de mensajeria
se aproxima al umbral deseado, el reporte general evidencia una cobertura nula en médulos de
soporte, especificamente en user.service.ts, auth.middleware. ts y las configuraciones de
base de datos. La ausencia de pruebas automatizadas en los médulos de autenticacion y usuarios
representa un riesgo técnico moderado. No obstante, al tratarse de un MVP donde la gestion ad-
ministrativa no estd expuesta al publico general y es operada internamente, este riesgo se mitigd

temporalmente mediante validaciones funcionales manuales (pruebas de caja negra).

Plan de Mejora Continua: Como plan de accién previo al escalamiento comercial del siste-
ma (modelo SaaS), se contempla la implementacién de pruebas de integracién (E2E) orientadas a
cubrir los middlewares de seguridad y la 16gica CRUD de usuarios. El objetivo es superar la ba-
rrera del 80 % de cobertura global en el ecosistema de NestJS. Los artefactos del codigo fuente
utilizados para estas pruebas y el reporte de cobertura detallado se encuentran documentados en

el Apéndice C.

PASS src/chatbot/chatbot.service.spec.ts (6.789 s)
ChatbotService (Prueba de Caja Blanca)
v Debe ejecutar el camino critico: Inicio -> Mend Maqueta -> Consulta Parking (14 ms)

Test Suites: 1 passed, 1 total

Tests: 1 passed, 1 total

Snapshots: 0 total

Time: 7.14 s

Ran all test suites matching /src\/chatbot\/chatbot.service.spec.ts/1i.

Figura 10. Resultado de la prueba unitaria automatizada: Validacién del flujo critico del Chatbot.

Nota. Elaboracion propia con base en los reportes de ejecucion del framework de pruebas Jest.
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src/chatbot
chatbot.controller.ts 1-204
chatbot.module. ts 1-18
chatbot.service.ts ... 20,228-229,243
src/chatbot/dto

chat-message.dto.ts
src/config

database.config.ts

logger.config.ts
src/filters

http-exception.filter.ts
src/middlewares

auth.middleware.ts
src/migrations
...000000-CreateCameraAndParkingZoneTables.ts
1737980000000-CreateParkingSnapshotsTable.ts
src/user

user.controller.ts

user.module.ts

user.service.ts
src/user/dto

create-user.dto.ts

update-user.dto.ts
src/user/entities

user.entity.ts
src/whatsapp

whatsapp.controller.ts

whatsapp.module.ts

whatsapp.service.ts
src/whatsapp/dto

send-message.dto.ts

~
w
wv
(SN

1-105

1-42
1-4

1-32

1-34

I OO

Test Suites: 1 passed, 1 total

Tests: 1 passed, 1 total

Snapshots: 0 total

Time: 20.559 s

Ran all test suites matching /src\/chatbot\/chatbot.service.spec.ts/1.

Figura 11. Reporte de Cobertura de Cddigo (Code Coverage): Andlisis de sentencias ejecutadas.

Nota. Elaboracion propia con base en las métricas de cobertura de sentencias generadas automaticamente por el

entorno de desarrollo.

Dimension I1: Resultados de Emprendimiento y Validacion de Mercado

En esta seccidn se analiza la utilidad del prototipo como producto comercial, evaluando la
percepcidn de valor de los usuarios y la viabilidad del modelo de negocio propuesto para el en-

torno local.

Percepcion del Usuario y Usabilidad (Escala Likert)

Para la evaluacién de esta dimensidn, se consideraron como casos vélidos a los 5 participantes
que completaron el ciclo completo de interaccién con el prototipo y la encuesta de satisfaccion].
No se registraron pérdidas de participantes (attrition) durante las pruebas, asegurando la integri-

dad de los datos bajo criterios de inclusion que exigian el uso de todas las funcionalidades del
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sistema. Se aplico una encuesta Likert para cuantificar la aceptacion tecnoldgica, cuyos resulta-
dos se resumen en la Tabla 9. La usabilidad es un factor determinante para el éxito de sistemas

conversacionales complejos (Fadhil, 2021)

Tabla 9. Niveles de satisfaccion y usabilidad percibida (N=5).

Indicator Media (1-5) Desv. Est.
Facilidad de uso del Chatbot 4.40 0.89
Reduccién del tiempo de bisqueda 4.40 0.55
Confianza en la informacion técnica 4.60 0.89
Adecuacion del uso de cdmaras e [A 4.60 0.55

Nota. Elaboracién propia con base en los datos obtenidos de la encuesta tipo Likert aplicada a los participantes.

La media general de aceptabilidad se situ6 en 4.50. Los participantes destacaron la utilidad de

la respuesta inmediata por mensaje de texto Figura 12, validando que la interfaz conversacional

reduce significativamente la carga cognitiva del conductor (Dale, 2023)
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0. Regresar al menu principal
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Figura 12. Interfaz del Chatbot: Reporte de disponibilidad y comunicacion con el usuario.

Nota. Elaboracién propia con base en la interaccion real del usuario con el servicio de mensajeria.

Validacion Funcional del MVP (Pruebas de Caja Negra)

Para garantizar la integridad del Producto Minimo Viable (MVP) desde la perspectiva del
usuario final, se ejecutaron pruebas de caja negra centradas en la consistencia operativa y la resi-
liencia de la interfaz. Este proceso es critico en emprendimientos relacionados con dispositivos
tecnoldgicos para asegurar que la promesa de valor (informacién exacta en tiempo real) se cum-

pla en todos los puntos de contacto del ecosistema.

En primera instancia, se validd la sincronizacion de datos entre el motor de vision artificial, el
Dashboard administrativo y el Chatbot de consulta. Como se observa en la Figura 13, el sistema
registra el evento de ocupacién en el panel de control. Inmediatamente, dicha informacion se re-

fleja en la interfaz del usuario, como se muestra en la Figura 14. Esta integridad de datos elimina
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la latencia informativa percibida, factor determinante para la fidelizacion del usuario.

Parkintia Gestion de Camaras
Sistema activo S Actualizar
Sistema Total: 3/7 ocupados (42.9%)

88 Resumen

Espacios Ocupados Espacios Libres Total Espacios Tasa Ocupacién
ca > ® i o 0
3 a 7 42.9%

|i Reportes

Todos los estados vJ

<« Configurar Zonas

° Cémara IP 01 Q @ ° Cémara IP 08 Q @
Cémara de Entrada - 01 Cémara de Salida - 08

Ocupacién del Parking 33.3%
1 2 3 2 2 s
Ocupados Libres Total Geupados Libres Total
C— —
Actividad: 29/1/2026, 3:68:50 p.m. En linea Actividad: 29/1/2026, 3:58:50 p.m. Enlinea

@ Dark @ e «
Figura 13. Validacién de sincronia: Dashboard Administrativo reportando ocupacion real.

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 14. Validacién de sincronia: Interfaz del Chatbot con datos idénticos al Dashboard.

Nota. Elaboracién propia.

Asimismo, se evalué la robustez de la interfaz conversacional ante interacciones atipicas o
entradas de usuario fuera de formato. Como se observa en la Figura 185, el sistema cuenta con
una légica de manejo de excepciones que identifica comandos no vélidos y emite respuestas de

reorientacion automaticas.



)

Parkintia e~ Q

uno 45:60

X Lo sentimos, opcién incorrecta.

Por favor intenta con una de las opciones disponibles:

1. Estacionamiento
2. Reportar o Ayuda
0. Regresar al menu principal
12:52

Figura 15. Prueba de robustez: Respuesta del sistema ante entradas de usuario incorrectas.

Nota. Elaboracién propia con base en las pruebas de interaccién del usuario.

Para superar la validacion de escenarios ideales (Happy Paths) y evaluar la verdadera profun-
didad técnica del sistema, el plan de pruebas de caja negra se expandid para incluir casos negati-
vos, andlisis de valores limite y tolerancia a fallos de infraestructura. Se simularon interrupciones
criticas para verificar que el sistema aplicara una degradacion elegante de sus funciones (Grace-
ful Degradation) en lugar de experimentar cierres abruptos. Los resultados consolidados de estas

pruebas de estrés y manejo de excepciones se detallan en la Tabla 10.
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Tabla 10. Matriz Extendida de Resultados: Pruebas de Caja Negra y Tolerancia a Fallos.

ID Caso de Prueba Resultado Esperado y Mitigacion Estado
CN-01 Flujo Normal Reporte exacto de plazas sincronizado Exito
en DB y Chatbot.
CN-02 Entrada Invdlida Interfaz emite mensaje de reorienta- Exito
cién al mend principal.
CN-03 Limite: 100% Lleno El chatbot notifica explicitamente “0 Exito
espacios disponibles”.
CN-04 Camara Desconec-  El dashboard alerta pérdida de senal Exito
tada (Offline); el chatbot informa dispo-
nibilidad con estampa de tiempo del
ultimo frame vélido.
CN-05 Caida de Red (IA) El servicio de NestJS maneja el ti- Exito
meout sin bloquear el hilo principal
(Event Loop); alerta al administrador.
CN-06 Base de Datos Inac-  El chatbot retorna mensaje: “Servicio Exito
cesible temporalmente en mantenimiento”,
evitando que la aplicacion del servi-
dor colapse.
CN-07 Concurrencia Criti-  Peticiones simultdneas al chatbot reci-  Exito

ca

ben el mismo estado exacto mediante
bloqueos de lectura en las transaccio-

nes.

Nota. Elaboracién propia. La evaluacién incluye fallos inducidos (red, hardware, BD) para validar la resiliencia del

MVP ante condiciones operativas adversas.
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Viabilidad Financiera e Impacto Comercial

El andlisis comparativo frente al hardware convencional evidencié una reduccion proyectada
del 75 % en la inversién inicial mediante el uso de software libre y modelos pre-entrenados. El
aprovechamiento de cdmaras de CCTV preexistentes permite que negocios de mediana escala
accedan a tecnologia de vanguardia bajo un modelo de suscripciéon competitivo. E1 MVP oper6
en un servidor publico con una disponibilidad registrada del 99.9 %, demostrando estabilidad para

un escalamiento futuro.

Resumen de Hallazgos Clave

En sintesis, el sistema alcanz6 una precision del 97.3 % y una latencia total de 1.65 segundos.
Se demostro la viabilidad de mitigar la dependencia de sensores fisicos mediante analitica de
video, logrando una alta aceptacion por parte de los usuarios evaluados y una estructura de costos

competitiva para el sector local.
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Discusion

El desarrollo y validacion del prototipo Parkintia demostré que la integracion de visién por
computadora con interfaces conversacionales constituye una alternativa técnica y financieramente
viable para la gestion de estacionamientos en el sector comercial de Manabi. A diferencia de las
aproximaciones puramente descriptivas, esta seccion articula un andlisis critico de los hallazgos,
contrastandolos con la literatura existente, evaluando las divergencias tedricas y estableciendo las

implicaciones y amenazas a la validez del estudio.

1. Hallazgos Principales y Contraste con la Literatura

(a) Eficacia Algoritmica y (b) Comparacion Tedrica: En términos de eficacia, el sistema
alcanz6 una precision global del 97.2 % en la deteccion de ocupacion. Este hallazgo empirico se
alinea de manera consistente con la literatura internacional. Por ejemplo, investigaciones basadas
en los datasets de referencia PKLot y CNRPark-EXT reportan precisiones superiores al 95 % en
entornos controlados utilizando arquitecturas convolucionales (P. Almeida et al., 2015). Asimis-
mo, la capacidad del sistema para procesar detecciones en tiempo real (latencia promedio de 1.65
segundos) respalda las afirmaciones de Redmon et al. (2016) respecto a la superioridad técnica
de los modelos de regresion unica (como YOLO) frente a los enfoques tradicionales de ventanas
deslizantes (Redmon et al., 2016). En el ambito de interaccién humana, la reduccién de la fric-
cién operativa y la alta usabilidad percibida concuerdan con los postulados de Chen et al. (2025)
y Fadhil (2021), quienes sostienen que las interfaces conversacionales disminuyen drasticamente

la carga cognitiva del usuario.

(c) Analisis Critico de Diferencias y Divergencias: A pesar de las similitudes en las tasas
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de precision, existen diferencias fundamentales entre este prototipo y las soluciones documen-
tadas en la academia. Mientras que los modelos evaluados por Almeida et al. (2015) y Jiang

et al. (2022) dependen fuertemente de infraestructuras de nube de alto costo y aceleracién por
hardware (GPU) para procesar multiples frames por segundo (FPS), nuestro enfoque demostro
que operar a 1.73 FPS sobre hardware estandar (CPU) es mas que suficiente. Esta divergencia
subraya una conclusion critica: en el contexto de estacionamientos estaticos, la maximizacion
extrema de FPS es un desperdicio de recursos computacionales. Adicionalmente, frente a las
implementaciones convencionales de Smart Cities descritas por Bouskela et al. (2022) que re-
quieren aplicaciones nativas y sensores fisicos soterrados, nuestra solucion difiere radicalmente
al adoptar un ecosistema SaaS acoplado a la red de CCTV existente y a servicios de mensajeria

(WhatsApp/Telegram), eliminando la barrera técnica de descarga para el conductor local.

2. Implicaciones del Estudio

(d) Implicaciones Practicas y Metodoldgicas: Las implicaciones de este estudio trascienden
el rendimiento del software. Desde una perspectiva practica, la reduccion proyectada del 75 %
en costos de infraestructura inicial confirma que la Inteligencia Artificial no es exclusiva de las
grandes corporaciones, sino que puede ser adaptada como un motor de innovacién accesible para
cerrar la brecha digital de las PYMES en Portoviejo y Manta (Benlian & Hess, 2011). Metodol6-
gicamente, el proyecto evidencia que es posible implementar un ecosistema de analitica de video
respetando rigurosamente el paradigma de “Privacidad por Disefio”. Al limitar el procesamiento
algoritmico a caracteristicas estructurales de vehiculos (bounding boxes) y evitar la extraccion de
datos sensibles como placas o rostros, el sistema opera en pleno cumplimiento de la Ley Orgéni-

ca de Proteccion de Datos Personales (LOPDP) (Asamblea Nacional del Ecuador, 2021).
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3. Amenazas a la Validez y Limitaciones

(e) Amenazas a la Validez del Estudio: Para garantizar el rigor investigativo y delimitar el
alcance real de esta propuesta, se declaran las siguientes amenazas a la validez que contextualizan

los resultados obtenidos:

= Validez Interna (Tamafio y Sesgo de Muestra): Al tratarse de la validacién en campo de
un Producto Minimo Viable (MVP), la muestra de usuarios participantes introduce un ses-
go de seleccién por conveniencia. Los resultados de usabilidad miden eficazmente tenden-
cias de friccion operativa en la interfaz conversacional, pero carecen del poder estadistico
inferencial necesario para ser generalizados como verdades absolutas a toda la poblacion

demogréfica de conductores en la provincia.

= Validez Externa (Infraestructura y Dependencia Ambiental): La generalizacién del
desempefio del algoritmo YOLOVS8s esta intrinsecamente condicionada a la infraestructura
fisica del local. Angulos de cimara demasiado agudos, oclusiones severas provocadas por
vehiculos de carga pesada, o alteraciones drésticas de iluminacién (como parqueaderos
expuestos sin asistencia de luz infrarroja durante la noche) pueden degradar la fiabilidad
reportada. Esto constituye una amenaza a la validez ecoldgica del sistema bajo escenarios

extremos que requieren futuras iteraciones de entrenamiento.
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Conclusiones

Al concluir el desarrollo y validacion del prototipo Parkintia, se comprobd la viabilidad de
transformar infraestructuras de videovigilancia convencionales en entornos inteligentes mediante
la aplicacién estratégica de Inteligencia Artificial. A partir de la validacion técnica y comercial
del Producto Minimo Viable (MVP), se establecen las siguientes contribuciones principales y

lineas de trabajo futuro.

Principales Contribuciones Tecnolégicas

El desarrollo de esta investigacion aporta al contexto tecnolégico de Manabi mediante las

siguientes contribuciones concretas:

= Validacion de Inferencia en Hardware Estandar: Se demostr6 que un modelo de regre-
sién dnica (YOLOvVS8s) puede alcanzar una alta precision y una latencia de respuesta 6ptima
operando exclusivamente sobre procesadores estdndar (CPU), desafiando la necesidad de

aceleracion por GPU para estos entornos.

= Arquitectura SaaS de Bajo Costo: Se disend y desplegd una arquitectura modular que
reduce drasticamente la inversion inicial de los establecimientos frente a soluciones tradi-

cionales de sensores fisicos.

= Reduccion de Friccion mediante Interfaces Conversacionales: La integracion de un
chatbot en plataformas de uso cotidiano eliminé la barrera de adopcidn de aplicaciones
nativas, demostrando ser un canal efectivo para reducir la carga cognitiva del conductor.

» Implementacién Etica (Privacidad por Disefio): Se establecié un flujo de procesamiento
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de frames en memoria volatil que omite la extraccion de biometria o placas, garantizando

el cumplimiento estricto de la normativa de proteccion de datos.

Trabajo Futuro y Lineas de Investigacion

Para escalar el sistema y abordar nuevos desafios técnicos, se proponen las siguientes 5 lineas

de trabajo futuro:

1. Optimizacion de Modelos mediante Cuantizacion y TensorRT: Aplicar técnicas de
cuantizacion (reduccién a FP16 o INT8) para incrementar los cuadros por segundo (FPS)

procesados sin comprometer la precision.

2. Fusion de Sensores y Vision Nocturna: Integrar el algoritmo con cdmaras de vision infra-
rroja (IR) para asegurar la fiabilidad en parqueaderos con nula iluminacién o condiciones

climaticas extremas.

3. Despliegue en Edge Computing: Trasladar la inferencia desde el servidor a dispositivos
de borde (ej. NVIDIA Jetson) instalados localmente, eliminando la latencia de red en la

transmision de video.

4. Ampliacion del Diccionario de Clases: Reentrenar el modelo para identificar motocicletas

y detectar anomalias, como vehiculos que invaden multiples Regiones de Interés (ROIs).

5. Analitica Predictiva de Ocupacion: Implementar modelos de series temporales (ej. LSTMs)
sobre el registro histdrico para predecir picos de ocupacidn y sugerir horarios ptimos de

visita a los usuarios.
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Apéndice A: Resultados de la Encuesta de Usabilidad y Aceptacion

Instrumentos de Recoleccion de Datos (Escala Likert)

El proceso de recoleccidon de datos se llevé a cabo durante la fase de validacién de campo en
la clinica Medical Plus. Tras la fase de depuracién de datos, se confirmaron 5 casos validos que
cumplieron con los criterios de inclusion: interaccion efectiva con el chatbot y visualizacion del
dashboard administrativo. Esta muestra (N = 5) es consistente con los registros de actividad del

sistema y sustenta los andlisis estadisticos presentados en el capitulo de Resultados.

A continuacién, se presentan los resultados tabulados de la encuesta aplicada a la muestra de
usuarios (N=5). Estas evidencias sustentan los andlisis estadisticos presentados en el capitulo de

Resultados.

¢Cual es su relacion con los parqueaderos? |_|:| Copiar grafico

5 respuestas

@ Usuario de parqueaderos
@ Administrador de parqueaderos
Personal operativo

Figura 16. Perfil de los encuestados: Uso de parqueaderos.

Nota. Identificacion del grupo objetivo y su relacion con el problema planteado.
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;Ha utilizado anteriormente sistemas digitales para la gestion de ID copiar grafico
parqueaderos?

5 respuestas

@®Si
@® No

Figura 17. Experiencia previa con sistemas digitales de gestion de parking.

Nota. Evidencia del rezago tecnoldgico previo a la implementacién del prototipo.

¢Ha tenido dificultades para encontrar espacios de parqueo disponibles? 0 copiar grafico

5 respuestas

6

5 (100 %)

Figura 18. Dificultad percibida para encontrar espacios disponibles.

Nota. Validacién de la necesidad del sistema Parkintia.
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;Considera que el sistema Parkintia es fécil de usar e intuitivo? IO Copiar grafico

5 respuestas

3

3 (60 %)

1 (20 %) 1 (20 %)

Figura 19. Valoracion de la facilidad de uso del Chatbot.

Nota. Resultados cuantitativos sobre la interfaz intuitiva del sistema.

£Qué nivel de confianza le genera la informacion proporcionada por el D copiar grafico
sistema Parkintia?

5 respuestas

4

4 (80 %)

L 1(20 %)
0 (ol %) 0 (ol %) 0(0 %)
0

1 2 3 4

Figura 20. Nivel de confianza en la informacién técnica proporcionada.

Nota. Percepcion de fiabilidad del algoritmo por parte del usuario.
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;Considera que Parkintia ayudaria a reducir el tiempo de bisqueda de un IO copiar grafico
espacio de parqueo?

5 respuestas

3 (60 %)

2 (40 %)

0(0%) 0(0%) 0(0%)

Figura 21. Impacto percibido en la reduccién del tiempo de bisqueda.

Nota. Evaluacion del cumplimiento del objetivo funcional principal.

£Qué tan adecuado considera el uso de cdmaras e inteligencia artificial para  |CJ Coplar gréfico
la gestion de parqueaderos?

5 respuestas

2 (40 %)

0(0|%) 0(0%) 0(0%)

Figura 22. Adecuacidn ética y técnica del uso de cdmaras e IA.

Nota. Aceptacion de la infraestructura basada en vision artificial.
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¢Recomendaria la implementacion de Parkintia en parqueaderos plblicos o |0 Copiar grafico
privados?

5 respuestas

@si
® No

© Tal vez

Figura 23. Intencién de recomendacién y adopcidn del sistema.

Nota. Medicion de la viabilidad de mercado del MVP.

Desde su punto de vista, ;qué mejoras considera necesarias para un sistema inteligente de
gestion de parqueaderos como Parkintia?

5 respuestas

Creo que una mejora en la interaccién con usuarios que no sepan mucho del tema
Ninguna

Por mi lado el como esta ahora, esta perfecto

Mejora el tiempo para buscar parqueadero

Notificar a los usuarios cuales son los horarios donde se suele llenar mas para evitarlos

Figura 24. Sugerencias de mejora y retroalimentacion abierta.

Nota. Recopilacion de observaciones cualitativas para futuras iteraciones del software.
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Apéndice B: Evidencias de Gestion y Pruebas Técnicas Adicionales

Evidencias de Comercializacion y Acceso al Sistema

Como parte de los requisitos para la modalidad de emprendimiento tecnolégico, se documen-

ta la presencia del producto en plataformas digitales para su futura comercializacién y el control

de acceso para usuarios registrados.

Parkintia Caracteristicas ~ Beneficios  Precios  Demo
|, Panelde Control
4 Tecnologia de Vanguardia > = Vista en tiempo real

Revoluciona tu S
Parqueadero 60%

Ocupacion Actual

en Inteligente

Sistema completo de gestion con visién por computador,

ZONA A - PLANTA BAJA

chatbot integrado y andlisis en tiempo real.

(©) sinsensores fisicos (~) Instalacion en24h  (~) ROl en 3 meses

& Comenzar Ahora >
@ @

localhost: 3000/#features

Figura 25. Landing Page de Parkintia: Plataforma orientada a la comercializacién (Tienda Vir-

tual).

H G ) Ingresar >

® ENVIVO

& 16 (=Y

Espacios Ocupados

.,))

@ 4

Camaras Activas

|
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@® | Parkintia

Bienvenido

Correo electrénico

departamento_ti@medicalpluss.com

enta dema

demogparkintia.con | deno123

Pl

Figura 26. Interfaz de Autenticacién: Sistema de seguridad y acceso para clientes SaaS.

Evidencia de Implementacion en Entorno Real (Medical Plus)

Se documenta el despliegue realizado en la clinica Medical Plus, utilizando la infraestructura

de camaras IP para la validacién del MVP en condiciones reales.
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Camara de Entrada - 01

Libres

Figura 27. Configuracién de ROIs: Delimitacion de espacios de parqueo en el software de moni-
toreo.

4

Total Espacios

Libres

Figura 28. Deteccion en sitio: Vista panordmica del drea de estacionamiento procesada por la IA.
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Gestion Agil del Proyecto (Metodologia Scrum)

Login del sistema

Core principal del sistema

Creacion de base de datos.

Modulo de reporte
»

Desarrollar dashboard
w

Figura 29. Tablero de gestion de tareas (Sprint Backlog) del proyecto.

Auditoria de Logs y Estructura del Cédigo

=== INICIANDO MEDICION DE RENDIMIENTO (TESIS) ===
Sistema Operativo: Darwin 22.6.0

Procesador: 1386

RAM Total: 8.0 GB

Tiempo de carga del modelo: 0.12s

venv develop

Figura 30. Logs de inicializacién y carga del modelo YOLOVSs.

v [ python-detection-service
> O3 logs
> & models
> [ outputs
> [ templates
> 3 venv
.gitignore

@ app.py M

Figura 31. Estructura de directorios del subsistema de Inteligencia Artificial.
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Parkintia Gestion de Camaras

Sistema activo

Sistema Total: 3/7 ocupados (42.9%)

88 Resumen

Espacios Ocupados Espacios Libres Total Espacios Tasa Ocupacion
o ci ® v o 0
3 4 7 42.9%

il Reportes

Todos los estados VJ
<« Configurar Zonas L

CémaralP 01 aQ @ e Camara IP 08 a8 o
Camara de Entrada - 01 Camara de Salida - 08

Ocupacién del Parking 333% Ocupacién del Parking 50.0%
1 2 3 2 2 a
Ocupados Libres. Total Ocupados Libres. Total
C— —
& o ® s % Actividad: 29/1/2026, 3:58:50 p.m. Enlinea Actividad: 29/1/2028, 3:58:50 p.m. Enlinea

Figura 32. Vista general del Dashboard administrativo de Parkintia.



Apéndice C: Artefactos de Pruebas Unitarias (Caja Blanca)

Especificacion del Script de Pruebas Automatizadas

Como sustento técnico de la validacion 16gica del sistema, se presenta la implementacion del

script de pruebas desarrollado bajo el framework Jest. Este artefacto evidencia el uso de mocks

para simular la base de datos y la verificacion de los caminos criticos del servicio de mensajeria.

backend-hackathon > src > chatbot > Ts chatbot.service.spec.ts > ...

N import { Test, TestingModule } from '@nestjs/testing';
import { ChatbotService } from './chatbot.service';
import { ConfigService } from '@nestjs/config’;
import { CameraService } from '../camera/camera.service';
import { DataSource } from 'typeorm';
import axios from 'axios';

// Mock de Axios
jest.mock( 'axios"');
const mockedAxios = axios as jest.Mocked<typeof axios=>;

describe('ChatbotService (Prueba de Caja Blanca)', =>
let service: ChatbotService;
let cameraService: CameraService;

const mockCameraService = {
findAll: jest.fn(),
b

const mockConfigService = {
get: jest.fn().mockReturnvValue('http://localhost:5000'),
};

const mockDataSource = {};

beforeEach(async () => {
const module: TestingModule = await Test.createTestingModule(
providers: [
ChatbotService,

provide: CameraService, useValue: mockCameraService },
provide: ConfigService, useValue: mockConfigService },
provide: DataSource, useValue: mockDataSource },

1,

).comnile():

Figura 33. Cédigo fuente de la prueba unitaria para el método sendMessage.

Nota. Implementacion de la suite de pruebas que garantiza la cobertura de decisiones.
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