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Jose Maria Martin Ramos mediante aprendizaje activo

Resumen

En este documento se presentan los apartados clave del plan de proyecto de software.

La inteligencia artificial es un campo que estd ganando cada vez mds y mas popularidad.
Ya estd presente en nuestra vida diaria, alcanzado unos avances espectaculares en todos
los campos, tales como la medicina, investigacion o industria.

Una de sus ramas mas conocidas es la visidn artificial, que pretende que las maquinas
consigan percibir y comprender las imagenes y actuar de la forma que se les indique.

En esta rama se encuadran algoritmos de clasificacion de imagenes, entre otros. Uno de
los métodos que mejores resultados da en estos casos de uso son las redes neuronales
convolucionales, que son redes neuronales artificiales cuyos campos receptivos son muy
similares a los de la corteza visual primaria (V1) de un cerebro bioldgico.

Estas redes neuronales convolucionales requieren de un entrenamiento que necesita
una ingente cantidad de imagenes etiquetadas por un ser humano con el resultado
esperado del algoritmo. Dado que la tarea de etiquetado es larga y tediosa, en este
trabajo de fin de grado se propone un sistema que la facilite mediante el uso de técnicas
como el aprendizaje activo.

Gracias a estas técnicas el sistema realizara el etiquetado de forma semi-automatica, de
manera que los trabajadores humanos sélo necesiten etiquetar un pequeiio porcentaje
de las imagenes. El sistema debe permitir la creacion de distintos conjuntos de datos
gue podran contener un numero arbitrario de imagenes.

Este trabajo de fin de grado se enfoca en el desarrollo de una aplicacién Web donde los
usuarios podran clasificar sus fotos de forma inteligente.

La pagina web esta disefiada siguiendo el estilo de Material-Ul, una libreria Open Source
gue implementa Material Design de Google, lo que nos va a permitir realizar un sistema
responsivo que se adapte a nimeros dispositivos como tabletas inteligentes o maviles.

En cuanto a la funcionalidad de esta plataforma comprende desde la subida de nuevas
imagenes hasta su correcta clasificacién, pasando por la generacién de modelos y dando
uso del aprendizaje activo a la hora de determinar el conjunto de imagenes necesarias
a clasificar por el usuario.
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El almacenamiento de los datos de usuarios, conjuntos de imagenes y modelos se delega
parcialmente a una base de datos de MongoDB, la otra parte de los datos, como su
interpretacion se alberga en un servidor backend.

Se ha elaborado una memoria junto con seis anexos complementarios para documentar
este proyecto. Estos anexos proporcionan informacién detallada sobre la planificacion y
la ingenieria del software del proyecto, asi como manuales de ayuda destinados tanto a
los programadores como a los usuarios del sistema. De esta manera, se garantiza una
documentacién exhaustiva y completa del proyecto.
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Summary
This document presents the key sections of the software project plan.

Artificial intelligence is a field that is gaining increasing popularity. It is already present
in our daily lives, achieving spectacular advancements in various fields such as medicine,
research, and industry.

One of its most well-known branches is computer vision, which aims to enable machines
to perceive and understand images and act according to instructions.

Within this branch, there are image classification algorithms, among others. One of the
methods that yields the best results in such cases is convolutional neural networks,
which are artificial neural networks whose receptive fields closely resemble those of the
primary visual cortex (V1) of a biological brain.

These convolutional neural networks require training that involves a substantial number
of images labelled by humans with the expected algorithm outcome. Since labelling is a
lengthy and tedious task, this bachelor's thesis proposes a system that facilitates it
through the use of techniques such as active learning.

Thanks to these techniques, the system will perform labelling semi-automatically,
reducing the need for human workers to label only a small percentage of the images.
The system should allow the creation of different datasets that can contain an arbitrary
number of images.

This bachelor's thesis focuses on the development of a web application where users can
intelligently classify their photos.

The website is designed following the Material-Ul style, an open-source library that
implements Google's Material Design. This allows us to create a responsive system that
adapts to various devices, such as tablets and smartphones.

Regarding the functionality of this platform, it ranges from uploading new images to
their proper classification, including model generation and the use of active learning to
determine the set of images that the user needs to classify.

The storage of user data, image datasets, and models is partially delegated to a

MongoDB database, while the other part of the data, including its interpretation, is
hosted on a backend server.
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A report, along with six complementary appendices, has been prepared to document
this project. These appendices provide detailed information about project planning and

software engineering, as well as user and programmer manuals. This ensures
comprehensive and complete documentation of the project.
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1. Introduccién

En la era digital actual, la Inteligencia Artificial (IA) se ha convertido en una herramienta
fundamental en una amplia gama de aplicaciones y sectores, desde la medicina hasta la
industria del entretenimiento. La capacidad de las maquinas para aprender y tomar
decisiones basadas en datos ha revolucionado la forma en que interactuamos con la
tecnologia y ha abierto nuevas posibilidades para la automatizacion de tareas complejas.
Sin embargo, la efectividad de los modelos de IA depende en gran medida de la calidad
de los datos utilizados para su entrenamiento.

En este contexto, el Aprendizaje Activo ha emergido como una estrategia esencial para
mejorar y optimizar los modelos de IA. A diferencia del aprendizaje pasivo convencional,
donde los modelos se entrenan con conjuntos de datos estaticos y etiquetados de
antemano, el Aprendizaje Activo permite a los modelos seleccionar activamente las
instancias de datos que consideran mas informativas para su entrenamiento, lo que
resulta en modelos mds precisos y eficientes.

En este articulo académico, exploraremos el emocionante mundo de la Inteligencia
Artificial apoyada por el Aprendizaje Activo y su aplicaciéon en el desarrollo de una
innovadora aplicacion web. A lo largo de estas pdginas, desentrafiaremos los conceptos
clave de la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Activo, examinaremos como se integran
en el proceso de desarrollo de aplicaciones web y exploraremos casos de uso concretos
que ilustraran la utilidad y el impacto de esta poderosa combinacion.

Nuestro objetivo es proporcionar una visién completa de cémo la IA y el Aprendizaje
Activo pueden impulsar la creacion de aplicaciones web inteligentes, adaptativas y
altamente efectivas. A lo largo de este viaje, desafiaremos las fronteras de la innovacion
tecnolégica y presentaremos ejemplos concretos de cémo esta sinergia estd
transformando la forma en que interactuamos con el mundo digital.

Al combinar los principios del aprendizaje activo, las redes neuronales convolucionales
y los conocimientos extraidos de la investigacidn académica, este trabajo de fin de grado
tiene como objetivo contribuir al desarrollo de un sistema novedoso que simplifique el
proceso de etiquetado de imagenes y mejore la eficiencia de la clasificacion inteligente
de fotos.

La memoria del proyecto se divide en varios apartados. En primer lugar, se exponen los
objetivos del proyecto, tanto los finales como los intermedios, asi como los personales
del autor. A continuacién, se incluye un apartado de conceptos tedricos para definir y
describir brevemente los términos utilizados en el documento.
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En la seccion sobre las técnicas y herramientas utilizadas durante el desarrollo del
proyecto, se enumeran y explican brevemente cada una de ellas, asi como, la razén de
su eleccion.

En el punto de las fases del desarrollo se explica que el trabajo se ha llevado a cabo en
el marco del Proceso unificado, que cuenta con un marco de trabajo genérico ha
adaptado a una importante variedad de software.

El apartado de aspectos relevantes del desarrollo recoge las diferentes fases del
proyecto, desde la planificacién hasta la implementacion y el despliegue final.

En las conclusiones y lineas de trabajo futuras se exponen los resultados obtenidos
durante el proyecto y se sugieren posibles areas de mejora o desarrollo futuro.

Finalmente, se incluye una seccidn de referencias y bibliografia, donde se citan todas las
fuentes consultadas o utilizadas en el proyecto.

Ademas del documento principal, se adjuntan seis anexos:

El Anexo 1 aborda la planificacion temporal, estimacidon de costes y esfuerzo del
proyecto.

El Anexo 2 contiene la especificacion de requisitos software, detallando los
componentes del sistema, objetivos, requisitos de informacion, requisitos de restriccién
de informaciodn, requisitos no funcionales, actores y casos de uso.

El Anexo 3 se centra en el analisis del sistema, presentando una primera version de la
arquitectura y desarrollando el modelo de dominio, la vista arquitecténica y la
realizacion de los casos de uso en analisis.

El Anexo 4 se enfoca en el disefio del sistema, presentando una solucién para
implementar el proyecto. Se desarrolla el modelo de disefio, la vista arquitectdnica, el
modelo de despliegue y la realizacion de los casos de uso en disefio.

El Anexo 5 es el manual del programador, que describe la estructura del cddigo y
proporciona detalles sobre las diferentes clases y carpetas del sistema.

Por ultimo, el Anexo 6 es el manual del usuario, que describe la funcionalidad de la

aplicacion, las principales pdginas y las diferentes funcionalidades del sistema, con el
objetivo de guiar al usuario a través de la interfaz.
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2. Objetivos

El desarrollo de esta aplicacion pretende hacer frente a un conjunto de objetivos tanto
a nivel técnico como personal.

2.1. Objetivos del sistema

Los objetivos principales que se persiguen con este proyecto son:

Gestion de usuarios. En primer lugar, el sistema debe permitir el alta y baja de
usuarios en el sistema, asi como gestion del registro, permitiendo realizar
cambios de la contrasefia asociada a un determinado usuario. Ademas, debe
controlar que Unicamente el conjunto de usuarios determinados pueda acceder
a los diferentes recursos, para que no se vea comprometida la seguridad de los
datos.

Gestion de imagenes. Es uno de los objetivos basicos y principales del sistema,
los usuarios deben poder agregar nuevas imagenes en el sistema y asi mismo
poder acceder a ellas sin ningun tipo de restriccidn. Sera a partir de este punto
donde se desencadenen las diferentes acciones relacionadas a las mismas, como
puede ser la colocacidn, caracteristicas visuales y clasificacion entre otras.

Gestion de conjunto de imagenes (dataset).

El dataset es el contenido de una tabla dentro de una base de datos que posee
diferentes columnas, en donde se van almacenando registros en cada una de sus
filas.

Desde el momento que un usuario es registrado en el sistema, este puede crear
un nuevo dataset donde deberd adjuntar imagenes como hemos comentado en
el punto anterior. Los usuarios asignaran un nombre a cada dataset y estos
deben de permanecer en el tiempo. El usuario registrado una vez haya
clasificado una cantidad de imdgenes podra pasar, por tanto, a la generacion del
modelo asociado a este conjunto de datos. Con dicho modelo generado vy
almacenado en la parte del servidor, el usuario podria generar la prediccidén de
aquellas imagenes que aun no han sido clasificadas o subir nuevas imdagenes al
conjunto sin necesidad de generar un nuevo modelo para ser, estas nuevas,
asignadas una correspondiente etiqueta. Otro punto importante en el desarrollo
del sistema es el derecho por parte del usuario a eliminar una dataset del
sistema, asi como todas sus imagenes asociadas.
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2.2. Objetivos técnicos

Para la realizacién de este proyecto se hace necesario el conocimiento en tres areas
técnicas bien definidas.

Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo multidisciplinario que ha experimentado un
crecimiento exponencial en las Ultimas décadas. Su desarrollo se ha visto influenciado
por avances en la informatica, la neurociencia y la estadistica, y ha tenido un impacto
significativo en diversas areas, desde la medicina hasta la conduccién autonoma.

Serd la Inteligencia Artificial la que formalice el centro neuralgico de la aplicacién y a
partir de la cual se desplegara la misma. Contiene la generaciéon de modelos para cada
una de las datasets, la seleccidn inteligente de las imagenes a clasificar y la ejecucion de
las predicciones. Para ello, se implementara la libreria Keras dentro de Python junto con
TensorFlow.

Evolucién Histdrica de la Inteligencia Artificial
Los Primeros Pasos

El concepto de IA se remonta a la antigliedad, pero su formalizacién y desarrollo como
disciplina moderna comenzaron en la década de 1950. En la Figura 1. Test de Turing se
puede observar el "Test de Turing", propuesto por Alan Turing en 1950, que planteé la
pregunta de si una maquina podria exhibir un comportamiento inteligente indistinguible
del de un ser humano. En ese periodo, los investigadores se centraron en el uso de la
l6gica y los algoritmos para resolver problemas.

.@ Q@

Figura 1. Test de Turing
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Alan Turing, un matematico britanico, es considerado uno de los padres fundadores de
la IA. Su trabajo pionero en la computacién y la teoria de la computabilidad sentd las
bases para la creacidn de las primeras computadoras digitales y, eventualmente, para la
IA. El "Test de Turing" sigue siendo un tema de debate en la comunidad de IA y plantea
cuestiones profundas sobre la inteligencia y la simulacién de la misma.

Los sistemas expertos

En las décadas de 1960 y 1970, la IA se centrd en sistemas basados en reglas y
conocimiento experto, cuyo esquema se observa en la Figura 2. Diagrama Sistema
Experto Los sistemas expertos fueron pioneros en la resolucién de problemas especificos
utilizando una base de conocimientos codificada. Aunque son efectivos en dominios
limitados, estos sistemas carecen de la capacidad de razonamiento y adaptacién
generalizada.

Knowlede Base
lg¢—p External Interfaces
(facts, heuristics)

A A

A4
Inference Engine

A

(reasoning mechanism)

A

\ 4
User Interface
(consultation, conclusions)

Figura 2. Diagrama Sistema Experto

Los sistemas expertos, como Dendral y MYCIN, se convirtieron en ejemplos
emblematicos de aplicaciones tempranas de la IA. Dendral, desarrollado en la década
de 1960 en la Universidad de Stanford, fue disefiado para el analisis quimico y demostré
la capacidad de la IA para abordar problemas complejos en dominios especializados.
MYCIN, desarrollado en la década de 1970 en la Universidad de Stanford, se centré en
el diagndstico médico y mostré cémo la IA podria ayudar a los médicos a tomar
decisiones informadas.

El Auge del Machine Learning

A medida que avanzaba la investigacion en IA, surgid una rama especializada, conocida
como Machine Learning o Aprendizaje Automatico. El Machine Learning se centrd en el
desarrollo de algoritmos y técnicas que permitieran a las computadoras aprender a
partir de datos y mejorar su rendimiento en tareas especificas sin programacién
explicita.

Aprendizaje Supervisado y No Supervisado
El Aprendizaje Supervisado implica entrenar un modelo utilizando un conjunto de datos
etiquetado, donde se conocen las respuestas correctas. El modelo aprende a realizar

predicciones basadas en ejemplos de entrenamiento. En cambio, el Aprendizaje No
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Supervisado se basa en datos no etiquetados y busca patrones y estructuras en los datos
sin guia externa.

Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

En la década de 1980, surgié un subcampo del Machine Learning conocido como
Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Se caracteriza por el uso de redes neuronales
artificiales con multiples capas interconectadas, conocidas como redes neuronales
profundas. Estas redes se inspiran en la estructura del cerebro humano y tienen la
capacidad de aprender representaciones jerarquicas de datos.

Capas de Redes Neuronales en Deep Learning

Las redes neuronales profundas constan de varias capas como se observa en la Figura
3. Capas de Red Neuronal Profunda :

1. Capade Entrada. Recibe los datos de entrada y los propaga a través de la red.

2. Capas Ocultas. Son capas intermedias que realizan transformaciones no lineales
de los datos. Cuantas mas capas ocultas tenga una red, mayor sera su capacidad
para aprender representaciones complejas.

3. Capa de Salida. Genera las predicciones o resultados finales.

M;.
X

5‘%?4
o‘o}o

Ao
s
‘\

tput layer
input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 3. Capas de Red Neuronal Profunda

El Deep Learning ha demostrado ser altamente efectivo en aplicaciones como el
reconocimiento de voz, la visidn por computadora y el procesamiento del lenguaje
natural.
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Machine Learning y Deep Learning en la Actualidad
Aplicaciones de Machine Learning

El Machine Learning se ha convertido en una tecnologia clave en muchas aplicaciones
de la vida cotidiana. Algunos ejemplos notables incluyen:

e Motores de Busqueda

Los motores de busqueda, como Google, utilizan algoritmos de Machine Learning
para clasificar y mostrar resultados de busqueda relevantes para las consultas de los
usuarios.

e Recomendaciones de Contenido

Plataformas de entretenimiento, como Netflix y Spotify, utilizan algoritmos de
Machine Learning, para recomendar peliculas, series y musica a los usuarios en
funcidn de sus preferencias.

e Diagndstico Médico

El Machine Learning se utiliza en aplicaciones médicas para ayudar en el diagndstico
de enfermedades a través del analisis de imagenes médicas, como resonancias
magnéticas y tomografias computarizadas.

Etica y Desafios de la Inteligencia Artificial

A medida que la IA ha avanzado, también ha planteado importantes cuestiones éticas y
sociales. Es fundamental abordar estos problemas para garantizar que la IA se desarrolle
de manera responsable y beneficiosa para la humanidad. Algunos de los desafios y
consideraciones éticas mas destacados incluyen:

e Desigualdad y Sesgo

Los algoritmos de IA pueden heredar sesgos de los datos de entrenamiento, lo que
puede llevar a resultados sesgados y discriminacién. Es crucial abordar este sesgo y
garantizar que los sistemas de IA sean justos y equitativos.

e Privacidad y Seguridad

El uso de datos personales en aplicaciones de IA plantea preocupaciones sobre la
privacidad y la seguridad. Las empresas y organizaciones deben tomar medidas para
proteger los datos y garantizar la confidencialidad de la informacion del usuario.

e Empleo y Automatizacion

La automatizacién impulsada por la IA tiene el potencial de cambiar la naturaleza del
trabajo en muchas industrias. Es importante considerar como la IA afectard el
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empleo y como podemos prepararnos para una economia impulsada por la
tecnologia.

e Responsabilidad y Etica

La cuestion de la responsabilidad de las decisiones tomadas por sistemas de IA es un
tema importante. ¢ Quién es responsable cuando un algoritmo toma una decisién
incorrecta o perjudicial? Para abordar esta preocupacion, es esencial establecer
normativas y directrices éticas.

Futuro de la Inteligencia Artificial

El futuro de la Inteligencia Artificial es prometedor y lleno de posibilidades. A medida
gue la tecnologia continla avanzando, es probable que veamos avances en areas como
la IA general, la computacién cuantica aplicada a la IA y la integracion mas amplia de la
IA en la vida cotidiana.

e |AGeneral

La busqueda de la IA general, que puede razonar y aprender en multiples dominios
como los seres humanos, es un objetivo de investigacion de largo plazo. Si se logra,
podria tener aplicaciones revolucionarias en la resolucion de problemas complejos
y en la toma de decisiones en una amplia gama de industrias.

e Computaciéon Cuanticay IA

La computacién cuantica tiene el potencial de acelerar significativamente los
calculos necesarios para entrenar modelos de IA. Esto podria llevar a avances mas
rapidos en la investigacion de IA y al desarrollo de modelos alin mas poderosos.

e |AenlaVida Cotidiana

Es probable que la IA se integre cada vez mas en la vida cotidiana, desde asistentes
virtuales en el hogar hasta sistemas de salud personalizados. Esto podria mejorar la
comodidad y la eficiencia en muchas areas de la vida.

La evolucién de la Inteligencia Artificial, desde sus raices en la légica hasta la creacién
de redes neuronales y la expansidon hacia el Machine Learning y el Deep Learning, refleja
un campo en constante evolucidn y desarrollo. La IA esta cambiando la forma en que
vivimos y trabajamos, y su impacto seguird siendo profundo y duradero en los afios
venideros.

API REST

La REST API, o APl Representational State Transfer (Transferencia de Estado
Representacional, en espafiol), es una interfaz de programacion de aplicaciones (API)
disefiada siguiendo los principios y restricciones de la arquitectura REST. Esta
arquitectura se basa en la idea de representar recursos y permitir su manipulacién a
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través de un conjunto de operaciones bien definidas. Las APIs RESTful se han convertido
en un estandar ampliamente utilizado para desarrollar servicios web que son eficientes,
escalables y altamente interoperables.

La principal funcién de la REST APl en el contexto de una aplicacion web es actuar como
el puente de comunicacién entre la parte visual de la pagina web, que normalmente es
la interfaz de usuario que los usuarios finales ven y utilizan, y el backend del sistema.
Esta APl permite que las solicitudes y respuestas se gestionen de manera eficiente y
estructurada, facilitando la transferencia de datos y la ejecucién de acciones en el
servidor.

La modularidad y la reutilizacion son dos ventajas clave que ofrece la REST API. Al dividir
las funcionalidades en endpoints claramente definidos, se crea un sistema modular en
el que cada recurso o servicio puede ser accesado y utilizado de forma independiente.
Esto significa que una determinada funcionalidad de la APl se puede emplear de forma
parcial o total en el desarrollo actual, y se puede extender o adaptar en el futuro sin
afectar el funcionamiento de otras partes del sistema.

La modularidad promovida por la REST API también facilita la colaboraciéon en el
desarrollo de aplicaciones, ya que diferentes equipos o desarrolladores pueden trabajar
en paralelo en diferentes aspectos de la aplicacién web, cada uno interactuando con la
APl de manera independiente y utilizando los endpoints que son relevantes para su
tarea. [1]

Pagina Web

Es el punto principal de la aplicacién, pues sera a través de la cual el usuario interactué
con el sistema a desarrollar. Centraremos el desarrollo de la interfaz en los diagramas
de Material-Ul, para que el usuario tenga una sensacion de continuidad entre las
diferente ventanas y pantallas de la aplicacion.

Para el desarrollo de este punto haremos uso de los lenguajes como JSX, HTML y CSS,
para definir la estructura y funcionalidad de la pagina Web. Todas las acciones deberan
conectarse con la base de datos presente en MongoDB haciendo uso de la
correspondiente libreria. [3]
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2.3. Objetivos personales

Los principales objetivos de este proyecto son profundizar los conocimientos
relacionados con el desarrollo de un proyecto en todas sus dimensiones, para poder
llegar a darles uso en la carrera profesional y la creacién de servicios REST para
comunicar las dos partes del sistema.

Ampliando los conocimientos de la asignatura de Fundamentos en Sistemas
Inteligentes, se realizard el desarrollo de una Red Neuronal Residual encargada de la
clasificacién de las imagenes.

3. Conceptos tedricos

Base de datos no relacional

Una base de datos no relacional es una base de datos que no utiliza el esquema tabular
de filas y columnas que se encuentra en la mayoria de los sistemas de bases de datos
tradicionales. En su lugar, las bases de datos no relacionales utilizan un modelo de
almacenamiento optimizado para los requisitos especificos del tipo de datos que se esta
almacenando. [4]

Las bases de datos no relacionales son un sistema de almacenamiento de informacion
gue usan el lenguaje SQL como apoyo. Por ello también se les suele llamar NoSQL o «no
solo SQL».

Tienen una gran escalabilidad y estan pensadas para la gestion de grandes volimenes
de datos. Son mas actuales que las relacionales, y su desarrollo se ha basado en la
necesidad de crear sistemas de gestidn capaces de trabajar con datos no estructurados
o semi-estructurados.

SQL vs NoSQL

\4

SQaL

Figura 4. Diferencias BBDD SQL vs NoSQL
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En la Figura 4. Diferencias BBDD SQL vs NoSQL se puede observar las discrepancias entre
las dos tipologias de Bases de datos y ver que las NoSQL no trabajan con estructuras
definidas. Los datos no se almacenan en tablas, ni la informacién se organiza en
registros o campos.

Progressive Web App

Las Progressive Web Apps (PWAs) son aplicaciones web construidas y mejoradas con
APIls modernas para ofrecer capacidades mejoradas, confiabilidad e instabilidad,
llegando a cualquier persona, en cualquier lugar, desde cualquier dispositivo, todo con
un Unico codigo base.

Las PWA reales constan de un protocolo HTTPS encriptado, uno o varios service workers,
un archivo de manifiesto y un tiempo de carga rédpido debido a su arquitectura central.

Frontend

El frontend es todo lo que un usuario ve e interactia cuando hace clic en un enlace o
escribe una direccién web. La direccién web también se conoce como URL (Uniform
Resource Locator) y determina qué pagina web se debe cargar y mostrar en el
navegador.

Es la parte del lado del cliente de una aplicacién web.

Backend

Un backend es un sistema utilizado para ejecutar un sitio web o una empresa, como
sistemas de gestidn de pedidos, procesamiento de inventario y suministro. Este sistema
recopila informacidén de los usuarios u otros sistemas de procesamiento de datos.

De igual manera, es el encargado de gestionar todos los datos que introduce el usuario.
Por lo tanto, el backend es cualquier sistema que soporta aplicaciones de “back office”,
gue se usan como parte de la gestidn social y funciona con los datos facilitados por el
usuario y los aportados por otros sistemas, para dar respuestas.

Middleware

Middleware es un software y servicios en la nube que proporciona servicios vy

capacidades comunes a las aplicaciones, y ayuda a los desarrolladores y operadores a
construir e implementar aplicaciones de manera mas eficiente.
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El middleware actia como el tejido conectivo entre aplicaciones, datos y usuarios.

Se localiza encapsulando a la aplicacién como se observa en la Figura 5. Esquema de
Middleware y serd a través de ella por donde pasen siempre las peticiones y las
respuestas de la aplicacion.

Agiliza el desarrollo de aplicaciones y acelera la comercializacion, facilitando la conexidn
de aplicaciones que no han sido disefiadas para conectarse entre si y proporcionando la
funcionalidad para conectarlas de manera inteligente.

Middleware

Request ' Response

Figura 5. Esquema de Middleware

Hay muchos tipos de middleware. Algunos, como los intermediarios de mensajes se
centran en un tipo de comunicacién. Otros, como los servidores de aplicaciones web
proporcionan el rango completo de prestaciones de conectividad y comunicacién
necesarias para crear un tipo determinado de aplicacion.

Framework
Un framework es un conjunto de herramientas y estructuras que proporciona una base
sélida para la creacién de proyectos con objetivos especificos. Actia como una plantilla

inicial que establece las bases organizativas y facilita el desarrollo de software.

El framework permite agilizar los procesos de desarrollo, ya que evita tener que escribir
codigo de forma repetitiva, asegura unas buenas practicas y la consistencia del cédigo.

Dataset
Un Dataset, como su nombre indica, es simplemente un conjunto de datos, ordenado
bajo un sistema de almacenamiento. Son de gran utilidad para automatizar tareas

relacionadas con esos datos o para analizar los mismos de una forma mas agil.
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Modelo

Un modelo de IA es un programa o algoritmo que se basa en datos de entrenamiento
parareconocer patronesy realizar predicciones o tomar decisiones. Cuantos mas puntos
de datos reciba un modelo de IA, mas preciso puede ser en su analisis de datos y
prondsticos.

Red neuronal

Una red neuronal es un método en inteligencia artificial que ensefia a las computadoras
a procesar datos de una manera inspirada en el cerebro humano. Es un tipo de proceso
de aprendizaje automatico, llamado aprendizaje profundo, que utiliza nodos o neuronas
interconectadas en una estructura en capas que se asemeja al cerebro humano. Crea un
sistema adaptativo que las computadoras utilizan para aprender de sus errores y
mejorar continuamente.

En una red neuronal artificial, cada neurona realiza una operacién matematica en las
entradas ponderadas y luego pasa el resultado a través de una funcién de activacion.
Esta funcion de activacion introduce no linealidad en la red, lo que es crucial para que la
red sea capaz de modelar datos y relaciones complejas. Sin funciones de activacién, una
red neuronal seria simplemente una combinacién lineal de sus entradas, lo que limitaria
su capacidad.

Tipos de funciones de activacion:

¢ Sigmoide: Utilizada en redes neuronales tradicionales, produce salidas entre O y
1. Especialmente util en problemas de clasificacién binaria, donde la red debe
predecir probabilidades.

e RelLU (Rectified Linear Unit): Una funcién lineal simple que acelera el
entrenamiento y mejora el rendimiento en muchas aplicaciones. Transforma las
entradas en cero si son negativas y las deja sin cambios si son positivas.

¢ Tangente hiperbdlica (Tanh): Similar a la sigmoide pero con un rango entre -1y
1. Es util en redes neuronales donde las salidas deben ser centradas alrededor
de cero.

De esta manera, las redes neuronales artificiales intentan resolver problemas
complicados, como resumir documentos o reconocer rostros, con mayor precision.
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Aplicaciones de las Redes Neuronales

Las redes neuronales han demostrado ser extremadamente versatiles y se han aplicado
con éxito en una amplia variedad de campos. A continuacién, se presentan algunas de
las aplicaciones mas destacadas de las redes neuronales:

e Visidén por Computadora

En el campo de la visidon por computadora, las redes neuronales convolucionales
(CNN) han revolucionado la capacidad de las computadoras para comprender y
procesar imagenes y videos. Estas redes son capaces de realizar tareas como el
reconocimiento facial, la deteccién de objetos, la segmentacion de imagenesy la
clasificacién de escenas.

y

; Qutput
Input Conv Conv Conv Iaye':
Layer 1 Layer 2 | Layer 3 ‘ Fully
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Layer 1 Layer 2 Layer3  Layer
Feature Extractor Classifier ‘

Figura 6.Esquema Red Neuronal Convolucional

En la Figura 6.Esquema Red Neuronal Convolucional se observa un posible
esquema de CNN donde se clasifica de forma binaria una imagen gracias a la
extraccidn, en las capas previas, de las caracteristicas de la misma.

Las CNN han encontrado aplicaciones en la industria automotriz para la
conduccién auténoma, en la medicina para el andlisis de imagenes médicas y en
la seguridad para la deteccién de anomalias.

e Procesamiento de Lenguaje Natural

Las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales de atencién se
utilizan en el procesamiento de lenguaje natural (NLP) para tareas como la
traduccién automatica, el andlisis de sentimientos, la generacién de texto y la
respuesta automatica a preguntas. Estas redes son capaces de comprender y
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generar texto de manera mas similar al lenguaje humano que los enfoques
tradicionales.

‘st | Raw Language Processing

w | Entity Extraction

| Relationship Extraction

m | Topic Classification

Sentiment Analysis

Figura 7. Procesamiento de lenguaje natural

Las aplicaciones de NLP son fundamentales en la industria de los chatbots, la
traduccién automatica de idiomas y el analisis de opiniones en redes sociales
como se puede observar en la Figura 7. Procesamiento de lenguaje natural.

e Juegosy Deportes

Las redes neuronales también se han aplicado en el campo de los juegos y los
deportes. En juegos de mesa como el ajedrez y el Go, se han desarrollado
programas de |A basados en redes neuronales que han superado a los
campeones mundiales humanos. Ademas, en el deporte, las redes neuronales se
utilizan para el andlisis de datos deportivos y la toma de decisiones estratégicas.

Red Neuronal Residual

La Red Neuronal Residual (ResNet) es un modelo de aprendizaje profundo utilizado para
aplicaciones de vision por ordenador. Es una arquitectura de Red Neuronal
Convolucional (CNN) disefiada para admitir cientos o miles de capas convolucionales.[5]

Aprendizaje Activo

El Aprendizaje Activo es una técnica de aprendizaje automatico que implica la
interaccion activa del modelo con un conjunto de datos. En lugar de recibir datos de
entrenamiento pasivamente, el modelo selecciona activamente las instancias de datos
gue considera mas informativas para mejorar su rendimiento.
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Estrategias de Aprendizaje Activo
Existen varias estrategias de seleccién de datos en el Aprendizaje Activo:

e Balance exploration and exploitation: La eleccion de imagenes para etiquetar se
percibe como un dilema entre la exploracion y la explotacion en el espacio de
representacion de datos. Esta estrategia gestiona este compromiso al modelar
el problema de aprendizaje activo como un problema de bandit contextual. Por
ejemplo, Bouneffouf et al. proponen un algoritmo secuencial lamado Muestreo
Activo de Thompson (ATS), que en cada ronda asigna una distribucion de
muestreo en el conjunto de datos, selecciona una imagen de esta distribucion y
consulta al oraculo para esta imagen seleccionada.

e Expected model change: etiquetar aquellas imagenes que cambiarian mas el
modelo actual.

e Expected error reduction: etiquetar aquellas imagenes que reducirian mas el
error de generalizacién del modelo.

e Exponentiated Gradient Exploration for Active Learning: propone un algoritmo
secuencial llamado gradiente exponenciado (EG)-activo que puede mejorar
cualquier algoritmo de aprendizaje activo mediante una exploracion aleatoria
6ptima.

¢ Random Sampling: se selecciona una muestra al azar.

e Uncertainty sampling: etiquetar aquellas imagenes para las cuales el modelo
actual tiene menos certeza sobre cudl deberia ser la salida correcta. Esto implica
medir la incertidumbre del modelo sobre sus predicciones y seleccionar las
imagenes donde esta incertidumbre es mayor. Al hacerlo, el modelo puede
centrarse en areas donde necesita mejorar su capacidad predictiva.

- Entropy Sampling: Se utiliza la férmula de entropia en cada muestra y se
considera que la muestra con la entropia mas alta es la menos segura.

- Margin Sampling: Se considera que la muestra con la diferencia mas
pequeiia entre las dos probabilidades de clase mas altas es la mas
incierta. Esta estrategia se basa en la idea de que los ejemplos cerca del
limite son los mds informativos, ya que pueden ayudar al modelo a definir
mejor las fronteras de decision.

- Least Confident Sampling: Se considera que la muestra con la
probabilidad de clase mds baja es la mas incierta.

e Query by committee: Mantiene un conjunto de modelos y selecciona ejemplos
gue generen desacuerdo entre ellos. Esta estrategia se basa en la idea de que, si
varios modelos no estan de acuerdo en una prediccién, ese ejemplo particular
es dificil y, por lo tanto, es valioso para el proceso de aprendizaje.
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e Querying from diverse subspaces or partitions: Cuando el modelo subyacente
es un bosque de arboles, los nodos hoja pueden representar particiones
(superpuestas) del espacio de caracteristicas original. Esto ofrece la posibilidad
de seleccionar instancias de particiones no superpuestas o minimamente
superpuestas para etiquetar.

e Variance reduction: etiquetar aquellas imagenes que minimizarian la varianza
de la salida, que es uno de los componentes del error.

e Conformal prediction: predice que una imagen tendra una etiqueta similar a las
imagenes previamente clasificadas de alguna manera especificada y el grado de
similitud entre las ya clasificadas se utiliza para estimar la confianza en la
prediccion.

e Mismatch-first farthest-traversal: El criterio de seleccién principal es la
discrepancia de predicciéon entre el modelo actual y la prediccién del vecino mas
cercano. Se centra en las imagenes que se predicen incorrectamente. El segundo
criterio de seleccidn es la distancia a las imagenes previamente clasificadas, el
mas alejado primero. Su objetivo es optimizar la diversidad de los datos
seleccionados.

e User Centered Labeling Strategies: El aprendizaje se logra aplicando reduccién
de dimensionalidad a graficos y figuras como graficos de dispersidn. Luego, se le
pide al usuario que etiquete los datos compilados (categéricos, numéricos,
puntuaciones de relevancia, relacién entre dos imagenes).

El Aprendizaje Activo es especialmente util cuando se enfrenta a conjuntos de datos
grandes y costosos de etiquetar. Al permitir que el modelo seleccione los ejemplos mas
informativos, se puede lograr un aprendizaje mas eficiente y preciso.

IDE

Un entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en inglés) es una aplicacion de
software que ayuda a los programadores a desarrollar codigo de software de manera
eficiente. Incrementa la productividad del desarrollador al combinar capacidades como
la edicidn de software, la compilacién, las pruebas y el empaquetado en una aplicacién
facil de usar.

Un IDE consta principalmente de un editor de cédigo fuente, herramientas de
construccion automaticas y un depurador.

Suelen tener un auto-completado inteligente de cédigo (IntelliSense). Ademas, algunos
IDE contienen un compilador, un intérprete, o ambos.
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Modelo Vista Controlador (MVC)

MVC (Modelo-Vista-Controlador) es un patrén de disefio de software cominmente
utilizado para implementar interfaces de usuario, datos y légica de control. Enfatiza la
separacion entre la l6gica empresarial del software y su visualizacion.

El modelo de MVC le ayuda a crear aplicaciones que separan los diferentes aspectos de
la aplicaciéon (ldgica de entrada, légica comercial y légica de la interfaz de usuario), y
proporciona un vago acoplamiento entre estos elementos.

En la Figura 8. Esquema Modelo Vista Controlador se puede observar las relaciones e
iteraciones entre los distintos mddulos de este patrén de disefio.

Model

Defines data structure
e.g. updates application to reflect

added item

Updates

e.g. list item to show added item Manipulates

Sends input from user

View —> | (Controller

Defines display (Ul) Contains control logic
e.g. user clicks ‘add to cart’ h e.g. receives update from view
Sometimes updates directly | then notifies model to ‘add item’

Figura 8. Esquema Modelo Vista Controlador

Sistema de control de versiones

Los sistemas de control de versiones son herramientas de software que permiten a los
equipos de desarrollo gestionar los cambios en el cddigo fuente a lo largo del tiempo.[7]

Este sistema de control de versiones sincroniza las versiones y se asegura de que los
cambios no entren en conflicto con los cambios de otros usuarios.

El cddigo almacenado en versiones anteriores se puede ver y restaurar desde el control

de versiones en cualquier momento y segln sea necesario. Las versiones facilitan la
creacion de nuevas versiones de cualquier versidon del cédigo.
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Libreria

Libreria o biblioteca es un conjunto de utilidades, implementaciones funcionales
codificadas y programas externos focalizados en aumentar la funcionalidad del sistema,
gue ofrece una interfaz bien definida para la funcionalidad que se invoca.

La implementacion de una biblioteca tiene como finalidad el ser utilizada por otras
aplicaciones de forma independiente y simultaneas. Ademas, estas librerias pueden
requerir de otras para funcionar y pueden vincularse a un programa o a otra libreria en
distintos puntos del desarrollo o la ejecucién.

Las librerias, basicamente, se pueden clasificar en estdticas y dindmicas. Las primeras
estdn constituidas por archivos de cédigo objeto empaquetados en su interior. Por su
parte las dinamicas son ficheros que contienen cddigo objeto construido de forma
independiente de su ubicacidn y se pueden cargar en cualquier programa.

JSDoc

JSDoc es un estdndar de documentacidon de cdédigo utilizado en JavaScript para
documentar funciones, clases y objetos en el cédigo fuente. Proporciona una manera
estructurada de describir la interfaz, el propdsito y el uso de las partes del cddigo
JavaScript.

También se pueden utilizar para generar automaticamente documentacion legible para
humanos.

@param {number} a
@param {number} b

function sum(a, b){
return a + b;

Figura 9. Ejemplo definicion en JSDoc

En la Figura 9. Ejemplo definicion en JSDoc se puede observar un ejemplo donde se
documenta y explica la funcidon sum, indicando que dispone de dos parametros de
entrada (@param), esto seran de tipo numérico al definirlos como “{number}” y seran
las variables ay b.

Diagrama de Gantt
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Un diagrama de Gantt es una herramienta de gestidn de proyectos que ilustra el trabajo
completado durante un periodo de tiempo en relacidn con el tiempo planificado para
dicho trabajo que nos ayudard a visualizar las tareas y principales hitos de una forma
practica.

Normalmente, consta de dos secciones: el lado izquierdo describe una lista de tareas,
mientras que el lado derecho muestra una linea de tiempo con barras de programacién
que visualizan el trabajo.

JWT
JWT (JSON Web Token) es un objeto de JSON, una herramienta de estandar abierto cuyo
objetivo es establecer una transmisién de informacién de manera segura entre dos

partes, pues se firma de forma virtual. Definido en la RFC 7519. [8]

Puede funcionar desde cualquier espacio, dado que su tamano no es demasiado
extenso, y su cadena compuesta por tres partes separadas por un punto (.)

HTTPS
El protocolo de transferencia de hipertexto seguro (HTTPS) es la versién segura de HTTP,
gue es el principal protocolo utilizado para enviar datos entre un navegador web y un

sitio web.

Este protocolo esta encriptado para incrementar la seguridad de las transferencias de
datos.

Swagger

Swagger es un conjunto de herramientas de cédigo abierto que se utiliza para disefiar,
documentar y probar API (Interfaces de programacién de aplicaciones).

Proporciona una forma estandarizada y altamente eficiente de describir las capacidades

de una API, lo que facilita su comprension vy utilizacion tanto para los desarrolladores
como para las maquinas.
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@ swagger |

Herramienta de etiquetado de imagenes mediante aprendizaje activo ®®

Documentacion para la AP| desplegada en el backend e utilizando Express

Contact José M* Martin Ramos

Servers

https:/localhost:8081 v

DataSets The Datasets managing API 2
/dataset/new Creale a new DataSet and push this one into the User dateSets list v
/dataset/info GetDataSetinfo v
/dataset/delete Delete a DataSet, pull this one from the User dateSets list and delete all related images v
/dataset/getimagetoclassify Get the nextimage to classify ~

Figura 10. Web desplegada con la doc en Swagger Ul

En la Figura 10. Web desplegada con la doc en Swagger Ul se puede observar el portal
generado con Swagger para poder revisar la documentacién relacionada con los
endpoints del backend.
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4. Técnicas y herramientas utilizadas

4.1. Entorno de desarrollo

PyCharm CE

PyCharm es un entorno de desarrollo integrado, utilizado para programar en Python.
Proporciona analisis de cddigo, un depurador grafico, un tester unitario integrado,
integracion con sistemas de control de versiones y admite el desarrollo web.

Como se observa en la Figura 11. PyCharm CE, se ha utilizado para la implementacién
de la Red Neural dando uso de las herramientas de debug que esta plataforma
presenta.[9]

Figura 11. PyCharm CE

Tiene un editor de cddigo inteligente que ayuda al programador a escribir cddigos de
alta calidad y a navegar facilmente. También permite realizar cambios rapidos y eficaces.

WebStorm

WebStorm, igual que el caso anterior, es un entorno de desarrollo integrado (IDE)
especializado en JavaScript, con un editor de cddigo inteligente y otras herramientas
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para desarrolladores. Esta disefiado con caracteristicas que pueden hacer que la
programacién sea mas productiva y agradable.

WebStorm se centra en proporcionar herramientas y caracteristicas avanzadas para
desarrolladores que trabajan con tecnologias web, como HTML, CSS, JavaScript y otros
lenguajes. En la Figura 12. WebStorm observamos una pantalla del mismo.

Figura 12. WebStorm

Se ha utilizado este IDE por ser completamente compatible con nuestra aplicacién, dado
gue nos permite desarrollar con React y haciendo uso de multiples herramientas
localizadas en la productividad como son el control de versiones, autocompletado,
refactorizacion u optimizacion de importaciones.[10]
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4.2. Herramientas de pruebas
Google Chrome DevTools

Conjunto de herramientas para desarrolladores web incorporado directamente en el
navegador Google Chrome. Estas herramientas estan disefiadas para ayudar a los
desarrolladores web a depurar, analizar y optimizar sus aplicaciones y sitios web.
DevTools ofrece una amplia gama de caracteristicas y funciones que permiten a los
desarrolladores inspeccionar el cddigo, monitorear el rendimiento, simular dispositivos
moviles y mucho mas.

DevTools puede ayudarte a editar paginas sobre la marcha y diagnosticar problemas
rapidamente, lo que en Ultima instancia te ayuda a construir sitios web mejores y mas
rapidos.[11]

Google Chrome DevTools es una herramienta esencial para los desarrolladores web, ya
gue ayuda a optimizar el rendimiento y la calidad de las aplicaciones y sitios web.

Insomnia

Un cliente REST es una herramienta utilizada para interactuar con la APl RESTful
expuesta para la comunicacion. Insomnia REST Client es un cliente de API REST de cédigo
abierto y potente utilizado para almacenar, organizar y ejecutar solicitudes de APl REST
de manera elegante como podemos observar en la Figura 13. Insomnia.

Insomnia / Insomnia Login  |EERIEN
)ST + https:/fimac-de-chema.local:8081/dataset/delete/ [ISend = 2 Months Ago ~
JSON v A Query Headers Docs Preview =

e
id": “647cafas3sfdzsdedbafedd” "

T DeleteDataSet

& GitSync Beautify JSON $.ste s [%] . author Y

Made with ® by Kong

Figura 13. Insomnia

Facilita el proceso de desarrollo de aplicaciones que interactdan con los servicios web,
dado que permite a los desarrolladores probar, depurar y documentar estas solicitudes.
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4.3. Librerias
PyMongo

Contiene herramientas para trabajar con MongoDB, y es la forma recomendada de
trabajar con MongoDB desde Python. Es adecuada para almacenar datos semi-
estructurados y no relacionales y facilita la comunicacién entre aplicaciones Python y
bases de datos MongoDB, permitiendo a los desarrolladores realizar operaciones como
insercion, actualizacion, eliminacion y consulta de datos.

En nuestro proyecto se ha implementado para la comunicacion entre la IA que esta
desarrollada con Python con nuestra base de datos. [13]

Sewar

Es un paquete de Python que se utiliza para evaluar la calidad de las imagenes utilizando
diferentes métricas. Esta libreria estd disefiada para medir y comparar la calidad de las
imagenes en el contexto de la evaluacidn de algoritmos de procesamiento de imagenes
y visién por computadora.

En nuestro caso se utiliza para calcular el indicador de similaridad entre las diferentes
imagenes, para asi poder determinar la mas correcta a clasificar.

Pandas

Libreria encargada de trabajar con los conjuntos de datos en la parte de Python, asi
como volcado de nuevo a la base de datos. Proporciona estructuras de datos y
herramientas de analisis de datos eficientes y flexibles.

Tensorflow

Paquete de Python que implementa la Inteligencia Artificial del proyecto. que se utiliza
principalmente para la creacion, entrenamiento e implementacién de modelos de
aprendizaje automatico y redes neuronales.

En nuestro caso se encarga del entrenamiento de los diferentes modelos, asi como su

prediccidn. Dadas las caracteristicas del entorno hemos optado por la parte que trabaja
Unicamente con la CPU. [15]
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Keras

Es una biblioteca de cédigo abierto para Python que otorga una interfaz para el trabajo
con redes neuronales, se puede ejecutar sobre TensorFlow. [16]. Facilita enormemente
la creacién de capas para las redes neuronales o la configuracién de arquitecturas
complejas.

ExpressJWT

Es un Middleware para Express que realiza las validaciones de los diferentes JWTs a
través del mdédulo jsonwebtoken. Este modulo decodifica los tokens que vienen en cada
una de las peticiones hacia el backend.

Express

Es un Framework (esquema o marco de trabajo de una estructura base para elaborar un
proyecto con objetivos especificos, plantilla para comenzar) construido con una API
REST sobre el entorno Node.js para el desarrollo de backends, proporciona
caracteristicas fundamentes de la aplicacion web. Forma el centro de procesado de las
peticiones procedentes de la pagina Web. [17]

Passport

Passport es un middleware de autenticaciéon para Node.js, que se basa en el concepto
de autentificacion y ofrece gran variedad de estrategias. Puede ser integrado facilmente
en cualquier aplicacién web basada en Express sin ser intrusivo. Lo utilizaremos para dar
acceso a los usuarios dentro del sistema.

NodeCallsPython
Es un Médulo de Express que es capaz de ejecutar llamadas a scripts de Python y a sus
correspondientes mddulos dando uso del entorno instalado en el sistema. Lo

utilizaremos para ejecutar las acciones sobre las redes neuronales alojadas en los
diferentes Pythons.
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DotEnv

Es una Libreria de JS que carga variables de entorno a la plataforma, facilitando el
despliegue del proyecto en diferentes situaciones ajustando las distintas variables, que
permite separar la configuracién sensible y especifica de la aplicacion del codigo fuente,
lo que es util para mantener la seguridad y la portabilidad en diferentes entornos.

Cors

CORS es un paquete de Node.js que proporciona un middleware para Connect/Express
que se puede utilizar para habilitar CORS (Cross-Origin Resource Sharing) con varias
opciones. Estas opciones estdn orientadas al control de los origenes desde los cuales se
realizan las llamadas al backend. [19]

Mongoose

Libreria de JS encargada de realizar las conexiones con la base de datos, que aporta una
interfaz sencilla y estd basada en esquemas para trabajar con bases de datos.

React

React es una libreria de JavaScript encargada de crear una interfaz gréfica al usuario en
la parte frontend de la aplicacion. Actualiza y renderiza automdticamente los datos
mediante la construccidon eficiente de componentes reutilizables que actualizan vy
renderizan automaticamente cuando cambian los datos. También realiza los diferentes
enrutamientos desde la pagina principal. [20]

Material Ul

Es un componente de React que se encarga de la generacion de los diferentes elementos
que el usuario se puede encontrar en la pdgina web, asi como las diferentes
disposiciones es estos.

React Images Uploader

Es un componente de React que nos va a facilitar el control de la carga de imagenes al
sistema, asi como la generacién del correspondiente elemento y sus controles de

errores. Este mdédulo nos permite tanto subir multiples imagenes a la vez como arrastrar
todas estas al elemento para que se carguen también al sistema.
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4.4, Herramientas CASE

Las herramientas CASE son un conjunto de aplicaciones informaticas, utilizadas para
automatizar actividades del ciclo de vida de desarrollo de sistemas (SDLC).

REM

Requirements Management es una herramienta de gestidén de requisitos desarrollada
en la Universidad de Sevilla que proporciona una metodologia y una interfaz basada en
tablas para la especificaciéon de requisitos del sistema, siguiendo la metodologia
propuesta por Durdn y Bernardez. Esta herramienta ofrece funcionalidades adicionales
gue facilitan la elaboracién, trazabilidad y control de los requisitos durante el desarrollo
del proyecto.

El "Requirements Management" es un proceso esencial en el desarrollo de software y
en la ingenieria de sistemas. Se refiere a la identificacion, documentacién, seguimiento,
control y gestién de los requisitos de un proyecto a lo largo de todo su ciclo de vida.
Estos requisitos pueden incluir especificaciones funcionales, no funcionales vy
restricciones que guian el disefio, desarrollo y prueba de un sistema.

Online Gantt

Herramienta Web, con una interfaz capturada en la Figura 14. Online Gantt, utilizada en
la generacion de la planificacion temporal del proyecto esbozando el diagrama de
Gantt.[22]

Figura 14. Online Gantt
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Visual Paradigm

El software utilizado para la generacion de los diagramas UML, herramienta
fundamental en este proyecto como observamos en la Figura 15. Visual Paradigm,
permitiendo la visualizacion y documentacién efectiva de las diferentes perspectivas del
sistema. Contribuyendo a la planificacién y desarrollo exitoso del mismo. [21]

e0e Classification * - Visual Paradigm Standard
Dash  Project  ITSM  Agile  Diagram  View  Team  Tools | Modeling | Window  Help
& Animation Nn @ ji F Glossary
- ¥ £ Profile ~
Requirement  Storyboard  Visual Nickname ~ Impact  Import STEPS
List Diff Analysis ¥ Wizard
J 000 = Meddixshrer Obtener informacion de usuario 4= [
§ 0 -5-4- 2 N I: | = ‘
8 = 4 Usuarior. Vista obtener informacion de usuario Controlador usuario Usuario
£ | [MClassification
(=] [ _patasetEdit " Lifeline sd [Obtener informacién de usuario] |
[*]_DatasetGetinfo ' 4
I []_UserverifyToken 7 Message 4
2 g Actor *, Duration Message
2 Actor2 Usus
é [FIAcwalizar datos de usuario HETOTEE
5 | [arquitecura de paquetes [ self Message
8 |+ Tlanadir imagen [P Recursive Message
i [Tcerrar sesién
- [clasificar Dataset P R L=
3 [ Clasificar imagen —>* Lost Message
L ciasificar imagen [ Reentrant Message
§ooo Diagram Navigator [*] Alt. Combined Fragment
1 B-RE-A-2w- I Interaction Use
L [Fciassification 3 Frame
UML Diagrams
Use Case Diagram (5) 2 Actor
Paquete de casos de uso | Concurrent
Gestion de usuarios o
= Gestién de Datasets = Continuation
Gestion de imagenes —f Gate
Actores del sistema T Duration Constraint /]
Class Diagram (5) B Element Group
Class Diagram1
Vistas =5 Nore
Controladores | e Anchor
Diagrama de dlases del modelo de disefio N .
Class Diagram2
7 Sequence Diagram (36) 2 Allocate
¥ Actualizar datos de usuario = s

Figura 15. Visual Paradigm

También proporciona capacidades de ingenieria de cédigo y generacidon de informes,
incluida la generacion de codigo.

4.5. Lenguajes

HTML

HyperText Markup Language (HTML), también conocido como lenguaje de marcas de
hipertexto, es un lenguaje de marcado utilizado para el desarrollo de la estructura, el

disefio y presentacién de las paginas web.

El lenguaje HTML se compone de elementos que se definen utilizando etiquetas. Cada
etiqueta tiene un nombre y encierra el contenido al que se aplica, “<p>” “<h1>”
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En el contexto del sistema en cuestion, se ha empleado HTML para estructurar la vista
de cada una de las paginas que componen el sistema. Mediante el uso de etiquetas y
elementos HTML, se ha definido la organizacién y disposicion de los contenidos en cada
pagina.[23]

CSS

Cascading Style Sheets (CSS) es un lenguaje de hojas de estilo, utilizado para describir la
presentacion de un documento escrito en un lenguaje de marcado, como: HTML o XML.
CSS es una tecnologia fundamental de la World Wide Web, junto con HTML y JavaScript.
Y describe como se deben representar los elementos en pantalla, en papel, en voz o en
otros medios.

El CSS es uno de los lenguajes centrales de la web abierta y estd estandarizado en todos
los navegadores web.

En este proyecto se va a emplear en la configuracion de la interfaz grafica de la pagina
web. [24]

JavaScript

JavaScript es un lenguaje de programacion o scripting que te permite implementar
caracteristicas complejas en paginas web. Es la tercera capa del conjunto de tecnologias
estandar para la web, de las cuales hemos cubierto en detalle otras dos (HTML y CSS).

Se utiliza para el desarrollo del servidor frontend, permitiendo entregar toda la
funcionalidad esperada. Sus capacidades dindmicas incluyen la construccién de objetos
en tiempo de ejecucidn, listas de parametros variables, variables de funcion, creacion
de scripts dinamicos, introspeccién de objetos, y recuperacion de cddigo fuente. [25]

Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos y de alto nivel
con semantica dinamica. Sus estructuras de datos incorporadas de alto nivel,
combinadas con su tipado dinamico y enlace dindmico, lo hacen muy atractivo para el
Desarrollo Rapido de Aplicaciones. La sintaxis simple y facil de aprender de Python
enfatiza la legibilidad y, por lo tanto, reduce el costo del mantenimiento del programa.

Python admite mdodulos y paquetes, lo que fomenta la modularidad del sistema y la
reutilizacion del codigo.
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Por todo ello, Python se ha convertido en uno de los lenguajes de programacion mas
populares y ampliamente utilizados en una variedad de campos, desde desarrollo web
y cientifico hasta inteligencia artificial

En nuestro proyecto se da uso para el desarrollo de las redes neuronales y el analisis de
las imagenes. [26]

JSON

JSON (JavaScript Object Notation) es un formato de intercambio de datos ligero y facil
de leer y escribir tanto para humanos como para maquinas.

Se utiliza comUnmente para transmitir datos entre un servidor y una aplicacién web,
como una alternativa a XML. Los datos en JSON se representan mediante pares clave-
valor y pueden incluir matrices, objetos, cadenas, nimeros, booleanos y valores
nulos.[27]

Un objeto JSON es un conjunto no ordenado de pares clave-valor. Se delimita con llaves
{}. Cada clave es una cadena y esta seguida por dos puntos :. Los valores pueden ser
cadenas, numeros, booleanos, objetos, matrices o null.

Por su parte, una matriz JSON es una coleccidon ordenada de valores, delimitada por
corchetes []. Los valores pueden ser cualquiera de los tipos mencionados anteriormente.

ISX

JSX (JavaScript XML) es una extensidon de sintaxis utilizada en React, una biblioteca de
JavaScript, para construir interfaces de usuario. Combina elementos de JavaScript y
HTML para describir la estructura y apariencia de los elementos de la interfaz de
usuario.[28]

JSX es una herramienta poderosa que hace que la construccion de interfaces de usuario

en React sea mas legible y eficiente al combinar la sintaxis de HTML con la potencia de
JavaScript.
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4.6. Herramientas de despliegue
Serve

Es un paquete de Node.js que proporciona de manera sencilla el despliegue de un
servidor web estdtico.

A la hora de utilizar el médulo se debe indicar la carpeta en la que se encuentran todos
los ficheros correspondientes al despliegue estatico del servidor, se inicia por tanto un
servidor web en el puerto predeterminado (3000) que servira los archivos referidos con
anterioridad. [29]

5. Fases del desarrollo

El trabajo realizado se ha llevado a cabo siguiendo el marco de trabajo proporcionado
por el Proceso Unificado. Este enfoque se caracteriza por ser un marco de trabajo
genérico que se adapta a una amplia variedad de sistemas de software en diferentes
areas de aplicacion, tipos de organizaciones y tamafios de proyectos.

El Proceso Unificado es un enfoque de desarrollo de software que se basa en principios
iterativos e incrementales para crear aplicaciones de alta calidad.

El Proceso Unificado se basa en componentes y utiliza el lenguaje UML para una
definicidon precisa de los mismos. Esta impulsado por casos de uso, pone un fuerte
énfasis en la arquitectura y sigue un enfoque iterativo e incremental.[30]

La naturaleza iterativa e incremental del Proceso Unificado le permite ser altamente
flexible en cuanto a los tipos de proyectos que puede abordar. Esto se debe a que las
fases del proyecto se desarrollan de manera ciclica en lo que se conocen como ciclos de
vida.

El Proceso Unificado consta de cuatro fases principales:

e Fase de Inicio: Es la primera etapa del Proceso unificado y marca el comienzo del
desarrollo de la aplicacién. En esta fase, se establece una base sdlida para el
proyecto al definir su alcance, objetivos y viabilidad. En esta fase se define el
alcance del proyecto y se especifica el modelo de negocio.

En nuestra planificacidn, esta fase incluye la actividad de modelado del negocio.

e Fase de Elaboracidn: En esta fase se realiza la planificacion del proyecto, que
coincide con la especificacion de los casos de uso y el disefio de la arquitectura
del sistema.

Pagina 43 de 81



Herramienta de etiquetado de imagenes
Jose Maria Martin Ramos mediante aprendizaje activo

Se profundiza en los detalles del proyecto. Se definen los requisitos con mayor
precision y se establece una base arquitectonica sélida para la aplicacion. Su
principal objetivo es asegurar que el proyecto esté bien fundamentado.

En nuestra planificacion de tareas, esta fase abarca la especificacion de
requisitos y el analisis del sistema.

e Fase de Construccion: En esta fase se lleva a cabo la implantacién, el desarrollo
y construccidn del proyecto.

En nuestra planificacién, esta fase comprende la implementacién del sistema.

e Fase de Transicidn: En esta fase se obtiene una version beta del producto y se
incorporan mejoras sugeridas en dicha versién. La aplicacion estd lista para ser
lanzada al publico o para implantarse en un entorno de produccion.

En nuestra planificacidn, esta fase abarca las pruebas y la retroalimentacion
basada en los resultados obtenidos.

Cada uno de estos ciclos se cierra con una versién entregable del producto. Ademas, los
ciclos de vida incluyen hitos de control, generalmente hitos principales y mas
exhaustivos al final de cada fase, y hitos secundarios y mas flexibles al final de cada
iteracion. Estos hitos desempefian una funcion fundamental en la toma de decisiones
para la siguiente fase, permitiendo un control continuo del desarrollo del proyecto y
brindando retroalimentacién para estimar los tiempos y recursos en futuros desarrollos.

Una iteraciéon se define como una secuencia de actividades con un plan establecido y
criterios de evaluacion propios como se puede observar en la Figura 16. Iteraciones del
Proceso Unificado. Su resultado es una versién ejecutable que no se orienta a la entrega
final, sino que representa un hito secundario o interno dentro del equipo de desarrollo.

Fases
. Flujos de Trabajo de Procesos Inicio  Elaboracion Construccion Transicion
Modelacion de Negocios /"’_“'—_“——
Requerimientos s S

Anlisis y Disefio A 0

Contenido Implementacion e i ;
Prueba e

Desarrollo __J—j‘ﬁ

Flujos de Trabajo de Soporte

Admin. Configuracion

Administracién e im0

Ambiente

lter

#mtl

Iter

#otl

Teeracebn(es)] Iter
Prehmmar ¥ #1

Tter I Ites Iter I Tter
#2 #n #2l #m

Iteraciones

Figura 16. Iteraciones del Proceso Unificado.
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5.1. Aspectos relevantes

5.1.1. Anexo |

En este anexo se presentan los apartados clave del plan del proyecto software. Recopila
los cdlculos que estiman la dimension del sistema, la planificacién temporal y el esfuerzo
necesario para llevar a cabo su implementacion. Ademas, se identifican las distintas
tareas a realizar, proporcionando informacién sobre su duracidn y secuencia, con el fin
de llevar a cabo el desarrollo del sistema dentro del tiempo estimado.

Igualmente busca brindar una comprension detallada de los elementos fundamentales
del proyecto.

5.1.2. Anexo Il

Este documento abarca la especificacion de los requisitos que el sistema debe cumplir.
Incluye una descripcion detallada de los actores que interactian y forman parte del
sistema, asi como los objetivos que se pretenden alcanzar con su implementacién.

El principal es poder afiadir nuevos usuarios que se registren mediante un formulario de
registro, asi como modificar sus datos una vez registrados. Ademads, debe controlar la
autorizacion de cada usuario para acceder a cada una de las paginas. También debera
seleccionar la mejor imagen a clasificar dentro del dataset, almacenar el modelo
generado tras la clasificacién parcial o total de las imagenes que forman el dataset, y
ejecutar la prediccion de la clasificacion de nuevas imagenes cargadas en el dataset.

Finalmente debera almacenar y gestionar el acceso a las imagenes cargadas por el
usuario.

También se presentan los requisitos de restriccidon, de informacién y no funcionales que
se deben considerar. Ademads, se detallan los casos de uso del sistema, que describen
las diferentes interacciones entre los actores y el sistema, proporcionando una imagen
completa de las funcionalidades que el sistema debe ofrecer.

5.1.3. Anexo |l

En este documento se incluye el modelo de dominio como andlisis del problema, donde
se representan las entidades y relaciones principales.

El diagrama de modelo de dominio sirve como representacion inicial del dominio del
problema, analizando las clases principales que compondran la solucidn. Este diagrama
ha sufrido diferentes cambios en las sucesivas iteraciones aplicadas en el desarrollo del
Proceso Unificado.
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Del mismo modo, se presentan las clases de analisis organizadas en diagramas de
paquetes que muestran la arquitectura de paquetes del sistema. Y se pueden observar
las dependencias entre los paquetes que se representan con flechas discontinuas.

Por ultimo, se recogen los requisitos funcionales del sistema, presentados como
diagramas de secuencia, que muestran la interaccidn de los actores y ofrecen un primer
detalle de la estructura de estos en relacion al sistema.

5.1.4. Anexo IV

En este anexo se encuentra el disefio del sistema, que se describe a través del diagrama
de arquitectura, los diagramas de paquetes y los diagramas de secuencia que
representan la realizacion de los casos de uso.

En la primera parte se presenta la arquitectura del sistema global, representada
mediante el patrén arquitecténico MVC, y se detalla la composicion interna de los
paquetes que conforman dicha arquitectura, asi como las relaciones entre ellos y los
archivos de cédigo que los componen.

En el siguiente apartado se presenta el diagrama de despliegue del sistema, el cual
muestra la distribucidn fisica y de software de los elementos que componen el sistema,
asi como sus interrelaciones.

También se incluye el diseiio de la base de datos y el disefio grafico de la interfaz del
sistema. Por ultimo, se detalla el disefio de las pruebas que se llevaran a cabo.

5.1.5. Anexo V

Contiene un manual para programadores con el objetivo de facilitar el mantenimiento
de la plataforma. En este manual se explica la estructura basica del sistema de manera
detallada, brindando informacion y guias practicas para los programadores.

El primer apartado presenta la arquitectura del sistema global, representada mediante
el patron arquitectéonico MVC. Ademads, se detalla la composicién interna de los
paquetes que conforman dicha arquitectura, asi como las relaciones entre ellos y los
archivos de cddigo que los componen.

En el siguiente apartado se presenta el diagrama de despliegue del sistema, el cual

muestra la distribucion fisica y de software de los elementos que componen el sistema,
asi como sus interrelaciones.
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A continuacion, se incluyen una serie de diagramas de secuencia, que representan la
interaccion y los mensajes relacionados con los casos de uso expuestos en el Anexo Il.
Estos diagramas profundizan en el nivel de analisis descrito en el Anexo lll.

Finalmente, se proporciona una explicacion detallada del diagrama de la base de datos
del sistema, acompaiado de una leyenda que aclara los elementos que lo componen.

5.1.6. Anexo VI

Por ultimo, se proporciona una descripcion detallada de la funcionalidad de la aplicacién
web, con el objetivo de que los usuarios puedan orientarse a través de la interfaz
utilizando la guia. Se describen las principales paginas y se detallan las diferentes
funcionalidades del sistema, ofreciendo una vision completa de cémo utilizar la
aplicacion de manera efectiva.

5.2. Estimacidén del esfuerzo

La estimacion del esfuerzo desempefia un papel fundamental en la determinacion de los
costes asociados al proyecto. Para evaluar el esfuerzo necesario, se ha empleado una
medida de funcionalidad conocida como analisis de puntos de casos de uso (UCP), que
implica una serie de calculos y estimaciones detallados que se exponen a continuacidn.

La férmula para calcular los puntos de casos de uso (UCP) es la siguiente:

UCP = UCCP = TCF = ECF
Aqui, UCCP representa los puntos de casos de uso no ajustados y se compone de dos
elementos: UUCW, que denota el peso de los actores no ajustados, y UAW, que indica
el peso de los casos de uso no ajustados.

UCCP =UUCW + UAW

Por otro lado, TCF son los factores de complejidad técnica, mientras que ECF son los
factores de complejidad del entorno
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Casos de Uso

Simple El nimero de transacciones es 3 o menor.

Medio El nimero de transacciones esta entre 4y 7.

10

Complejo El nimero de transacciones es mayor de 7.

15

Tabla 1. Pesos de casos de uso

La asignacion de pesos a los actores y casos de uso se realiza para calcular ambas
contribuciones en relacién a su complejidad. De esta manera, se obtiene una estimacion

precisa del esfuerzo requerido para el proyecto.

Es importante tener en cuenta que esta metodologia de analisis de puntos de casos de

uso (UCP) proporciona una base sélida para comprender y cuantificar el esfuerzo

involucrado en el proyecto, permitiendo una planificacion y gestion efectivas de los

recursos necesarios.

Actores

Simple Representa a otro sistema con una API.

Medi Representa a otro sistema con un protocolo de
edio
interaccién como TCP/IP.

Representa a un actor humano interactuando con

Complejo

una interfaz.

Tabla 2. Pesos de actores.

Los actores que forman el sistema son usuarios, por lo que son complejos.
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Caso de uso Categoria Peso
Registrarse Medio 11
Iniciar sesién Medio 11
Cerrar sesion Simple 6
Modificar contrasefia Medio 11
Obtener informacién de Simple 6
usuario
Registrar nueva dataset Simple 11
Eliminar dataset Medio 6
Obtener informacién de Simple 6
dataset
Afadir imagen Simple 8
Obtener datos de imagen Medio 6
Obtener imagen a clasificar Simple 6
Clasificar imagen Simple 9
Crear modelo de dataset Medio 9
Ejecutar prediccidon Simple 6
Consultar resultado Medio 7
prediccion

119

Tabla 3. Cdlculo de UAW.

Categoria

Usuario anénimo Complejo

Usuario registrado Complejo

Tabla 4. Cdlculo de UUCW.

UCCP =119+ 6 =125
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Nombre ‘ Peso ‘ Valor ‘ Factor ‘ Descripcion
Familiaridad 1.5 3 4.5 Modelo trabajado a lo largo de |a
con UML carrera, requiere profundizar.
Trabajadores | -1 5 -5 El desarrollador trabaja a
a tiempo jornada parcial
parcial
Capacidad de | 0.5 2 1 En este caso el analista es el
los analistas mismo desarrollador del

proyecto, su capacidad es media
Experiencia en | 0.5 1 0.5 El desarrollador no ha trabajado
la aplicacién previamente con los lenguajes
requeridos por lo que supone un
riesgo.
Experienciaen | 1 4 4 La experiencia es de unos 2 afios
la orientacidn en desarrollos orientados a
a objetos objetos.
Motivacién 1 4 4 El equipo se encuentra motivado
con el trabajo.
Dificultad del | -1 4 -4 El lenguaje de programacion es
lenguaje  de relativamente facil de aprender.
programacién
Estabilidad de | 2 3 6 Los requisitos del proyecto son
los requisitos relativamente estables
11 EFactor

Tabla 5. Factores de complejidad del entorno.

ECF = 1,4+ (—0,03 * EFactor) = 1,07
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‘ Factor Nombre Peso Valor Factor H Descripcion
Tl Sistema 2 2 4 El sistema estd formado por un Unico servidor
distribuido junto con una base de datos remota.

Rendimiento 2 2 4 No es factor fundamental, se requiere una
minima fluidez para garantizar la experiencia del
usuario.

Eficiencia del | 1 2 2 Al no ser una herramienta basada en la

usuario final productividad no es una prioridad.

Procesamiento | 1 5 5 El sistema debe calcular todos los modelos de IA,

interno de ahi su indice computacional

complejo

Reusabilidad 1 5 5 Se debe intentar orientar el proceso en
diferentes bloques para facilitar la reusabilidad.

Facilidad de | 0.5 0 0 Al ser una aplicacién web no precisa instalacion.

instalacién

Facilidad de | 0.5 4 2 El usuario debe comprender de forma sencilla las

uso diferentes acciones que puede llevar a cabo en el
sistema.

Portabilidad 2 1 2 Dado que es una aplicacién web, se puede
acceder desde las diferentes plataformas sin
excesivas modificaciones.

Facilidad de |1 5 5 El sistema debe plantearse para facilitar la

cambio implantacion de posibles evolutivos o mejoras
en el mismo.

Concurrencia 1 4 4 Multiples usuarios deben poder trabajar de
forma simultanea.

Caracteristicas | 1 3 3 Debe cumplir un minimo de seguridad al tratar

especiales de datos personales.

seguridad

Acceso directo | 1 0 0 El sistema no se comunica con aplicaciones de

a terceras terceros.

partes

Entrenamiento | 1 0 0 El usuario no necesita un entrenamiento especial

especial  del para hacer uso de la aplicacidn.

usuario

36 TFactor

Tabla 6. Factores de complejidad técnica.
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TCF = 0,5+ (0,01 « TFactor) = 0,86

Una vez calculados todos los factores que componen los puntos de casos de uso,
obtenemos.

UCP =125+ 0,86 x 1,07 = 115,025

Si lo multiplicamos por la constante del esfuerzo F cuyo valor es 20 obtenemos.

TPH =20 UCP = 2300,5 horas

El valor TPH indica las horas totales necesarias para completar el proyecto, por lo tanto,
una persona a jornada completa de 8 horas tardara en completar el proyecto 363,6 dias
o lo que es aproximadamente lo mismo 1 afio.

5.3. Planificacidon temporal y de tareas

La planificacion temporal desempefia un papel crucial en los proyectos de desarrollo de
software, ya que actla como una referencia antes, durante y después del proyecto.
Antes de comenzar el proyecto, se utiliza para desglosar las tareas de desarrollo y
estimar el tiempo necesario para completar todas las subtareas que conforman el
proyecto, lo que se conoce como planificacion macroscépica. Durante el proyecto, se
pueden agregar detalles a los bloques de tareas que se estimaron inicialmente, lo que
permite ser mas concretos y precisos en cuanto a los tiempos de ejecucién. Después del
proyecto, la planificacién temporal nos permite obtener una perspectiva del tiempo
estimado al inicio y compararlo con el tiempo real invertido. Esto nos ayuda a calcular
el margen de error en nuestras estimaciones y a retroalimentar futuras planificaciones
de proyectos.

La visualizacién de la distribucién temporal del proyecto se facilita mediante el uso del
diagrama de Gantt. Este diagrama, presente en la Figura 17. Diagrama de Gantt, brinda
una representacion clara de las distintas etapas del proyecto, asi como de las tareas
necesarias para su conclusién. Ademas, se emplea para realizar la planificacién de
tareas, establecer su secuencia temporal y definir las dependencias entre ellas.
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Figura 17. Diagrama de Gantt

5.4. Especificacion de requisitos

A continuacion, se exponen una serie de tablas que mediante la metodologia de Durdn
y Bernardez exponen los requisitos de los casos de uso, los requisitos no funcionales, los
requisitos de informacidn, asi como de otros requisitos del sistema.

Las plantillas utilizadas para realizar la elicitaciéon de requisitos han sido extraidas del
programa REM (REqueriments Manager) creado y distribuido por la Universidad de
Sevilla.

En el caso de precisar mds informacién sobre la especificacion de los requisitos del
sistema puede encontrar todo el detalle en el Anexo Il.
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0BJ-0002  Gestion de datasets

Version 1.0 (15/11/2022)
Autores José Maria Martin Ramos
Fuentes -

Descripcion

El sistema debera permitir crear datasets a partir de un pequefio
formulario.

Subobjetivos

o [OBJ-0003] Seleccionar imagen a clasificar: El sistema
deberd seleccionar la mejor imagen a clasificar dentro
del dataset.

o [OBJ-0004] Almacenar modelo: El sistema deberd
guardar el modelo generado tras la clasificacién parcial
o total de las imagenes que forman el dataset.

o [OBJ-0005] Ejecutar la prediccion de imagenes: El
sistema debera predecir la clasificacion de nuevas
imagenes cargadas en el dataset.

Importancia

Vital

Tabla 7. Objetivo. Gestidn de datasets.

ACT-0003 \ Usuario registrado

Versién 1.0 (15/11/2022)
Autores José Maria Martin Ramos
Fuentes -

Descripcion

Este actor representa a los usuarios que pueden iniciar sesion en
el sistema

Comentarios

Ninguno

Tabla 8. Actor. Registrado
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NFR-0002 Precision en la creacion de modelo

Versién 1.0 (15/11/2022)

Autores José Maria Martin Ramos

Fuentes -

Dependencias e [OBJ-0002] Gestidn de datasets

e [OBJ-0004] Almacenar modelo

e [IRQ-0004] Modelos

e [UC-0010] Crear modelo de dataset
e [UC-0011] Ejecutar prediccién

Descripcion El sistema debera ser preciso a la hora de generar el modelo
del dataset para poder entregar los mdximos resultados en la
prediccion.

Importancia Vital

Urgencia Hay presién

Estado Validado

Estabilidad Media

Comentarios Ninguno

Tabla 9. Requisito no funcional. Precision en la creacion de modelo.
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UC-0011 Ejecutar prediccion

Version 1.0 (12/11/2022)

Autores José Maria Martin Ramos

Fuentes -

Dependencias e [OBJ-0002] Gestidn de datasets

e [OBJ-0005] Ejecutar la prediccién de imagenes

e [OBJ-0006] Gestidn de imagenes

e [IRQ-0002] Datasets

e [IRQ-0003] Imagenes

e [IRQ-0004] Modelos

e [NFR-0002] Precisidon en la creacidon de modelo

e [CRQ-0002] Datasets

e [UC-0015] Obtener datos de imagen

Descripcion El sistema debera comportarse tal como se describe en el siguiente
caso de uso cuando el usuario decida realizar la prediccion del resto
de imagenes presentes en la dataset y aun no han sido clasificadas.
Precondicién | El usuario debe haber iniciado sesién y debe existir un modelo
generado para la dataset.

Secuencia Paso Accién
normal 1 El actor Usuario registrado [ACT-0003] inicia el caso de uso.
2 El sistema ejecuta una prediccidn para aquellas imagenes

gue pertenecen al dataset y no tienen una label asociada.

3 El sistema asigna las correspondientes predicted _label a las
imagenes procesadas.

4 El sistema finaliza el caso de uso.

Postcondicion | -

Excepciones Paso Accion
2 Sitodas las imagenes del dataset tienen una predicted_label
establecida, el caso de uso se queda sin efecto.

Rendimiento | Paso Tiempo maximo

Frecuencia -

esperada

Importancia Importante
Urgencia Puede esperar
Estado Validado

Estabilidad Alta
Comentarios | Ninguno

Tabla 10. Caso de uso. Ejecutar prediccion.
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Gestion de usuarios

Gestidn de Datasets

T @ Registrar nueva dataset
extension points Q
ExtensionPoint
| B> Obtener informacién de dataset

! [Condicién:

+_ |Si el usuario quiere modificar <<Include>>
su contrasefia

:
Modificar dataset
Crear modelo de dataset

Ejecutar prediccion

Gestion de imagenes Usuario registrado

(Afiadir imagen

Obtener imagen a clasificar
Consultar prediccion
bt datos de i

i <<include>>

Clasificar imagen

Figura 18. Paquetes de casos de uso.

5.5. Analisis del sistema

En esta fase se realiza un andlisis a partir de todos los requisitos diligenciados en las
anteriores etapas.

En el caso de requerir mas informacion se puede encontrar en el Anexo lll.
En la Figura 3 se puede observar el modelo de dominio, el cual sirve como

representacion inicial del dominio del problema, analizando las clases principales que
compondran la solucién.

Hser Dataset
-id : string T - string
-username : string I tri T
-password : string name : string : _Imag
-email : string 1 ~type : string > -id : string
R o AR 0..x|-createdAt : date ] 0..* |-label : string
-updatedAt : date -updatedAt : date -predicted_label : string
-version : int =uElEln 5 1]

Figura 19. Diagrama de modelo de dominio
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En la Figura 20. Arquitectura de paquetes de andlisis. se representan las clases de analisis
gue componen cada paguete de modo que se pueda ver en detalle la interaccidon entre
los elementos de analisis, dando asi una primera vista de la arquitectura del sistema

Arquitectura de paquetes

Cestion de datesets

Figura 20. Arquitectura de paquetes de andlisis.

Los diagramas de secuencia, como el presente en la Figura 21. Diagrama de secuencia.
Registrar nueva dataset, permiten ver la realizacion de los casos de uso del sistema
dando asi una idea de la interaccién del usuario que los realiza y de su complejidad.

Se visualiza la interaccidn del actor con la vista, estableciendo una comunicacién entre
ambos. A su vez, la vista se comunica con el controlador, el cual interactia con el
modelo. Estos diagramas proporcionan una representacion de alto nivel de la
interaccion entre los diferentes componentes del sistema. Posteriormente, estos
diagramas serdn refinados en el nivel de disefio, donde se podra observar de manera
mas detallada la interaccion del usuario con los componentes especificos de los
paquetes de diseno.
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sd [Registrar nueva dataset] )

—O O O

Usuario registrado Vista registrar‘nueva dataset Comro\ad‘or Dataset Datlaset
| | |
1: Registrar nueva dataset } } :
| |
1.1: Formulario } :
(oo [ I
2: RellenarFormulario | :
|
| |
2.1: Registrar nueva dataset (Formulario) | |
|
i i
| |
| |
] 2.1.1: validar formulario |
| |
1 ]
a_lt } 2.1.2: Crear (Formulario) :
»
|
I T 2.1.2.1: Confirmar
I ey
| .
| 2.1.2,1.1: Confirmar |
T ——— [
2.1.2.1.1.1: Confirmar H :
Attty | |
| | |
[ - - T - - - cTrYTTTTTTTTTTTTTTTmemm T e r~
| 3: error(mensaje) | |
Cm - 14 !
3.1: error(mensaje) I |
< __________________
| |
| ] |
| | |
L ] I 1

Figura 21. Diagrama de secuencia. Registrar nueva dataset.

5.6. Diseno del sistema

El primer apartado presenta la arquitectura del sistema global, representada mediante
el patrén arquitectonico MVC. Ademas, se detalla la composiciéon interna de los
paquetes que conforman dicha arquitectura, asi como las relaciones entre ellos y los
archivos de cédigo que los componen.

En el siguiente apartado se presenta el diagrama de despliegue del sistema, el cual
muestra la distribucidn fisica y de software de los elementos que componen el sistema,
asi como sus interrelaciones.

A continuacioén, se incluyen una serie de diagramas de secuencia que representan la
interaccidn y los mensajes relacionados con los casos de uso expuestos en el Anexo Il.

Estos diagramas profundizan en el nivel de analisis descrito en el Anexo lll.

Finalmente, se proporciona una explicacion detallada del diagrama de la base de datos
del sistema, acompanado de una leyenda que aclara los elementos que lo componen.
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5.6.1. Patrén arquitectdnico

En este proyecto, se implementard el patrén arquitecténico Modelo-Vista-Controlador
(MVC). Este patrén divide el sistema en tres partes claramente diferenciadas, separando
la interfaz de usuario de la funcionalidad y los datos subyacentes, cuyo esquema se ve
representado en la Figura 22. Arquitectura MVC. Estas partes son:

e Modelo: Contiene los datos que se mostraran al usuario en la vista.

e Vista: Presenta los componentes con los que el usuario interactuara y muestra
los datos del modelo.

e Controlador: Contiene la légica del sistema y se encarga de modificar los datos
en funcion de las interacciones del usuario.

Controladar

Figura 22. Arquitectura MVC.

5.6.2. Subsistemas de diseino

En estos diagramas se representa la estructura del sistema mediante la divisiéon en
componentes y las relaciones entre ellos. A continuacidon, se muestra un ejemplo en la
Figura 23. Diagrama de subsistemas de vistas, que ilustra el subsistema de vistas. Este
diagrama proporciona una vision general de cdmo se organiza y se relaciona cada
componente en el sistema.
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Vista Usuarios
Register Login Profile LogOut
-username : string —-email : string -currentPassword : string +removeToken()
-email : string -password : string -newPassword : string
—-password : string +handleSubmit() -confirmNewPassword : string
-confirm_password : string +loginUser() +handleChagePassword() App
-+handleSubmit() -+validateToken() +handleSubmit() +setToken(
+registerUsert()
Vista Datasets
AddDataSetFrame Dashboard IndividualDataSetFrame Predict
-name : string -token : string -open : boolean -loading : boolean
-type : string -localDataSets : Array -loading2 : boolean -data : Array
+fetchAdd( -N Set.s rint -loading : boolean —error : string
+userCreateDataset() -loading : Boolean -data : Array +predictModel()
-data : Array -error : string +showResult(
-error : string +getDatasetinfo()
/:\ -dataSetld : string +EreateMndel0 /:\
! -open : boolean +deleteDataset() |
| -dialogOpen : string +addimages() !
l +handleClickOpen( A T T <<use>> l
\ +HandleClose() \ \ b e e - == !
| +handleDialogOpen() | |
! +handleDialogClose() ! !
: +userGetinfo() : :
| +addDatasetldTolLocal() 1 |
| <<use>> || corNSets() I I
b-mm- - - - -4 F--- <<use>>
<<usex>

<<use>>

1

Vista Imiagenes

Classify ImageList
-class : string -images : Array
-data : Array -token : string

-loading : boolean
-error : string

+classifylmage()
+getNextimage()

-imageListRef : string
+adjustimagesSizes()

Figura 23. Diagrama de subsistemas de vistas.

5.6.3. Diagrama de despliegue
El diagrama de despliegue ilustra la distribucion de los elementos del sistema en su
entorno de produccion. Cada nodo en el diagrama representa un componente de

hardware o software que forma parte del sistema.

En el centro del diagrama, se encuentra el servidor web que aloja la aplicacién web y
puede ser desplegado en diferentes tipos de servidores fisicos.

Los nodos laterales izquierdos representan las APl REST que el sistema consulta en
ciertas partes de su funcionalidad.
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Los nodos conectados en la parte superior representan los diferentes dispositivos en los
cuales se puede visualizar la aplicacion web. En los ordenadores de sobremesa, la
plataforma puede ser accedida como una pagina web. En dispositivos méviles, la web se
puede acceder tanto como una pagina web convencional o como una PWA (Progressive
Web App).

El dltimo nodo del diagrama (Figura 24. Diagrama de despliegue) representa la base de
datos MongoDB, que se utiliza para la autenticacion de usuarios y el almacenamiento
de datos y fotos de los usuarios.

Es importante destacar que todos los nodos se conectan a través de comunicaciones
HTTPS para garantizar la seguridad de los datos.

<<device>> <<device>> <<device>>
Smart Phone Tablet Computer

<<executionEnvironment>> <<executionEnvironment>> <<executionEnvironment>>
WebBrowser WebBrowser Web Browser

HTTPS

HTTPS

Servidor Web

HTTPS

<<component>> a

Pagina Web
HTTPS

Servidor

<<component>> $:|
API REST

HTTPS

<<component>> EI Servidor Mongodb
Al i de ima HTTPS
<<c >> E
Base de datos en tiempo real

Almacenamiento de modelos

<<component>> a
Python IA

<<component>> E‘

Figura 24. Diagrama de despliegue

5.6.4. Realizacion de casos de uso

La implementacion de los casos de uso se representa a través de diagramas de secuencia
gue muestran los mensajes intercambiados entre los componentes del sistema.

A continuacion, se presenta un ejemplo de la implementacién del caso de uso de
eliminacidn de una dataset. Ref. Figura 25. Diagrama de secuencia. Eliminar dataset.
En la siguiente figura, se muestran los distintos componentes implicados, asi como los
mensajes enviados entre ellos.
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sd [DatasetDelete]

mediante aprendizaje activo

IndividualDatasetFrame. js ‘ ‘ Dataset

Usuario registrado

1: delete Dataset

I
| |
| |
| |

77777777777777777777 | |

| |

>D 1.1: delete | |

B L |

| 1.1.1: findByld }

| |

] | T I
t

2 : : 1.1.1.1: datasetData }

< ________________

| |

| T |

| L.1.1.1.1: findByld |

| T |

| | |

| | | |

| | | |

alt I T I T

— | | | |

| | L.1.1.1.1.1: errorimensaje |

1 (< S — |

| 1.1.1.1.1.1.1: errorimensaje) ‘H< | |

————————————————— | |

1.1.1.1.1.1.1.1: error{mensaje : }

| |

1 |

Figura 25. Diagrama de secuencia. Eliminar dataset.

5.6.5. Diagrama de base de datos

| | |
: IL 1.1.1.1.1.2: userData }
,,,,,,,,,,,,,,,, 4
| < | |
| 1.1.1.1.1.2.1: pull Dataset |
| | |
| ! |
| 1.1.1.1.1.2.2: confirmar |
| - t——————————— |
| | Il
| loop, | | |
| . | |
| [images] 1.1 LII 1.2.3: delete | o
| | |
| | |
! 1.1.1.1.1.2.4: confirmar !
| ke - - S S
| | |
| 1 1 Il
| | | |
: 1.1.1.1.1.2.5: delete) | | |
| > | |
: 1.1.1.1.1.2.6: confirmar : }
| 1.1.1.1.1.2.7: confirmar = | |
—————————————————— T | |
1.1.1.1.1.2.7.1: confirmar H : : }
___________________ | | | |
1 1 1 I
| | | | |
| | | | |
O e e N S — SR
: | 2: error(mensaje) | : }
| gl | |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

Este diagrama, presente en la Figura 26. Diagrama de base de datos, proporciona una
vision general de la organizacion de los datos en la base de datos, incluyendo las
colecciones, los campos y las relaciones entre ellos. Ayuda a comprender la estructura
de la base de datos y cémo se almacenan y relacionan los datos en el sistema.
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Eligiendo MongoDB como base de datos en la nube, se ha disefiado un diagrama de base
de datos que representa la estructura y relaciones de los datos en el servicio de
MongoDB. A continuacién, se muestra el diagrama de base de datos utilizado en la
plataforma:

C User A ' Data set N
_id varchar(25) | =¥ _id varchar(25) ) =¥ I
username  wvarchar(255) name varchar(255) if r mageh (s u_ﬂ\'
varchar
email varchar(255) type varchar(255) I_ bel har(255) m
abe warchari
password  warcharigl) [T 7 77 0g createdAt timestamp 0 [T 777 O€| dicted label har(255) [}
redicted_label warchar
createdAt  timestamp updatedAt timestamp | HL =
= = "= Dataset_id varchar(25)
updatedAt timestamp v smallint(5) B
v smallint(5) = User_id varchar(25)
e A e _

Figura 26. Diagrama de base de datos.

5.7. Implementacion de la IA

Durante el proceso de desarrollo de este proyecto, he trabajado en la implementacién
de una Inteligencia Artificial especializada en la clasificacidn, generacion y prediccion de
modelos para cada uno de los conjuntos de datos disponibles para el usuario. Este
enfoque modular ha sido fundamental para proporcionar un sistema versatil que se
adapta a diversas necesidades del usuario.

En cuanto a la clasificacion de datos, se desarrollaron algoritmos avanzados de
aprendizaje activo que permiten identificar de forma precisa la mejor de las imagenes a
clasificar. Estos algoritmos se basaron en la interpretaciéon del contenido de las
diferentes imagenes contenidas en un determinado dataset.

En lo que respecta a la generacion de modelos, se implementaron algoritmos de
generacidon automatica de modelos que permiten la creacion de modelos predictivos
personalizados a partir de las imagenes ya clasificadas. Estos algoritmos se basaron en
técnicas de preprocesamiento y redes neuronales.

En el proceso de implementacidn, se utilizaron una variedad de librerias y herramientas
de cddigo abierto que facilitaron el desarrollo y la optimizacion de los algoritmos. Entre
las librerias mas destacadas se incluyen TensorFlow, PyMongo, OpenCV y Pandas.

Aprendizaje Activo
En un primer momento de la implantacién, como se puede observar en la FIGURA se
crea una conexién a una base de datos MongoDB utilizando la biblioteca pymongo a

través de la instancia MongoClient. Los detalles de la conexion, como la URL de la base
de datos y las credenciales de acceso, estan codificados directamente en la funcion.
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client = MongoClient(

db = client[

Figura 27. Conexion Python a MongoDB.

Una vez establecida la conexidn, se utiliza la biblioteca pandas para crear un DataFrame
a partir de los datos recuperados de la coleccién "datasets" en MongoDB cuyo ID sea el
mismo que el ID del dataset especificado como argumento a la funcién. El DataFrame
resultante tiene dos columnas: “_id” y “label”.

data_frame = pd.DataFrame(list(db.datasets.find({ : ObjectId{dataset)}))[8][

Figura 28. Filtrado de documentos por ObjectID.

Para llevar a cabo este punto, he empleado una combinacion de dos estrategias
previamente mencionadas en anteriores apartados: Muestreo Aleatorio (Random
Sampling) y Cambio Esperado en el Modelo (Expected Model Change). La eleccién de
cudl estrategia aplicar dependerd de la proporcién de imagenes clasificadas en el
conjunto de datos. Cuando esta proporcién es inferior al 0.1, optamos por utilizar la
estrategia de Muestreo Aleatorio. En este caso, seleccionamos una imagen no
clasificada de forma completamente aleatoria.

Por otro lado, cuando la proporcidon de imagenes clasificadas supera el umbral del 0.1,
preferimos emplear la estrategia de "Cambio Esperado en el Modelo" (Expected Model
Change). Esta estrategia nos permite seleccionar aquellas imagenes que se espera que
tengan un mayor impacto en la mejora del modelo después de ser clasificadas.

Esta combinacion de estrategias nos permite optimizar el proceso de selecciéon de
muestras en funcién de la disponibilidad de datos clasificados y garantizar un enfoque
eficiente en la mejora de nuestro modelo.

Estrategia de Random Sampling

Para implementar esta estrategia, se realizara la seleccién de imagenes no clasificadas
de manera aleatoria hasta que se alcance el umbral especificado. Esta fase es crucial
para garantizar que se pueda explorar la totalidad de las clases o etiquetas que se
trabajaran en este conjunto de imagenes en el contexto de la Inteligencia Artificial. De
esta manera, se busca evitar posibles errores de clasificacién en el futuro.

if len{data_frame[data_frame[ == 1) [/ 1en(data_frame) > 8.9:

return data_frame.sample()[ ].to_string(

Figura 29. Seleccion aleatoria de la imagen.

Estrategia de Expected Model Change con MS-SSIM
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El MS-SSIM es una métrica utilizada en procesamiento de imagenes para medir la
similitud estructural entre dos imagenes, pero no se relaciona directamente con la
calidad de la imagen en términos de su percepcién visual. El MS-SSIM evalda cdmo las
estructuras y los detalles en una imagen se comparan con los de otra imagen y
proporciona una medida de cudn similares son en términos de su contenido estructural.

1. Calculo de MS-SSIM

Una vez que tenemos el conjunto de imagenes definido y cerrado, comenzamos por
calcular el valor de MS-SSIM para todas las imagenes no etiquetadas en el conjunto
y contra todas las imagenes clasificadas o no del conjunto. El resultado de estos
calculos serdn todas las distancias l6gicas desde las imagenes no clasificadas, lo cual
se podria representar en un diagrama como el siguiente, ampliando la cantidad de
clases a las posibles etiquetas a asignar.

-2 i g S

5] » ¥ Wy ':.__ .

—;I.Z —;I.'CI —IB —IE —I"I =2z {: K
Figura 30. Diagrama de dispersion

2. Seleccién de Ejemplos Inciertos

Seleccionamos la imagen con el valor MS-SSIM mas elevado del conjunto, como se
puede observar en la Figura 8. Diagrama de dispersion, donde hay dos clases
definidas (naranja y azul), el punto rojo seria el elegido para ser clasificado dado que
se situa distanciado de las dos clases del conjunto, por lo que tras su clasificacién el
modelo actual se verd modificado para albergar esta nueva casuistica.

Primero, se carga cada imagen en escala de grises (flags=cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
y se redimensionan a 500x500 pixeles utilizando interpolacién de 4drea
(interpolation=cv2.INTER_AREA). Esto nos generara un conjunto de datos armdnico
a nivel de caracteristicas para todas las imagenes a evaluar.

data_frame[ ] = data_frame[ 1.appiy(

lambda x: cv2.resize(cv2.imread(

=cv2.INREAD_GRAYSCALE), (588, 588), =cv2.INTER_AREA)

Figura 31.Preprocesado y armonizacion de imdgenes.
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A continuacidn, se calcula la similitud entre las imagenes utilizando el indice SSIM
(Structural Similarity Index). Se itera a través de las imagenes no etiquetadas y se
compara cada una con las demas imdgenes para encontrar la imagen con la mayor
similitud, la cual se devuelve como resultado.

len{data_frame[data_frame[ 1) f len(data_frame) > 8.8:
max_simi = f
max_id =

i, row in data_frame[data_frams[ ].iterrows():

similarity = 18

i2, row2 in data_frame[data_frama[ ] 1= row[ 1].iterraws():
_msssim = msssim(row| 1, row2 ]
_mszgim > 8.9
f similarity > _|
similarity
F max_simi > _mss
F max_simi < similarity:
max_id = row[ ]
max_simi = similarity

row[ = gimilarity

str(max_id)

Figura 32. Algoritmo de seleccion de imagen por mdxima similitud.

En el caso de que la proporcién de imagenes clasificadas supere el 0.2, se calcula la
similitud de manera similar, pero se busca la imagen con la menor similitud para ser
clasificada.

min_simi
min_id =
i, row in data_frame[data_frame ].iterrows():
similarity =
F i2, row2 in data_frame[data_frame[ 1 1= row| 1].iterrows():
_msssim = msssim{row[ 1, row2[ D

F _msssim > 8.9:

f similarity < _msssim:

similarity = _msssim
F min_simi < _msssim: breal
F min_simi > similarity:
min_id = row|[ ]
min_simi = similarity
row[ ] = similarity

urn strimin_id)

Figura 33. Algoritmo de seleccion de imagen por minima similitud.

Generacion De Modelos

Del mismo modo que en el punto anterior, se establece una conexidn a la base de datos
MongoDB utilizando la biblioteca pymongo.

A continuacién, se configura un generador de datos de imagen utilizando
ImageDataGenerator de TensorFlow. Este generador se encarga de realizar
transformaciones en las imagenes de entrenamiento, como el preprocesamiento y la
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aplicacion de aumentos de datos, como el recorte, el zoom y la inversién horizontal.
También se establece una divisién de validacion del 40%.

train_datagen = ImageDataGenerator( =preprocess_input,

Figura 34. Configuracion del ImageDataGenerator.

Igual que en la FIGURA se obtiene la dataset a trabajar filtrando el conjunto por el
determinado ID. Una vez extraido el correspondiente DataFrame, se afiade “.jpg” a cada
uno de los IDs de las imagenes, para asi, generar la ruta de trabajo para la mismay se
filtra dicho DataFrame para quedarnos Unicamente con las imagenes que ya han sido
clasificadas y por tanto disponen de una etiqueta en el campo “label”.

Si existen imagenes con etiquetas asignadas, se crea un DataFramelterator utilizando
ImageDataGenerator. Este generador toma los datos del DataFrame filtrado para
garantizar que solo se utilicen ejemplos con etiquetas vdlidas ('NaN' no se considera
vdlida en este contexto). El generador de datos se configura para tomar las imagenes
del directorio especifico y utilizar la columna'_id' como datos de entrada, mientras que
la columna 'label’ se utiliza como las posibles categorias. También se habilita la opcidn
de mezclar los datos durante el entrenamiento.

flow_from_dataframe( =data_frame[data_frame[

Figura 35. Configuracion del método flow _from_dataframe

Una vez explorado el generador desde el DataFrame, se crea un modelo de red neuronal
basado en la arquitectura ResNet50, que se carga con pesos preentrenados del conjunto
de datos ImageNet. Esta técnica aprovecha los conocimientos y las caracteristicas
aprendidas por una red neuronal en un conjunto de datos grande y diverso (ImageNet,
en este caso) y los adapta a un nuevo conjunto de datos especifico.

Se agrega una capa de agrupacion global promediada (GlobalAveragePooling2D), la cual
calcula la media en la salida de la ultima capa convolucional, lo que conserva
informacién importante. Seguida de una capa densa con 1024 unidades y funcién de
activacidon RelLU, aumentando la capacidad del modelo para aprender caracteristicas
complejas y patrones en las imagenes. Especialmente util cuando se trabajan varias
clases.

Finalmente, se agrega una capa densa con un niumero de unidades igual al nimero de

clases Unicas en el conjunto de datos, con una funcién de activacion softmax para la
clasificacion multiclase.
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base_model = ResNet58(

x = base_model.output

= BlobalAveragePooling2D()(x)

x = Dense(1024 = ) (x)
predictions = Dense(data_frame[data_frame[ 1 1= 1[ ].unique().size

model = Maodel( =base_model.inputs =predictions)

Figura 36. Definicion de la Red Neuronal.

Una vez definida la estructura de nuestra red neuronal, se procede a congelar las capas
del modelo base ResNet, dado que esto nos proporcionard estabilidad en el
entrenamiento del modelo dado que los pesos asignados en esas capas han sido ya
calculados con un conjunto de datos muchas veces mayor al nuestro.

layer in base_model.layers:

layer.trainable = Fal

Figura 37. Congelacion de las capas base del modelo.

A continuacion, se compila el modelo utilizando el optimizador 'adam' (Adaptive
Moment Estimation), optimizador de gradiente que adapta la tasa de aprendizaje de
forma dindmica durante el entrenamiento para evitar quedar atrapado en minimos
locales y la funcién de pérdida 'categorical_crossentropy', que es cominmente utilizada
para problemas de clasificacién multiclase. Ademas se establece la métrica (‘accuracy')
como medida de precisidn durante el entrenamiento.

model.compile( -

model.fit(train_generator

model.save( + dataset +

Figura 38.Compilacion y entrenamiento del modelo.

En este punto, se entrena el modelo durante 10 iteraciones utilizando el método fit.

Finalmente, se guarda el modelo entrenado en un archivo con formato HDF5 (extension
.h5) en una ubicacién especifica del servidor backend para que pueda seguir siendo
accesible en un futuro.

Prediccion De Modelos

En el momento de la prediccion, partimos del archivo previamente generado en el
apartado anterior, el cual se carga utilizando la libreria ‘tf.keras.models’.

model = tf.keras.models.load_model( + dataset +
generator(predict_generator 1@ =1)

predict 11 es = np.argmax{(pred

labels [ F k, v train_generator ss_indices.items())

predictions for k dices]

data_frame.loc[data_frame[ ] = predictions

data_frame[ ] = data_frame[ ].apply(lambda x: ObjectId(x. () .replace( )

db.datasets.find_one_and_update({ : ObjectId(dataset)}, { ool : data_frame.to_dict(

Figura 39. Implementacion de la prediccion para los modelos.
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A continuacidn, se utiliza (predict_generator) para obtener probabilidades de clases a
partir del modelo cargado con un numero de pasos establecido en 10. Luego, se
determina la clase predicha para cada imagen mediante np.argmax, utilizando un
diccionario que relaciona los indices de clase con las etiquetas del modelo entrenado,
obtenido de train_generator.class_indices. Estas predicciones se almacenan en la
columna 'predicted_label' del DataFrame. Posteriormente, se actualiza la base de datos
MongoDB con las etiquetas predichas, empleando db.datasets.find_one_and_update
para buscar y actualizar el documento correspondiente al dataset. Antes de la
actualizacién, el DataFrame se convierte a un formato de diccionario de registros
mediante data_frame.to_dict('records’).
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5.8. Pruebas

Durante el desarrollo del sistema se han llevado a cabo pruebas incrementales para
abordar problemas que surgieron en diferentes fases del desarrollo. Estas pruebas se
centraron tanto en la funcionalidad interna del sistema como en su funcionamiento en
diversos escenarios que un usuario puede encontrarse.

Estas pruebas fueron fundamentales para asegurar el correcto funcionamiento del
sistema a lo largo de su desarrollo, detectando y corrigiendo problemas a medida que
surgian, y garantizando que el producto final cumpliera con los requisitos y expectativas
establecidos.

5.8.1. Prueba registrar usuario

Prueba realizada para comprobar que un usuario andnimo es capaz de registrarse en el
sistema de forma correcta.

Primero el usuario rellena el formulario representado en la Figura 40. Registrar nuevo
usuario, informando todos los campos que son obligatorios. Cuando ha finalizado de
rellenarlos y pulsa sobre el botén “Sign Up” el sistema valida los datos introducidos y en
el caso de cumplir los requisitos el usuario es redirigido a la pagina principal de la
aplicacion web.

SIGN UP

Figura 40. Registrar nuevo usuario.
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5.8.2. Prueba modificar contrasena

Prueba realizada para validar que los usuarios una vez acceden al sistema pueden
realizar el cambio de la contraseiia.

En un primer momento solo se hacia necesaria la nueva contrasefia, pero segun ha

avanzado el proyecto se ha podido observar que la contrasefia actual también era
necesaria junto con una contrasefia de confirmacion del cambio.

o
Profile

Welcome test!

Confirm New P

CHANGE PASSWORD

Figura 41. Cambiar contraseia.

El usuario debe completar correctamente los datos en el formulario de la figura anterior,
cuando pulsa sobre el botdn “Change Password” la aplicacién solicita confirmacién antes
de efectuar el cambio a través de una ventana emergente, como observamos en la
Figura 42. Confirmar cambio de contrasefia, la misma que servira para notificar en caso
de fallo al realizar el cambio de contrasefia.

192.168.0.37:3000 says

Please, confirm you want to change the current password

Cancel

Figura 42. Confirmar cambio de contraseia.
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5.8.3. Prueba registrar nueva dataset

Prueba realizada para comprobar que al registrar una nueva dataset en el sistema se
realizaba de forma consistente.

En un primer momento se habia planteado introducir esta nueva dataset en el objeto
del propio usuario; pero se pudo observar que si se realizaba de esta manera se perdia
manejabilidad en los datos asociados.

La primera funcionalidad que se implanto fue a través de un formulario donde el usuario
tenia que informar tanto el titulo de este nuevo dataset como el conjunto de etiquetas
separadas por un delimitador para que en el momento de la clasificacién le aparecieran
las diferentes opciones.

New Data Set ®

Title ™

Labels™

SUBMIT!

Figura 43. Didlogo anadir dataset.

Dado que el desarrollo del sistema como se ha comentado en el parrafo anterior tenia
implicito limitar el alcance de la funcionalidad de la aplicacidn, se ha optado por remover
esta limitacién para que el dataset sea incremental a nivel de posibles etiquetas
asignadas a las imagenes.

5.8.4. Prueba eliminar dataset

Prueba realizada para validar el correcto funcionamiento en el momento que un usuario
registrado decide eliminar un dataset haciendo uso del botdn “Delete”.

Al principio esta funcionalidad estaba planteada para eliminar Unicamente los registros
de la dataset almacenados en la base de datos, cuya implementacion fue
completamente directa haciendo uso de los correspondientes métodos de la libreria.
Después se modifico esta funcionalidad para que eliminara también todas las imagenes
fisicas asociadas a la dataset y asi limpiar todo rastro de la aplicacidn.
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5.8.5. Prueba crear modelo de dataset

Se ha creado esta prueba para comprobar que los usuarios pueden generar los modelos
de las diferentes datasets.

Cuando el usuario pulsa sobre la opcién “Create Model” o cuando intenta hacer una
prediccidn sin haber generado antes un modelo, el sistema lo genera de forma interna.

Esta es una prueba bastante sencilla, pues las interacciones con el usuario no son
excesivas; pero es un paso crucial para poder darle un sentido al sistema.

Dashboard

"3 CLASSIFY B CREATE MODEL B PREDICT # DELETE

NEW DATASET

Figura 44. Crear modelo de dataset.

En la Figura 45. Acciones deshabilitadas se observa que desde que se inicia la accién
hasta que finaliza con la creaciéon del modelo, el resto de acciones permanecen
deshabilitadas para que no interfieran.

Figura 45. Acciones deshabilitadas.
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5.8.6. Prueba afiadir imagen

Prueba realizada para comprobar que un usuario puede subir imagenes y estas se ven
correctamente reflejadas en el almacenamiento del sistema.

En un primer momento se comenzd a desarrollar la subida de las imagenes a servicios
en nube para no tener que almacenar de manera local todas las imdgenes. Pero tras
unas etapas iniciales del desarrollo se tuvo que desestimar este despliegue dado que
producia problemas en el procesado de la inteligencia artificial.

Finalmente se ha optado por un moddulo de React que nos permitia arrastrar y
seleccionar multiples imdgenes de una sola carga y a la vez nos muestra las
previsualizaciones mientras se esta realizando la subida como se observar en la Figura
46. Previsualizaciones al subir imdgenes.

)ataset

CREATE MODEL B PREDICT B DELETE

Figura 46. Previsualizaciones al subir imdgenes.

5.8.7. Prueba clasificar imagen

Prueba focalizada en validar el funcionamiento correcto a la hora de clasificar imagenes
por porte de los usuarios.

En un principio se planted darle al usuario la opcién de elegir la imagen a clasificar para
facilitar las pruebas y el desarrollo de este médulo, finalmente no se llevé a cabo y se
optd por seleccionar la imagen de forma aleatoria por parte del sistema y mds adelante
respetar una férmula de seleccién.
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Desde la pantalla inicial, el usuario puede hacer uso del botén “Classify”, momento en
el cual se le presenta una ventana emergente, como la presente en la Figura 47. Didglogo
para clasificar imagen. Mientras el sistema analiza el dataset e identifica la mejor
imagen a clasificar le aparecerd un icono de cargando.

Una vez finalizada la seleccidén de la imagen, esta se le muestra al usuario junto con un
formulario que debe radicar con la correspondiente etiqueta.

Classify

Insert Label ™

SUBMIT

Figura 47. Didlogo para clasificar imagen.
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6. Conclusiones

A través de este trabajo de fin de grado, he adquirido valiosos conocimientos y
experimentado el desarrollo de un proyecto real, complejo y extenso. Cada uno de los
objetivos establecidos ha sido cumplido exitosamente, y a continuacién expondré las
conclusiones obtenidas de cada uno.

En primer lugar, he tenido la oportunidad de profundizar en estructura y despliegue de
una aplicacion basada en una APl REST que comunique dos partes de la misma.
Entendiendo de una mejor manera lo aprendido en la asignatura de Sistemas
Distribuidos. He podido aprender la importancia de la sincronizacién desde que se
realiza la llamada hasta que se le da una respuesta, también he podido conocer todas
las opciones que esto nos otorga en el dia a dia.

Durante el desarrollo de esta parte anterior, se ha observado la sencillez que una API
REST proporciona a la hora de aislar y analizar los fallos en la aplicacion web. Pues se
podia analizar la traza generada con un capturador de paquetes o también se podia
replicar estas llamadas desde aplicaciones externas, sin tener que realizar todas las
navegaciones intermedias a través de la aplicacion web.

En un segundo lugar y muy relacionado con el anterior, tenemos el desarrollo de la
pagina web. Este es el punto que mas tiempo de me ha llevado dado que no habia
trabajado nunca con el lenguaje de JavaScript por lo que he tenido que buscar mucha
informacidn para poder desplegarlo satisfactoriamente. En un primer momento focalicé
el trabajo en desarrollar todas las funcionalidades del sistema, para mas adelante
aplicarle la capa de estilos con la ayuda de Material-Ul. Uno de los puntos que mas
esfuerzo me ha llevado ha sido llegar a entender los distintos estados en React, para que
no se generen bucles infinitos en la carga de las diferentes ventanas.

Por otro lado, tenemos la integracion de una base de datos en la nube, MongoDB. Este
punto ha sido uno de los mas gratificantes en el desarrollo del proyecto dado que he
podido observar como de util puede llegar a ser una base de datos en tiempo real, no
localizada y no relacional.

La eleccion de esta estructura de base de datos fue algo comprometida, dado que mi
experiencia con bases de datos relacionales es mucho mds amplia y esta nueva
estructura tendria un lenguaje de programaciéon asociado completamente diferente.
Finalmente opté por aprender esta nueva tecnologia, para también aprovechar que se
encontraba en la nube.
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Finalmente, como punto principal de este proyecto, tenemos el desarrollo de la
Inteligencia Artificial. Este punto era el que mas motivacién me generaba de forma
interna, dado que en las asignaturas impartidas en la carrera no alcanzaban el
despliegue o implementacion de una red neuronal. Durante el desarrollo de este punto
he tenido que comprender todos los conceptos necesarios para poder llevarlo a cabo
como podia ser las funciones de activacién, el tamafio del batch o |la densidad de cada
una de las capas que conforman esta red neuronal.

Como el sistema debe de seleccionar la mejor imagen a clasificar, también aprendi las
diferentes opciones que la Visidn Artificial nos ofrece a la hora de analizar la estructura
y contenido de las imagenes, generando un andlisis del conjunto de imagenes.

Durante el desarrollo de este proyecto, adquiri importantes aprendizajes. Descubri la
importancia de realizar no solo una planificacién exhaustiva, sino también los diagramas
de secuencia y los dibujos preliminares. Estas etapas previas a la programacién
facilitaron en gran medida la tarea, brindando una visién clara del objetivo a alcanzar y
fomentando la reutilizacién y modularidad de los componentes.

Dado que el sistema se basaba en paginas web, aprendi a disefiar interfaces adaptables
a cualquier dispositivo. Esta habilidad me permitié crear una experiencia de usuario
consistente y accesible, sin importar el tipo de dispositivo utilizado.

Ademas, este proyecto me brindd la valiosa oportunidad de aplicar la ingenieria del
software en un entorno real, en contraste con ejercicios tedricos basados en enunciados
ficticios. Esto me permitié enfrentarme a desafios reales y adquirir una comprension
mas profunda de la disciplina.

Durante el despliegue del proyecto en un servidor, adquiri conocimientos en la
configuracion de un servidor Express, la implementacion de certificados para garantizar
conexiones seguras y cifradas. Estas habilidades fueron fundamentales para asegurar la
confiabilidad y la privacidad de la aplicacion en su entorno de produccién.
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7. Lineas de trabajo futuras

Este proyecto presenta varias oportunidades de expansién y potencial comercializacidn.
A continuacién, se destacan algunos puntos que podrian permitir ampliar la
funcionalidad del sistema y explorar oportunidades de mercado:

e Llevar la generacion del modelo a servidores de computacion en la nube para
gue pueda entregar un mejor rendimiento en la aplicacion

e La funcionalidad de seleccionar la imagen a clasificar se podria migrar de la
misma manera.

e Ampliar la funcionalidad de la aplicacidon, dando uso a APIs externas como puede
ser Google Vision Al. Generando por tanto un programa de suscripciones.

e Permitir al wusuario clasificar una imagen del conjunto seleccionada
manualmente.

e Permitir al usuario personalizar la interfaz, generando una experiencia adaptada
al usuario.

e Generar aplicaciones en las principales plataformas méviles como son Android y
iosS.

e Ampliar las posibilidades de inicio de sesion a Google o Facebook.

e Implementar un cédigo OTP generado de forma Unica para iniciar sesién en la
aplicacion.

e Desarrollar un sistema de suscripciones con limitaciones en las posibles acciones
a realizar en la aplicacién.
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