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Resumen

El objetivo de este proyecto consiste en afiadir una nueva funcionalidad para el reconoci-
miento de conjuntos de datos a la aplicaciéon web LearningML, que ya reconoce imigenes
y textos. Los conjuntos de datos son una coleccion de datos tabulados, estos datos pueden ser
numéricos y categoricos.

LearningML es una aplicacion web que tiene como objetivo ayudar a los profesores de
secundaria a explicar de una manera sencilla y visual el machine learning y para fomentar las
habilidades de pensamiento computacional en alumnos de entre 10 y 16 afios.

LearningML estd creada en angular, que es un entorno de trabajo que utiliza HTML y CSS
para la creacion de aplicaciones web y utiliza TypeScript para implementar la funcionalidad de
las aplicaciones web. Para llevar a cabo este proyecto ha sido necesario crear un nuevo servicio
y un nuevo componente ademds de modificar algunos componentes y servicios, y crear distintas

funciones pero siguiendo la dindmica de lo ya creado.
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Summary

The goal of this project consists of adding new functionality for the recognition of datasets
to the LearningML web application, which already recognises images and text. Datasets are
a collection of tabulated data, these data can be numerical and categorical.

LearningML is a web application that aims to help secondary school teachers explain
machine learning in a simple and visual way and to foster computational thinking skills in
students aged 10-16.

LearningML is based on Angular, which is a framework that uses HTML and CSS to crea-
te web applications and uses TypeScript to implement the functionality of the web application.
To carry out this project it has been necessary to create a new service and a new component, as
well as to modify some components and services, and to create different functions but following

the dynamics of what has already been created.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, se generan una cantidad inmensa de datos digitales, tantos que se han
multiplicado por mds de treinta en la ultima década, pasando de dos zetabytes en 2010 a 64
zetabytes en 2020 y esta cantidad seguird aumentando de forma exponencial [1]. El problema
es el procesamiento de los datos, ya que debido a su complejidad los humanos no somos capaces
de extraer informacion 1til de tal cantidad de datos en un tiempo aceptable, para ello se utiliza
la inteligencia artificial. El machine learning es una de las ramas de la inteligencia artificial que
se usa para el procesamiento y andlisis de los datos, puesto que es capaz de analizar una gran
cantidad de datos de manera eficiente y transformarlos en informacién mds sencilla, legible y
facil de analizar por los humanos ademas de aportar muchas utilidades a partir de los datos que
se generan, como puede ser anuncios personalizados en Internet [17].

Debido al aumento del uso de la inteligencia artificial y del aprendizaje automético, Juan
David Rodriguez Garcia decide crear la aplicacion web LearningML [15], dado que es un
apasionado de la programacion. Al ser docente cree que la introduccién de contenidos de inte-
ligencia artificial en la escuela a través de proyectos practicos es el camino a seguir para educar
ciudadanos conscientes y criticos, para despertar vocaciones entre los jovenes y para fomentar
las habilidades de pensamiento computacional [14]. Por eso fue evaluada por estudiantes de 10
a 16 anos mostrando su utilidad para aprender conceptos de inteligencia artificial y machine
learning [10] [16].

LearningML' es una aplicacion web dirigida al aprendizaje automatico supervisado, una

de las técnicas de Inteligencia Artifical (IA) mas exitosas que se encuentra en la base de casi

Thttps://learningml.org/editor/



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

todas las aplicaciones actuales de IA y con la que se pretende cubrir la falta de herramientas para
la ensefianza préctica de la inteligencia artificial. Es una herramienta que permite la ensefianza
del aprendizaje automatico de una forma sencilla haciendo que el reconocimiento de imagenes
o el reconocimiento de textos se pueda hacer y observar de una manera sencilla y fécil de ver.
Hace uso de los algoritmos de redes neuronales y KNN, permite descargar el modelo creado en
un archivo JSON para poder usar ese modelo en otro momento y no tener que crear de nuevo el
modelo, tiene la opcidn de registrarse para poder guardar los modelos en la nube y permite crear
un modelo en Scratch y utilizarlo en LearningML. Scratch es un entorno de programacion que
aprovecha los avances en el diseio de interfaces para hacer que la programacion sea atractiva 'y
accesible para todo aquel que se enfrente por primera vez a programar, es el entorno utilizado
en institutos y colegios para empezar a ensefiar la programacion a los adolescentes.

Este proyecto consiste en la integracion de un nuevo tipo de reconocimiento: el reconoci-
miento de conjuntos de datos, siguiendo la dindmica de lo ya creado y en el que se crea un
componente, un servicio y se modifican varios componentes para poder llevar a cabo la imple-
mentacion de la nueva funcionalidad. Los conjuntos de datos es una de las formas de almacenar
todos los datos que se generan y por eso creo que es interesante que se disponga de este tipo de

reconocimiento. Para hacer reconocimiento de conjuntos de datos

1.1. Estructura de la memoria

La memoria de este trabajo se divide en seis capitulos resumidos a continuacion:

e Capitulo 1: Introduccion. Se explica el contexto en el que se ha desarrollado, se hace
una breve explicacion de qué es, para qué se usa y cudl es el objetivo de la aplicacion web

LearningML, y la estructura de la memoria.

e Capitulo 2: Objetivos. Se describen tanto el objetivo principal como los objetivos es-

pecificos y la planificacion temporal del proyecto.

e Capitulo 3: Estado del arte. Se explican cada una de las tecnologias utilizadas en el

desarrollo del proyecto.

e Capitulo 4: Diseno e implementacion. Se explica detalladamente la arquitectura de
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LearningML y los cambios realizados sobre la arquitectura, asi como el desarrollo e

implementacion de la nueva funcionalidad para reconocer conjuntos de datos.

e Capitulo 5: Experimentos, validacion y resultados. Se comprueba si funciona correc-
tamente la nueva funcionalidad en los dos algoritmos disponibles y con los dos tipos de

datos que puede tener un conjunto de datos.

e Capitulo 6: Conclusiones. Se exponen las conclusiones finales del proyecto, objetivos
alcanzados y las lecciones aprendidas. Por dltimo, se presentan posibles trabajos futuros

que se podrian desarrollar para mejorar la aplicacion web.
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Capitulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

El objetivo de este trabajo fin de grado consiste en implementar el reconocimiento de con-
juntos de datos en la aplicacién web LearningML siguiendo la dindmica de los otros algorit-
mos de reconocimiento ya existentes y tratando de hacerlo de la forma mds intuitiva y sencilla

posible para el usuario.

2.2. Objetivos especificos

Para llevar a cabo la realizacién del objetivo general se han planteado los siguientes objetivos

especificos:

Analizar la arquitectura de LearningML para que la implementacién de la nueva fun-

cionalidad siga la dindmica de lo ya creado.
e Afadir a la interfaz un apartado para reconocer conjuntos de datos.

e Comprender qué son y como se pueden crear conjuntos de datos para saber como tienen
que ser las muestras y crear el conjunto de datos. Esto es algo que también tiene que tener

claro el usuario.

e Entender como funciona la extraccioén de caracteristicas, es decir, cOmo usar tensores y

como tratar los datos categdricos, para poder extraer las caracteristicas de los conjuntos

5



6 CAPITULO 2. OBJETIVOS

de datos y pasdrselas a los algoritmos.

2.3. Planificacion temporal

La idea de empezar con el TFG la tuve en abril de 2021, pero no tenia claro de qué podia
hacerlo. En mayo me puse en contacto con el Dr. Gregorio Robles y me comenté un poco el
proyecto que estaba llevando a cabo Juan David Rodriguez. Me 1lamé la atencion el proyecto y
me propuso una lista de funcionalidades que Juan David queria realizar y la que mds me llamé
la atencion fue el reconocimiento de conjuntos de datos, ya que hoy en dia se usan mucho y creo
que son una parte importante del machine learning. Una vez le confirmé a Gregorio que me in-
teresaba afiadir esa funcionalidad, me puso en contacto con Juan David para que me explicase el
objetivo que perseguia con este proyecto y me comentase lo interesado que estaba en afiadir esa
funcionalidad. Después de hablar con Juan David, me mand6 un fuforial de Angular y durante
un mes aproximadamente estuve aprendiendo a utilizar Angular y comprender TypeScript. Una
vez ya tenia claro como funcionaban los lenguajes tuve una reunién con Juan David a mediados
de junio en la cual me explicé como funcionaba LearningML. Después vino el verano, en el
cual lo dejé apartado, y a finales de agosto me volvi a ver el tutorial de Angular para recordar
su funcionamiento porque no me acordaba.

En septiembre empecé con la implementaciéon de la nueva funcionalidad y me surgieron va-
rias dudas por lo que contacté con Juan David, pero no fue hasta mediados de octubre que pudo
atenderme debido a que €l es profesor y con el comienzo del colegio estaba muy liado. Una vez
me resolvid las dudas comencé con la implementacion en la cual avancé bastante, modifiqué la
arquitectura afiadiendo el componente y servicio que eran necesarios y modifiqué la interfaz,
pero a finales de noviembre volvi a tener dudas respecto a los tensores para la extraccion de ca-
racteristicas y con los datos categoricos, dudas que me resolvid y a mediados de diciembre tenia
la nueva funcionalidad implementada y quedé con Juan David para ensefidrselo. Me comenté
que le gustaria cambiar el diseilo de cdmo mostrar los atributos y como solicitarlos. Después de
las Navidades, a mediados de enero, realicé esos cambios, se los ensefié y dimos por finalizada
la implementacion de la nueva funcionalidad. Para llevar a cabo la implementacion le dediqué
unas 6 horas diarias y cuatro dias a la semana durante dos meses y medio aproximadamente

(medio septiembre, medio octubre, noviembre y medio diciembre).
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Por tltimo quedaba crear la memoria. Para ello me volvi a poner en contacto con Gregorio
y me pasé la plantilla con los apartados a rellenar. Con la memoria comencé el 2 de febrero

dedicdndole unas 4-5 horas diarias, seis dias a la semana y finalmente el 26 de marzo terminé.
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Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Inteligencia Artificial

La IA (Inteligencia Artificial) [17] se puede definir como la habilidad de los ordenadores
para hacer actividades que normalmente requieren inteligencia humana. Aunque de forma mas
técnica se puede definir como la capacidad de las miquinas para usar algoritmos, aprender de
los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones como si se tratase de un humano.

El uso de la IA cada vez es mayor, ya que nos ayuda a beneficiarnos de mejoras significativas
y disfrutar de una mayor eficiencia en casi todos los dambitos de la vida. Pero debemos estar
atentos para prevenir y analizar las posibles desventajas directas o indirectas que pueda generar
el crecimiento del uso de la IA. La IA se puede aplicar a una inmensidad de situaciones, algunas

de ellas son las siguientes:

e Cambiard la forma de hacer negocios debido a que las empresas que busquen entender
y aplicar estas herramientas de forma répida y eficaz obtendrdn ventajas competitivas.
Por ejemplo, mejoras del desempeiio de la estrategia algoritmica comercial o deteccién y

clasificacion de objetos.

e LaIA sera capaz de ofrecernos sugerencias y predicciones relacionadas con temas impor-
tantes de nuestra vida. Esto supondra un impacto en dreas como la salud, el bienestar, la
educacion, el trabajo y las relaciones interpersonales. Por ejemplo, el procesamiento efi-
ciente y escalable de datos de pacientes implicard que la atencién médica sea mas efectiva

y eficiente.
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e Permitird que las mdquinas y los robots realicen tareas que los humanos consideran difici-
les, aburridas o peligrosas. Ademads, las maquinas no necesitan descansar y pueden ana-
lizar grandes volumenes de informacion a la vez y con un porcentaje de error menor que

los humanos.

3.2. Machine Learning

El machine learning o aprendizaje automatico [17] es uno de los enfoques fundamentales
de la inteligencia artificial. Se trata un elemento de la informatica en el que los ordenadores o
las maquinas tienen la capacidad de aprender sin estar programados para ello. El aprendizaje
automadtico usa algoritmos para aprender de diferentes patrones de datos, es decir, es un con-
junto de algoritmos con los que se construyen modelos de prediccion y clasificacion a partir de
conjuntos de datos. Un ejemplo es la personalizacion de los sitios de medios sociales como Fa-
cebook o los resultados del motor de busqueda de Google. Otro ejemplo son los filtros de spam
en el correo electronico. Aprenden en base a unos patrones qué tipo de mensajes son correo

basura y cudles no y toman la decision de clasificarlos como tal o no.

En el aprendizaje automadtico se diferencian tres tipos de aprendizaje:

e Aprendizaje supervisado: es el humano quien tiene que suministrar datos etiquetados
y organizados para indicar como tendria que ser categorizada la nueva informacién o
entrada. Por ejemplo, ensefiar previamente al algoritmo fotos donde aparezca un perro
para que luego pueda identificar imagenes similares. Es el tipo de aprendizaje utilizado

en LearningML.

e Aprendizaje no supervisado: es el algoritmo el que tiene que encontrar la forma de
asignar a los datos una etiqueta sin informacién previa, de manera que no precisa de la

intervencion de un humano.

e Aprendizaje por refuerzo: el algoritmo aprende de la experiencia. Cuando el algoritmo
acierta al clasificar una entrada recibe un refuerzo positivo y de este modo mejora con el

uso.
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LML @) Archivo v Aprende~ B BB Acercade 22 Unete & Iniciar sesion

Textos Imagenes
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= Reconocer textos ™ Reconocer imdgenes

LeamningML Copyright © 2020 Juan David Rodriguez Garcia & KGBL3

Figura 3.1: Pagina de inicio de LearningML.
3.3. LearningML

LearningML [10] es una aplicacién web creada por Juan David Rodriguez Garcia en 2020,
pero fue en 2019 cuando al autor decidio crear LearningML al participar en la confeccion de
un recurso educativo! sobre la ensefianza del aprendizaje automatico en la escuela. La idea de
crear LearningML surge porque la mayoria de las plataformas educativas de programacion

existentes carecen de algunas caracteristicas necesarias para desarrollar proyectos completos de

IA.

La aplicacién web consiste en facilitar la ensefianza de contenidos sobre el aprendizaje
automatico y el fomento del pensamiento computacional a alumnos de edades comprendidas
entre los 10 y los 16 afios. Para comprobar si era una herramienta valida para ensefiar, aprender
machine learning y de uso sencillo se llevé a cabo una investigacién® que resulté satisfactoria.

En la actualidad, es una herramienta que esta siendo utilizada en ambientes educativos reales.

Hoy en dia LearningML dispone de dos funcionalidades basicas, reconocimiento de textos
y reconocimiento de imagenes, se puede ver en la figura 3.1. Ademds, cuenta con una amplia
traduccidn a distintos idiomas y permite al usuario registrarse, una vez esta registrado, el usuario
podra guardar los modelos creados en la nube y cargar modelos de la nube. En caso de no estar
registrado, el usuario puede realizar una descarga del modelo en formato JSON y también puede

cargar un modelo creado con anterioridad.

'https://code.intef.es/prop_didacticas/inteligencia-artificial-en-el-aula-con-scratch

’https://web.learningml.org/investigacion-sobre-learningml/
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3.4. Angular

Angular [11, 3] es un framework de codigo abierto desarrollado por Google que mediante
el uso de TypeScript y HTML permite crear aplicaciones de una sola pidgina, denominadas SPA
(Single Page Application).

Angular nacié en 2010 con el nombre de Angular]S pero en el aio 2016 pasé a llamarse
Angular, en su version 2.0, y ha ido evolucionando e implantando mejoras. La tltima version,
en el momento de escribir estas lineas, es la 13 publicada en noviembre de 2021.

Las ventajas que tiene Angular es que mantiene la aplicaciéon mds ordenada, simplifica el
codigo y evita escribir codigo repetitivo gracias a que sigue un modelo MVC (Modelo-Vista-
Controlador), a la vez que posibilita que las modificaciones y las actualizaciones de las aplica-
ciones sean rapidas y sencillas. Ademas, separa el frontend y el backend en la aplicacion.

La principal ventaja que tienen las SPA es que tiene una alta velocidad de carga entre las
vistas que tiene la aplicacién web, ya que cuando hay un cambio de vista no se recarga la pagina,
sino que las vistas se cargan de forma rapida, dindmica y reactiva. Esto se debe a que solamente
hay una peticion inicial al servidor y una respuesta HTML del mismo. Luego funciona mediante
routing que es un servicio con el que se puede implementar una navegacion basada en rutas, cada
ruta de angular sirve para mostrar la vista de un determinado componente.

Como cualquier framework, Angular tiene una serie de bibliotecas que se pueden importar
para facilitar el desarrollo del cédigo, o para solucionar problemas concretos. Las bibliotecas
amplian las funcionalidades.

La arquitectura de una aplicaciéon Angular estd basada en cuatro clases distintas, que se
identifican a través de decoradores. Estos decoradores definen su tipo y proporcionan metadatos

que le indican a Angular como usarlos. Las cuatro clases que utiliza son:

e Moédulos: declaran un contexto de compilacion para un conjunto de componentes. Los
modulos juegan un papel fundamental en la estructuracion de las aplicaciones Angular. Es
donde se definen o declaran los componentes, las directivas y los servicios que conforman
la aplicacion. Los médulos representan una agrupacion logica de lo que podriamos llamar
areas funcionales de una aplicacion. También definen las rutas que establecen las vistas
de la aplicacién y las dependencias con otros mddulos, es decir, qué médulos necesita

importar y qué componentes o directivas exporta.
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Cualquier aplicaciéon de Angular tiene un médulo raiz, llamado AppModule, que pro-
porciona el mecanismo de arranque que inicia la aplicacién, pero no es el Unico, nor-
malmente una aplicacién contiene varios modulos funcionales, ademaés de los propios del

framework.

Los médulos de Angular pueden importar o exportar funcionalidades de otros mddulos,
esto hace que cada mddulo sea independiente. La organizacion en distintos médulos ayu-

da a gestionar el desarrollo de aplicaciones complejas y a la reutilizacion de codigo.

Para definir una clase como médulo se utiliza el decorador @NgModule.

e Componentes: son los bloques de construccién que componen una aplicacion, contie-
nen la légica y los datos de la aplicacién. Cada componente tiene asociada una plantilla
HTML. Las plantillas son las vistas que conforman la interfaz de usuario y se cargan

cuando se cambia o modifica la URL.

Una aplicacion de Angular tiene al menos el componente raiz, llamado AppComponent,
que conecta una jerarquia de componentes con el modelo de objeto del documento (DOM)

de la pagina.

Los componentes pueden tener uno o varios subcomponentes. Estos pueden relacionarse
entre si de dos formas: 1) mediante eventos para actualizar datos cuando el usuario inter-
acciona con la interfaz grafica, ii) mediante las propiedades o interpolacion para enviar
datos a las plantillas que conforman las vistas. Esto hace que los cambios en el DOM
puedan modificar los datos de la aplicacion y los datos de la aplicacion puedan modificar

las plantillas.
Para definir una clase como componente se utiliza el decorador @NgComponent.

e Directivas: son clases que agregan comportamiento adicional a los elementos en sus
aplicaciones Angular para modificar de alguna manera el codigo HTML. Antes de que

se muestre una vista, Angular evalia las directivas y resuelve la sintaxis vinculante en la

plantilla para modificar los elementos HTML y el DOM.

Hay tres tipos de directivas:

1. Directivas de componente: los componentes son un tipo de directiva.
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2. Directivas de atributos: modifican el comportamiento o la apariencia de un elemento,

componente o directiva.

3. Directivas estructurales: modifican la apariencia agregando y eliminando elementos

del DOM.

Se pueden crear directivas o Angular dispone de directivas integradas que se pueden usar
para administrar formularios, listas, estilos y lo que ven los usuarios. Algunos ejemplos de
directivas de atributos integradas son NgClass, NgStyle y NgModel, y de directivas

estructurales NgIf, NgFor y NgSwitch.

e Servicios: proporcionan una funcionalidad especifica que no estd directamente relacio-
nada con las vistas. Los servicios son clases con un propdsito limitado y bien definido,
deben hacer algo especifico y de uso general. Se usan para cambiar datos entre compo-
nentes, obtener datos del servidor, validar la entrada del usuario o cualquier servicio que

se repita en distintas componentes.

Angular distingue los componentes de los servicios para aumentar la modularidad y la
reutilizacién. Al separar la funcionalidad relacionada con la vista de un componente de
otros tipos de procesamiento, puede hacer que sus clases de componentes sean sencillas

y eficientes.

Para definir una clase como servicio se utiliza el decorador @Injectable, ya que pro-
porciona los metadatos que permiten inyectar otros proveedores como dependencias en

su clase.

3.4.1. Angular CLI

Angular CLI (Command Line Interface) [12] es una herramienta de interfaz de linea de co-
mandos desarrollada por Angular que se utiliza para inicializar, desarrollar, montar y mantener
aplicaciones de Angular directamente desde un shell de comandos.

Es una herramienta que facilita el inicio de una aplicacion de Angular, porque, con una
instrucciéon ngnew, crea una carpeta de trabajo y genera el esqueleto de aplicacion. También
tiene instrucciones que permiten crear nuevas clases de forma sencilla, creando los distintos

archivos que forman un médulo, componente, servicio o una directiva, ademds de incluirlos en
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los archivos necesarios y crear las dependencias. Las herramientas predefinidas mds destacadas

son el servidor web, el compilador y el sistema de testeo.

34.2. MVC

Para el desarrollo de una aplicacion web Angular utiliza el patrén MVC (Modelo-Vista-
Controlador) [2] que se utiliza para separar en tres componentes los datos, la metodologia y
la interfaz grafica de una aplicacion, lo que permite modificar cada uno de ellos sin tener que

modificar los demds. La arquitectura MVC estd formada por tres componentes, que son:

e Modelo: es el encargado de la manipulacion, gestion y actualizacion de los datos. En
el caso de que haya una base de datos es donde se realizan las consultas, busquedas o

actualizaciones.

e Vista: es la representacion gréfica de los datos proporcionados por el controlador. Ni el
controlador ni el modelo se preocupan de cémo se veran los datos, toda la parte del diseio

de la interfaz es responsabilidad de la vista.

e Controlador: es el componente principal. Se encarga de gestionar las instrucciones que
se reciben del usuario, atenderlas y procesarlas. Después realiza las consultas al modelo y
una vez se hayan obtenido dichos datos, se envia a la vista para producir una salida como

respuesta al evento.

Las ventajas que aporta esta arquitectura son: facilita el mantenimiento, permite la reutili-

zacion de componentes y mejora la escalabilidad, ya que separa cada tipo de 16gica.

3.5. HTMLS

HTML (HyperText Markup Language) [8,9, 13] es un lenguaje de marcado que se utiliza pa-
ra definir la estructura y el contenido de una pagina Web, y es el componente més basico de una
web. Se escribe en texto plano y tiene una estructura de drbol de elementos y textos. La estruc-
tura basica de un documento HTML se compone de los siguientes elementos: <! DOCTYPE>,

<html>, <head> y <body>. HTML provee los elementos estructurales y se complementa
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con CSS (Cascading Style Sheets) para modificar la apariencia de la pagina y con JavaScript
para proveer dinamismo y construir aplicaciones web completamente funcionales.

La idea de desarrollar HTMLS5 nacié en 2004, cuando el consorcio W3C (World Wide Web
Consortium) que estd a cargo del estdndar decidi6 dejar de evolucionar HTML. Debido a esto
la asociacion WHATWG (Web HyperText Application Technology Working Group), formada
por Apple, Opera y Mozilla, decidié crear HTMLS y public6 el primer borrador de HTMLS.
En el afio 2007 W3C formé un grupo de trabajo autorizado para trabajar con WHATWG en
el desarrollo de HTMLS5, pero en 2011 se separaron debido a que tenian distintos objetivos:
W3C queria publicar una version terminada, mientras que WHATWG queria seguir trabajando
en una constante evolucion de HTMLS. En 2019, WHATWG y W3C firmaron un acuerdo para
colaborar en una dnica versiéon de HTML en el futuro.

HTMLS fue creado con la intencién de hacerlo més eficiente que las versiones anteriores,
mantener la compatibilidad con versiones anteriores y facilitar el desarrollo web compatible

con distintos navegadores. Las principales novedades de HTMLS son:

e Incorpora nuevas etiquetas que permiten una mejor estructuracion de los documentos
HTML, ya que antes solo estaba el <div> para definir secciones. Ahora se pueden uti-
lizar también <header> para la cabecera, <section> para la informacién principal,

<nav> para la barra de navegacién y <footer> para el pie, entre otros.

e Permite incorporar elementos multimedia para reproducir audios y videos desde el propio

navegador, con las etiquetas <audio>y <video>.
e Incluye numerosas APIs, algunas de ellas son:
e Forms: incluye mejoras en los formularios para personalizar todos los aspectos de

procesamiento y validacion.

e Canvas: permite dibujar, presentar graficos en pantalla, animar y procesar imagenes

y texto.

e Geolocation: permite a los desarrolladores determinar la ubicacién fisica real del

usuario y € mostrar e interactuar con un mapa de Google Maps.

e Drag and drop: permite arrastrar un elemento desde un lugar y luego soltarlo en otro.



3.6. CSS3 17

e Web Storage: es una mejora de las cookies y permite el almacenamiento local en el
lado del cliente, con 1ocal Storage, cuando la informacidn tiene que estar dispo-
nible solo durante la sesion y sessionStorage, cuando tiene que ser preservada

todo el tiempo que el usuario desee.

3.6. CSS3

CSS3 (Cascading Style Sheets) [13] es la ultima version de CSS. Es un lenguaje de diseio
grifico que permite definir y crear el aspecto visual de los documentos HTML. Es un comple-
mento desarrollado para superar las limitaciones y reducir la complejidad de HTML, por lo que
se separa el estilo del documento de la estructura y el contenido de este. Esta separacion permite
que varios documentos HTML tengan la misma hoja de estilo, simplificando el trabajo de los
desarrolladores, o que un mismo documento HTML pueda tener distintos estilos, permitiendo
variaciones en la visualizacion para diferentes dispositivos y tamafios de pantalla.

El consorcio W3C es el encargado de definir y mantener las especificaciones de este lengua-
je. Las principales novedades de CSS3 son: esquinas redondeadas, sombras en cajas y textos,
elegir la fuente del texto, gradientes, opacidad y transparencia de los colores, incluir transicio-

nes, entre otras.

3.7. TypeScript

TypeScript [7] es un lenguaje de programacion de c6digo abierto desarrollado y mantenido
por Microsoft. Es un superconjunto de JavaScript, es decir, amplia JavaScript con una nueva
sintaxis que afiade tipos estaticos y objetos basados en clases. Naci6 en 2012 como solucion
para el desarrollo de aplicaciones robustas y de gran tamaio, ya que con JavaScript era muy
complicado debido a su escasa escalabilidad. Su uso estd permitido tanto en el lado del cliente
como en el lado del servidor con Node.js

Los programas de JavaScript son compatibles en TypeScript, por lo que se puede integrar
en proyectos ya existentes porque a través de un compilador de TypeScript se traducen a c6digo
JavaScript. Ademads, tiene las herramientas de JavaScript ES6 y JavaScript ES7. De esta manera

se mantiene actualizado con las ultimas mejoras de JavaScript. Los cambios mds importantes



18 CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

respecto a JavaScript son:

e Evita errores en tiempo de ejecucion, ya que incorpora tipado estdtico, o sea, al crear

variables se puede afiadir el tipo de dato.

e Es mas funcional porque al afadir objetos basados en clases hace que la programacion

orientada a objetos sea mds sencilla.

En la actualidad se encuentra en la version 2.0 que introduce varias caracteristicas, entre

ellas la capacidad de evitar la asignacion de variables con un valor nulo.

3.8. Node.js

Node.js [5] fue creado por Ryan Dahl en 2009. Es un entorno en tiempo de ejecucion de
JavaScript orientado a eventos asincronos, disefiado para construir aplicaciones de red escala-
bles, como por ejemplo, servidores web. Esta influenciado por sistemas como Event Machine

de Ruby y Twisted de Python.

Con Node.js el codigo JavaScript, no se ejecuta en un navegador, sino en el servidor. Uti-
liza el motor V8 de Google para interpretar y ejecutar el codigo JavaScript, suministrando un
entorno de ejecucion en el lado del servidor, del mismo modo que hace el navegador cuando se

utiliza JavaScript en el lado del cliente.

Al estar orientado a eventos asincronos puede soportar una gran cantidad de conexiones.
Esto lo diferencia del modelo de concurrencia mas comun, en el que se emplean hilos del
Sistema Operativo. En estos SSOO se usa un hilo por cada conexién, lo que provoca que si
se tienen muchas conexiones es necesaria mucha capacidad de memoria. Node.js utiliza un
unico hilo de ejecucion y un bucle de eventos asincrono, tratando las nuevas conexiones como
un nuevo evento dentro del bucle. Cada conexidn recibe una pequefia asignacion de espacio de
memoria dindmico, sin tener que crear un hilo de ejecucion, evitando que se produzcan bloqueos

en el flujo de trabajo.
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3.9. TensorFlow

TensorFlow [6] es el sistema de aprendizaje automético de segunda generacion de Google
Brain, liberado como software de c6digo abierto en 2015, por lo que el acceso a esta herramienta
es libre y es posible editarla en funcion de las necesidades.

Es una plataforma para construir y entrenar redes neuronales para detectar y descifrar pa-
trones y correlaciones, parecidos al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos. Tiene
un ecosistema integral y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos de la comunidad que
permite a los desarrolladores crear e implementar facilmente aplicaciones basadas en Machine

Learning (ML).

3.10. JSON

JSON (JavaScript Object Notation) [4] es un formato ligero de intercambio de datos. Es fécil
de leer y escribir para los humanos, mientras que para las maquinas es sencillo de interpretar y
generar. A pesar de que estd basado en un subconjunto del lenguaje de programacion JavaScript,
es un formato de texto completamente independiente del lenguaje. JSON esta construido por dos

estructuras:

1. Objeto: coleccion de pares de nombre/valor. Comienza con una llave de apertura y termina
con una llave de cierre, cada nombre es seguido de dos puntos y los pares nombre/valor

estan separados por una coma.

2. Array: lista ordenada de valores. Comienza con un corchete izquierdo y termina con un

corchete derecho, los valores se separan por comas.
Estas estructuras pueden anidarse y los valores pueden ser:
e Cadena de caracteres. Se ponen entre comillas dobles.

e Numeros. Pueden contener parte fraccional separada por un punto y se permiten nimeros

negativos.
e Booleanos. True y false.

e Null. Representa el valor nulo.
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3.11. Conjunto de datos

Un conjunto de datos o dataset es una coleccion de datos tabulados, es decir, en forma de
tabla. Las columnas de la tabla son los atributos, que son el nombre de las caracteristicas de los
datos. Las filas de la tabla son las muestras con los datos de los atributos. Los datos pueden ser
numéricos y categoricos, o sea, cadenas de caracteres. Las muestras se agrupan en clases. Una
clase tiene muestras con valores similares por lo que las muestras definen como es una clase.
Un ejemplo de un conjunto de datos muy utilizado en el aprendizaje automaético es el conjunto
de datos flor iris®, que estd compuesto por tres clases que son tres especies de la flor iris (iris
setosa, iris virginica e iris versicolor), cuatro atributos (largo de sépalo, ancho de sépalo, largo

de pétalo y ancho de pétalo) y 50 muestras de cada clase que definen cémo es cada flor.

3https ://es.wikipedia.org/wiki/Conjunto_de_datos_flor_iris



Capitulo 4

Diseiio e implementacion

4.1. Arquitectura de LearningML

La arquitectura de LearningML estd construida con Angular, por lo que esta compuesta
por médulos, componentes y servicios, de manera que es sencillo realizar cambios o afadir
funcionalidades.

Enlafigura 4.1 se puede ver la arquitectura general de LearningML. El servicio 1abeled-data-
manager es de uso general y lo importan la mayoria de componentes y algunos servicios, ya
que se encarga de guardar los datos que necesitan los servicios y componentes. Luego estd el
componente m1-home que se corresponde con la pagina principal y es donde se selecciona
qué tipo de reconocimiento se desea realizar, de textos o de imdgenes. Una vez se ha selec-
cionado, se pasa al componente m1-model mediante routing con el médulo app-routing
que funciona mediante rutas, por lo que ademds de cambiar de componente también se cambia
de pagina. En funcién del reconocimiento escogido se mostraran unos elementos u otros del
HTML de m1-model.

En el componente m1-model se importan los servicios feature-extractionyml-algorithm.
A su vez el primero importa dos servicios: feature-extractor-texty feature-extractor—
image,y el segundo importa otros dos servicios: ml-algorithm-knnyml-algorithm—
neural—-networks.

El componente m1-model es el constructor del modelo y esta dividido en tres secciones.
La primera es donde se introducen los datos de entrenamiento; primero se introducen las dis-

tintas clases a las que puede pertenecer una entrada y una vez se ha introducido al menos una

21
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ml-home

ml-model

ml-label-container

ml-test-text-model

ml-test-image-model

mi-algorithm-
neural-netwarks

Figura 4.1: Arquitectura general de LearningML. En rojo los servicios, en verde los compo-

nentes, en amarillo las funciones y en azul las variables.

clase, entra en funcionamiento el componente m1-label-container que es donde se re-
cogen las entradas de cada clase con los datos que se utilizan en la segunda seccion, la parte de
aprendizaje.

En la parte de aprendizaje es donde se utiliza la funcién train que es donde realmente se
realiza la construccion del modelo y se entrena. Primero se realiza la extraccion de caracteristi-
cas mediante el servicio feature—extraction y este es el que elige, dependiendo del tipo
de dato, cudl de los dos servicios usar para la extraccion de caracteristicas. Después llama a
ml-algorithm,y este servicio decide que algoritmo utilizar para construir y entrenar el mo-
delo para el reconocimiento. Por defecto utiliza el algoritmoml -algorithm-neural-networks,
pero se puede seleccionar el modo avanzado en el cual se puede elegir entre los dos y modificar
los parametros del algoritmo.

Cuando el modelo ya estd entrenado se pasa a la tercera seccion, la parte de evaluacién. Aqui es
donde se realizan las pruebas de reconocimiento. En funcién del reconocimiento escogido se ha-
ce uso del componente ml-test-text-model odel componenteml-test-image-model.

Primero llaman a feature—-extractionydespuésaml-algorithm,igual que ml-model.

En la figura 4.1 también se puede observar qué contiene principalmente cada servicio nom-
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brado anteriormente. Estos servicios tienen un desempeiio especifico:

e labeled-data-manager: es el encargado de guardar datos, que son caracteristicas que de-
finen el modelo. labeled-data-manager guarda las etiquetas, es decir, las clases
a las que puede pertenecer una entrada. Esto se hace con la funciéon addLabel, que
guarda las etiquetas en un array en la variable 1abels y en un objeto Map en la va-
riable labelsWithData. labeled-data-manager guarda los datos de entrada,
ya sean textos o imdgenes, con la funcion addEntry que los guarda en la variable
labelsWithData junto con la clase en la que ha sido afiadida la entrada para asi
tener cada etiqueta con sus datos, y guarda el tipo de modelo que se va a construir, o sea,
el tipo de reconocimiento seleccionado, en la variable mode 1 Type. También se encarga
de guardar el tipo de algoritmo en la variable m1Algorithm.

Ademads de guardar estos datos también borra etiquetas o entradas y se encarga de guar-
dar o cargar los datos de un JSON tanto del ordenador como de la nube si el usuario esta

registrado.

e feature-extraction: es el encargado de llamar a los otros dos servicios en funcién de
si se quieren extraer caracteristicas de un texto o de una imagen mediante la funcién

extractDatasetFeatures. Los servicios son:

e feature-extractor-text: es el encargado de extraer las caracteristicas de los textos,
esto es, convertir un texto en un tensor. La funcién que lo convierte en un tensor es

extractInstanceFeatures

e feature-extractor-image: es el encargado de extraer las caracteristicas de las image-
nes, o sea, convertir una imagen en un tensor. La funcién que lo convierte en un

tensor es extract InstanceFeatures al igual que en el caso de los textos.

e ml-algorithm: es el encargado de llamar a los otros dos servicios en funcion del algoritmo
que se utilice. Tiene dos funciones principales, trainy classify, con las que llama

a los otros servicios para entrenar o clasificar. Los servicios son:

* ml-algorithm-knn: se usa en caso de que el algoritmo elegido sea K-KNN. Tiene dos
funciones que son las que llama el servicioml-algorithm, t rain para entrenar

o classify para clasificar.
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* ml-algorithm-neural-networks: tiene las mismas funciones que K-KNN, pero en este

caso entrena o evalda utilizando el algoritmo de redes neuronales.

4.2. Cambios en la arquitectura de LearningML

Realizar cambios en la arquitectura no fue complicado, ya que la aplicacion estd hecha para
poder realizar cambios e implementar nuevas funcionalidades. Solo hay que entender cémo esté
estructurada y qué es lo que hace cada parte.

Para afiadir la nueva funcionalidad tenia dos opciones en cuanto a la construccion del mo-
delo: crear un nuevo componente o afiadir la funcionalidad en el componente m1-model. Nos
decidimos por la segunda para seguir con la misma estructura, ya que no habia un componente
diferente para construir el modelo de textos y otro para imagenes, por lo que nos parecia mas
l16gico seguir con la misma dinamica.

Los cambios en la arquitectura se pueden observar en la figura 4.2. Se ha afiadido el com-

ponente m1-test—-dataset-model para realizar la evaluacion cuando el tipo de recono-

[fauredimenson | esureDimensontocea

ml-home

ml-model

ml-label-container

ml-test-text-model

ml-test-image-model

ml-test-dataset-model

Figura 4.2: Arquitectura nueva de LearningML. En rojo los servicios, en verde los compo-

nentes, en amarillo las funciones y en azul las variables.
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cimiento es de conjuntos de datos. Este tiene la misma funcionalidad que cuando son textos
o imagenes, pero adaptado al tipo de datos que tiene un conjunto de datos y sigue utilizando
e importando los servicios feature-extraction y ml-algorithm. Para indicar como
son ese tipo de datos se afiadieron en el fichero interfaces.

También se ha anadido el servicio feature-extractor-dataset para extraer las carac-
teristicas de los conjuntos de datos, es decir, convertir un conjunto de datos en un tensor. La
funcion que lo convierte en un tensor es extractInstanceFeatures al igual que en el
caso de textos e imagenes.

Ademas, en el servicio labeled-data-manager se ha afiadido la funcién addAtribute
para guardar los atributos del conjunto de datos en un array en la variable att ributes. Se han
afiadido variables para manejar cambios que se producen en el modelo como son addAttributeLocked
y featureDimensionLocked. Estas son variables booleanas que cambian de valor cuando
se cumple una condicion; la condicion son cambios en el modelo. También se ha afiadido la
variable featureDimension en la que se guarda el nimero de atributos que va a tener el
modelo.

Como este servicio también se encarga de cargar los datos de un JSON, se ha afiadido el caso en
las funciones 1oad y loadFromServer para cuando el modelType es dataset. Para cuan-
do se guardan los datos, se ha creado un nuevo objeto para cuando se genere el JSON, ya que
ahora ademds de tener t ype con el tipo de modelo y data con las clases y sus entradas, tam-
bién tiene attributes con los atributos. Para esto se ha creado la funcién getDataOb ject
que es llamada por la funcién serializeModel, que a su vez es llamada por las funciones

savey saveOnServer.

4.3. Cambios en la interfaz de LearningML
Los cambios realizados en la interfaz de usuario son:

e Enel componente m1-home se ha afiadido un contenedor para el conjunto de datos como

se puede ver en la figura 4.3.
e En el componente m1-model se han realizado cambios en dos de las tres secciones:

e Seccion de entrenamiento: hay que crear el conjunto de datos, por lo que se afiade



26 CAPITULO 4. DISENO E IMPLEMENTACION

LML @ Archivo v Apende~ @ BB @  Modo avanzado desactivado Acercade 28 Unete & Iniciar sesién

Textos Imégenes Conjuntos de datos
Ensefia al ordenador a recenocer textos Ensefia al ordenador a reconocer imagenes Ensefia al ordenador a reconocer conjuntes de datos

B Reconocer textos M Reconocer imagenes =i Reconocer conjuntos de datos

LeamingML Copyright © 2020 Juan David Rodriguez Garcia & KGBL3

Figura 4.3: Pagina principal de LearningML.

un div para cuando el mode 1 Type es dataset, porque ya no se introducen las clases
lo primero. Ahora hay que indicar el nimero de atributos que tiene el dataset, me-
diante un input. A continuacién hay que afiadir los atributos, mediante un botén. Si
el numero de atributos es correcto se muestran debajo en un desplegable. Una vez
se tiene definido como va a ser el dataset, es decir, se tienen afiadidos los atributos,
aparece el boton para afiadir una clase a la que puede pertenecer una entrada. Esta
parte estd igual que antes. En la figura 4.4 se puede observar como queda la seccion
de entrenamiento una vez introducidos los atributos.

También se afiade una ventana emergente para cuando hay que anadir los atribu-
tos, ya que es diferente a cuando hay que afiadir una clase. El fichero se llama

ml-add-attribute-dialog.

e Seccidn de evaluacion: se ha afadido la etiqueta con el selector del componente

ml-test—-dataset-model.

e Enel componente ml1-test-dataset-model se muestran tantos inputs como nime-
ro de atributos se hayan indicado y cada uno corresponde con un atributo para introducir
los valores de cada atributo y comprobar si se clasifican correctamente. Se puede observar

en la figura 4.5.

4.4. Creacion de conjuntos de datos

Los conjuntos de datos se pueden crear o se pueden importar en formato JSON. En esta sec-
cidn se explica como crearlo desde LearningML. Se crea en el componente m1-model en la

seccion de entrenamiento y en el componente m1-1label-container. Al ser una coleccion
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1. Entrenar

Primero necesito algunos datos de
ejemplo

Numero de atributos

Los atributos son: o~

ancho

alto

@ Anadir nueva clase

Figura 4.4: Seccién de entrenamiento de m1-model.

3. Probar

Introduce términos nuevos y
comprueba si se clasifican
correctamente

ancho

largo

Comprobar

Figura 4.5: Componente m1-test-dataset-model.
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de datos tabulados el conjunto se divide: en atributos, en ejemplares o muestras y en clases.

4.4.1. Atributos

Los atributos son lo primero que se le solicita al usuario, ya que define como va a ser
el dataset. Este proceso se realiza en el componente m1-model. Primero hay que indicar el
nimero de atributos que tiene el dataset y se guarda en la variable featureDimension de
labeled-data-manager. Por defecto tiene dos atributos. Después, al pulsar el botén para
afiadir los atributos, éste llama a la funcién addAttribute que deshabilita el input de intro-
duccién de nimero de atributos. Esto es posible gracias a la variable featureDimensionLocked
de labeled-data-manager. A continuacion, abre la ventana emergente m1 -add-attribute—
dialog para escribir los atributos separados por comas. Si el numero de atributos introduci-
dos coincide con los de la variable featureDimension y todos tienen asignado un va-
lor, es decir, se ha escrito antes y después de cada coma, se mandan los atributos a la fun-
cion addAttribute de labeled-data-manager para guardarlos y poder mostrarlos
debajo en un desplegable para tener presente cuales son las caracteristicas que tienen que te-
ner los datos de entrada y para bloquear el botén para afiadir atributos gracias a la variable
addAttributelLocked. En el caso de no introducir los atributos correctamente, €stos no se
guardan y sigue activo el boton para afiadir atributos hasta que se introduzcan correctamente.

El input para indicar el numero de atributos y el boton para afiadir atributos se bloquean
porque todo el dataset tiene que tener la misma forma, o sea, todas las entradas deben de tener
el mismo nimero de atributos. Si se han afiadido entradas y luego se modifica el nimero de

atributos las entradas no van a coincidir en el nimero de atributos y esto no puede pasar.

4.4.2. Clases

Una vez se han afiadido los atributos, se pueden afadir las clases del conjunto de datos, en
este caso el botén no se bloquea en ningiin momento, por lo que no es necesario crear todas las
clases del conjunto de datos antes de introducir las entradas de cada clase, sino que en cualquier
momento se puede afiadir una clase.

Para afiadir clases no se ha afiadido nada, funciona como antes. El boton para afiadir una nue-

va clase llama a la funcién addLabel que abre una ventana emergente para escribir la clase y
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wMap(2) {'cuadrado' =» Array(3), 'rectangule' =» Array({3)}
w [[Entries]]

w@: {"cuadrado" == Array(3)}
key: "cuadrado
» value: (3) ['1,1', '2,2', '3,3']

*1: {"rectangulo" == Array(3)}
key: "rectangulo”
» value: (3) ['1,2", '2,4', '1.,3"]

Figura 4.6: Aspecto de 1abelsWithData.

luego manda el valor introducido a la funcién addLabel de labeled-data-manager pa-
ra guardarlo en las variables 1abelsy labelsWithData. La variable labelsWithData
estd compuesta de pares de datos clave-valor {1abel, data}. Cuando se afiade una clase se
aflade un par de datos clave-valor, por lo que hay tantos pares de datos como clases tenga el

conjunto de datos.

4.4.3. Muestras

Las muestras de cada clase se afiaden en el componente m1-label-container. Para
ello, se ha creado la funcion addRowToDataset porque la forma que tienen las entradas es

diferente: afiade una fila con los valores de los atributos en la clase que se quiere anadir.

Primero abre una ventana emergente para anadir los valores separados por comas. Si el
numero de valores introducidos coincide con el numero de atributos de la variable featureDimension
de labeled-data-manager, todos tienen asignado un valor (se ha escrito antes y después
de cada coma) y la muestra no estd repetida (no contiene los mismos valores y en el mis-
mo orden que otra ya introducida en esa clase). Entonces escribe la muestra en la interfaz
de usuario y manda la muestra a la funciéon addEntry de labeled-data-manager que
guarda la muestra en la variable 1abelsWithData en la clase que ha sido afiadida. Como
labelsWithData estd compuesta de pares de datos clave-valor {1abel, data} busca la
clase en la que se quiere afiadir la muestra y afiade el string de datos de la muestra en el array
data. En la figura 4.6 se puede observar el aspecto que tiene labelsWithData. El ejemplo
consta de dos pares de datos clave-valor, uno por cada clase y las muestras que pertenecen a

cada clase.
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ml-model feature-extraction-service feature-extractor-dataset

labeledSample es un

Vuelve hasta que extrae y anade

Devuelve el objeto {text_labels,
tensor_labels, tensor_inputs} y se-

addLabeledSample(labeledSample)

. Unavez se han extraido las caracteristicas, las |

Figura 4.7: Diagrama de extraccion de caracteristicas. En verde se muestra el componente, en

rojo los servicios, en amarillo las funciones y en azul las variables

4.5. Extraccion de caracteristicas

Una vez se tiene el conjunto de datos creado, se procede al entrenamiento del modelo.
Para ello hay que hacer la extraccion de caracteristicas, es decir, convertir las muestras de las
diferentes clases guardadas en la variable 1abelsWithData en tensores. En la figura 4.7 se
puede observar un diagrama de como se realiza la extraccion de caracteristicas de forma visual,

se explica mas detalladamente a continuacion.

Cuando se pulsa el boton aprender, éste llama a la funcién t rain de ml-model que creala
variable featurePromise en la cual se llama a la funcién ext ractDatasetFeatures
del servicio featureExtraction de forma asincrona. Al tratarse de programacion asincro-
na, se utiliza la funcién then cuya funcién consiste en esperar a que la funcion asincrona de-
vuelva un valor para después hacer uso de ese valor. En la funcién ext ractDatasetFeatures
se crea el feature—-extractor-dataset porque el modelType es dataset y lo guarda
en la variable featureExtractor, se crea llamando a la funcién create de feature-
extractor-dataset ala cual se le pasa como pardmetro la variable 1abelsWithData
paraque el servicio feature—-extractor-dataset guarde los datosde 1abelsWithData.

Después llama a extractDatasetFeatures de featureExtractor.
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A continuacidn la funcién ext ractDatasetFeaturesde feature—-extractor-dataset
llama a la funcién buildDataset de forma asincrona. Esta funciéon construye el objeto
dataset con los datos con los que pueden trabajar los algoritmos y que tiene la siguiente

estructura:

dataset = {
data: [1,
labels: [],
dataArray: []
}i

labels es un array que contiene el indice que le corresponde a la clase de cada muestra,
data es un array que contiene los valores de cada muestra en forma de tensor y dataArray
es un array que contiene los valores de cada muestra en forma de array con valores numéricos.

La construccion del objeto dataset se hace mediante dos bucles: el primero itera sobre
las clases y el segundo sobre las muestras de cada clase. Para cada muestra llama a la funcion
addLabeledSample que recibe como pardmetro un objeto con la muestra y la clase a la
que pertenece la muestra. Esta funcién se encarga de afiadir las caracteristicas extraidas de cada
muestra al objeto dataset.

Primero comprueba si la clase estd dentro de las clases conocidas por el modelo y, si no esta,
la afiade. Después llama a la funcién extractInstanceFeatures de forma asincrona
y que recibe como pardmetro la muestra para extraer las caracteristicas, pero para ello tiene
que llamar a la funcién parseSamle porque los datos de la muestra pueden ser nimeros o
una cadena de caracteres. La funcion parseSamle recibe como pardmetro la muestra que se
separa por comas y cada valor de la muestra se pasa a float. Si float es un nimero se guarda
en la variable sampleNum, y si no es un nimero se comprueba si el valor de la muestra esta
en la variable sampleString, que es un objeto Map clave-valor siendo la clave el valor de
la muestra y el valor un id. Si el valor de la muestra no estd en la variable sampleString
se guarda en esa variable el valor de la muestra y en el id un nimero empezando por cero y
sumando uno cada vez que se afada una muestra a la variable.

Después se guarda el id de la cadena de caracteres en la variable sampleNum. De esta
forma se asigna un nimero a cada cadena de caracteres y cuando se repite una cadena de ca-

racteres tiene el mismo nimero asignado que se le asigné a esa cadena de caracteres la primera
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rMap(l2) {'rojo' == @8, 'gzul' == 1}

kid) e, 2, 1, 3]

Figura 4.8: Muestra con nimeros y cadena de caracteres

vez que se guardo en la variable sampleString. En la figura 4.8 se puede ver un ejemplo de
una muestra con numeros y cadenas de caracteres. La muestra es ’r0jo,2,azul,3’ y se observa
como asigna un niimero a una cadena de caracteres, en este caso asigna el 0 a 'rojo’y 1 a ’azul’
y en la variable sampleNum se guarda como [0,2,1,3]. Cuando ya estan guardados todos los
valores de la muestra en la variable sampleNum devuelve un tensor de una dimension a la
funcién extractInstanceFeatures que a su vez devuelve las caracteristicas extraidas
en forma de tensor de una dimension a la funcién addLabeledSample que afiade el tensor a
data de dataset, el tensor convertido a array a dataArray de dataset y el indice que

le corresponde a la clase de la muestra a 1abels de dataset.

Cuando ya se han afiadido todas las muestras de todas las clases al objeto dataset, la fun-
cién extractDatasetFeatures devuelve un objeto con la siguiente estructura {text_labels,
tensor_lables, tensor_inputs} ala funcién extractDatasetFeatures de
featureExtraction que lo guarda en la variable ext ractedFeatures y se lo devuel-
ve a la funcién t rain de m1-model que lo guarda en la variable features para pasarselo

como parametro a la funcidon t rain de los algoritmos y entrenen con los datos del objeto.

Cuando hay que extraer las caracteristicas de los datos en la parte de evaluacion, el compo-
nente ml-test—-dataset-model llama a la funcién extractInstanceFeatures de
feature-extraction de forma asincrona, que recibe como pardmetro la muestra introdu-
cida en la parte de evaluacion. Después esta funcion llama a ext ract InstanceFeatures
de feature-extractor-dataset que le pasa como parametro la muestra y llama a
parseSample (igual que en la parte de entrenamiento) y luego devuelve la muestra en forma
de tensor de una dimension a la funcion extract InstanceFeaturesde feature—-extraction,
que a su vez devuelve el resultado aml-test-dataset-model que lo guarda en la variable
inputTensor para pasarselo como parametro a la funcion classify de los algoritmos y

clasifiquen la muestra de forma asincrona.

Una vez ya ha clasificado la muestra, se guarda la prediccion en la variable prediction,

que es un array que contiene tantos arrays como clases tenga el modelo, y cada array contiene
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el nombre de la clase y la probabilidad de que esa muestra pertenezca a esa clase, el primer
array es el de mayor probabilidad y es el que se coge para escribir que es esa la clase a la que
pertenece la muestra. También se muestra debajo los porcentajes que tiene cada clase de que la

muestra le pertenezca.
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Capitulo 5

Experimentos, validacion y resultados

En esta seccion se realizan algunas comprobaciones para ver si los conjuntos de datos se
clasifican correctamente. Para ello se usan dos conjuntos de datos: uno con datos numéricos y
otro con datos numéricos y datos categéricos para comprobar si se guardan bien los conjuntos
de datos y se extraen correctamente las caracteristicas. Cabe destacar que todas las clases deben
tener un numero de muestras similar y que, cuanto mayor sea el conjunto de datos, mejor serdn

los resultados.

5.1. Conjunto de datos numeéricos

Para comprobar la clasificaciéon de un conjunto de datos numéricos, hemos utilizado el con-
junto de datos de flor iris que se encuentra en el archivo iris. json de la carpeta datasets.
Este dataset estd compuesto de tres clases (iris setosa, iris virginica e iris versicolor) y en cada
clase se han afiadido 48, 49 y 50 muestras respectivamente. Los atributos de las muestras son
longitud de sépalo, ancho de sépalo, longitud de pétalo y ancho de pétalo que son las carac-
teristicas que diferencian una flor de otra. En la figura 5.1 se pueden observar las tres flores iris

y en la figura 5.2 se pueden observar las muestras de las distintas clases.

La creacion del modelo se hace por defecto con el algoritmo de redes neuronales, pero
para hacer las comprobaciones es mejor hacerlo con el modo avanzado activo. De esta forma

podemos probar la validez con el algoritmo de redes neuronales y con el algoritmo de KNN.

35
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(a) Iris setosa. (b) Iris virginica. (c) Iris versicolor.

Figura 5.1: Tipos de flores iris.

5.1.1. Redes neuronales

Para utilizar redes neuronales se elige el clasificador de redes neuronales en el desplegable,
se seleccionan los parametros (en este caso lo dejamos como viene), y se escoge el porcentaje
de muestras que se usan como ejemplos de validacion (en este caso seleccionamos un 25 %).
La configuracién resultante se puede observar en la figura 5.3.

Hay dos formas de comprobar la validez del modelo con el algoritmo de redes neuronales:

1. Con la gréfica de evolucién de aprendizaje que muestra la evolucién del modelo en cuanto
a acierto y error a lo largo de las épocas, que son la cantidad de pases que el algoritmo de
aprendizaje automatico ha realizado en todo el conjunto de datos de entrenamiento. En la
figura 5.4 se puede ver que cuantas mas épocas transcurren, mas aciertos hay. Al final de
la gréfica, el acierto es casi 1. Esto sucede porque este algoritmo aprende de si mismo.
Por eso segtiin van aumentando las épocas también aumenta el porcentaje de acierto y, por
consiguiente, baja el porcentaje de fallo. Este resultado indica que el aprendizaje se estd

realizando correctamente.

2. Con la matriz de confusién que nos indica, en forma de tabla, los datos que predice y los
que son en realidad, es decir, el nimero de aciertos y de fallos que ha tenido, pero no
de todas las muestras sino del 25 % que se han usado como ejemplo de validacion. En la
figura 5.5 se puede ver un ejemplo de la matriz de confusién que en este caso tiene un
100 % de acierto, ya que de nueve muestras que predice que son de iris setosa las nueve
lo son en realidad, de dieciséis muestras que predice que son iris versicolor las dieciséis
son en realidad y de once muestras que predice que son iris virginica las once lo son en

realidad. Pero no siempre sale el 100 %, ya que depende de las muestras que escoja de
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Los atributos son:

Longitud sépalo encm
Ancho sépalo en cm
Longitud pétalo encm

Ancho pétalo en cm

0 Anadir nueva clase

Iris-virginica (49)
59305118
62345423
6.5,3.0,5.220
6.3,2.53.019

67203222 o

Iris-versicolor (50)
57284113
5.1,2.53.01.1
62294313
57294213

57304212

Iris-setosa (48)
5.0331.402
5337502
4.6,3.2,1.40.2
5.1.38.602

48301403

Figura 5.2: Muestras con datos numéricos para el entrenamiento
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Red neuronal -
Epocas 20
Tamaiio del lote 10
Ritmo de aprendizaje 0.001
Porcentaje de ejemplos para validacion 25

\\ Aprender a reconocer conjuntos de datos

Figura 5.3: Configuracion redes neuronales

ejemplo de validacion. Habiendo comprobado bastantes veces, el fallo es muy bajo y el
acierto suele ser superior al 90 % por lo que se puede considerar un porcentaje de acierto
apto para realizar un buen reconocimiento de conjuntos de datos, ya que tener un acierto

del 100 % es muy dificil.

Con los datos obtenidos en la grafica de evolucion de aprendizaje, figura 5.4, y en la matriz
de confusidn, figura 5.5, se puede decir que para este conjunto de datos numéricos el algorit-
mo de redes neuronales es apto para su reconocimiento y que el modelo se crea correctamente.
Esto implica que las muestras se estdn recogiendo de la forma correcta y la extraccion de ca-
racteristicas es correcta porque los algoritmos ya estaban creados y funcionaban correctamente.
Pero para ello habia que pasarles las caracteristicas extraidas de las muestras de la forma co-
rrecta.

Una vez se ha comprobado la validez del modelo, se realizan pruebas en la aplicacién con
ejemplos de muestras en la parte de evaluacion, para comprobar si realmente clasifica correcta-
mente la muestra introducida.

Para realizar las pruebas, se escogen tres muestras aleatorias del conjunto de datos, una de

cada clase:

e Seescoge una muestra de la clase iris setosa, se introduce en la parte de evaluacién y como

resultado se ve qué clase se le asigna. En la figura 5.6 se puede observar el porcentaje de
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Figura 5.4: Grafica de evolucion de aprendizaje redes neuronales con datos numéricos

Confusion matrix

Iris-virginica -

ris-versicolor

Iris-setosa -

| ] ]
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-wvirginica

Figura 5.5: Matriz de confusion redes neuronales con datos numéricos. 25 % ejemplos de vali-

dacion
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3. Probar

=
o

3.2
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0.z

Comprobar

Estoy practicamente segura de que pertenece a la clase Iris-setosa
« Iris-setosa (99.50 %)
= lIris-versicolor (0.50 %)
« Iris-virginica (0.00 %)

Figura 5.6: Muestra de test de la clase iris setosa con redes neuronales

que la muestra evaluada pertenezca a una clase u otra. En este caso asigna correctamente
la muestra a la clase que le corresponde, ya que indica que al 99.5 % pertenece a la clase

iris setosa.

e Se escoge una muestra de la clase iris virginica. En este caso asigna correctamente la
muestra a la clase que le corresponde, ya que indica que al 96.55 % pertenece a la clase

iris virginica como se puede observar en la figura 5.7.

e Se escoge una muestra de la clase iris versicolor. En este caso asigna correctamente la
muestra a la clase que le corresponde, ya que indica que al 96.71 % pertenece a la clase

iris versicolor como se puede observar en la figura 5.8.

Se realizan ademas varias comprobaciones mas con muestras de las tres clases y el algoritmo
las clasifica correctamente. Pero en la figura 5.7, que corresponde con la clase iris virginica, se
puede ver que un pequeilo porcentaje lo asigna a la clase iris versicolor, y en la figura 5.8, que
corresponde con la clase iris versicolor, se puede ver que un pequefio porcentaje lo asigna a la
clase iris virginica. Esto sucede porque estas dos clases tienen caracteristicas similares, en la
figura 5.1 se puede observar que la flor iris virginica y la flor iris versicolor son practicamente
iguales, y en alguin caso puede tener un error de clasificacion. Esto se puede comprobar viendo la

matriz de confusion de la figura 5.9 en la que el porcentaje de ejemplos de validacién se aumenta
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3. Probar
ntroduce términos nuevos y comprueba si se clasifican correctamente

6.2

54

Comprobar

Estoy practicamente segura de que pertenece a la clase Iris-virginica

« Iris-virginica (96.55 %)
« Iris-versicolor (3.45 %)
+ Iris-setosa (0.00 %)

Figura 5.7: Muestra de test de la clase iris virginica con redes neuronales

3. Probar

ntroduce términos nuevos y comprueba si se clasifican correctaments

5.7

35
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1

Comprobar .:-:_'.;“

Estoy practicamente segura de que pertenece a la clase Iris-versicolor

« lris-versicolor (96.71 %)
+ Iris-setosa (3.05 %)
« Irig-virginica {0.25 %)

Figura 5.8: Muestra de test de la clase iris versicolor con redes neuronales
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Confusion matrix

Iris-virginica -|

30

ris-versicolor

Iris-setosa - 35

1 ] ]
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica

Figura 5.9: Matriz de confusion redes neuronales con datos numéricos. 75 % ejemplos de vali-

dacion

al 75 % para comprobar la validez con la mayoria de muestras. Aun asi el porcentaje de acierto
es muy alto. En este caso es del 96.36 %, ya que falla en la clasificacion de cuatro muestras de

un total de 110 muestras. Con esto se podria decir que el modelo funciona correctamente.

5.1.2. KNN

Para utilizar KNN se elige el clasificador de KNN en el desplegable, se selecciona el nimero
de vecinos (en este caso lo dejamos como viene) y se escoge el porcentaje de muestras se usan
como ejemplos de validacion (en este caso seleccionamos un 25 %). La configuracion resultante
se puede observar en la figura 5.10.

Con este algoritmo se puede comprobar la validez del modelo con la matriz de confusion.
En la figura 5.11 se puede ver un ejemplo de la matriz de confusion, que en este caso tiene un
94.44 % de acierto, ya que falla en la clasificacion de dos muestras de un total de 36 muestras.
Se comprueba la matriz de confusioén varias veces para que escoja diferentes muestras y el
porcentaje de acierto es alto, ya que suele ser superior al 90 % por lo que se puede considerar
un porcentaje de acierto bueno. El uso de este conjunto de datos no es comiin para el algoritmo
KNN, pero con los resultados de la matriz de confusién se puede decir que su uso es apto y que

las muestras se estan recogiendo de la forma correcta.
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Ne de vecinos 5

Porcentaje de ejemplos para validacion 25

\\ Aprender a reconocer conjuntos de datos

Figura 5.10: Configuraciéon KNN

Confusion matrix

Iris-virginica -|

ris-versicolor

Iris-setosa - 12

I [ [
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica

Figura 5.11: Matriz de confusiéon KNN con datos numéricos. 25 % ejemplos de validacion
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Una vez se ha comprobado la validez del modelo, se realizan pruebas en la aplicacién con
ejemplos de muestras en la parte de evaluacion para comprobar si realmente clasifica correcta-
mente la muestra introducida, al igual que se hizo con redes neuronales.

Para realizar las pruebas, se escogen tres muestras aleatorias del conjunto de datos, una de

cada clase:

e Se escoge una muestra de la clase iris setosa. En este caso asigna correctamente la muestra
a la clase que le corresponde, ya que indica que al 100 % pertenece a la clase iris setosa,

como se puede observar en la figura 5.12.

e Se escoge una muestra de la clase iris virginica. En este caso asigna correctamente la
muestra a la clase que le corresponde, ya que indica que al 80 % pertenece a la clase iris

virginica, como se puede observar en la figura 5.13.

e Se escoge una muestra de la clase iris versicolor. En este caso asigna correctamente la
muestra a la clase que le corresponde, ya que indica que al 80 % pertenece a la clase iris

versicolor, como se puede observar en la figura 5.14.

En este caso los porcentajes son multiplos de 20 debido a que el pardmetro K (ndmero de
vecinos) tiene el valor 5, por lo que la muestra tendra 1, 2, 3, 4 o 5 vecinos de una clase que se
corresponden con el 20, 40, 60, 80 o 100 por ciento respectivamente. Este conjunto de datos no
estd pensado para su uso con este algoritmo porque como las clases iris virginica e iris versicolor
tienen caracteristicas similares, se colocan cerca las dos clases en la distribucién que hace KNN
de las muestras. Debido a esto, al escoger los vecinos mas cercanos puede haber un fallo de
asignacion de la clase que es realmente. Aun asi, se realizan varias comprobaciones mas con
muestras de las tres clases y el algoritmo las clasifica correctamente exceptuando algun fallo
con estas dos clases. Esto se puede comprobar en la matriz de confusion de la figura 5.15 en
la que el porcentaje de ejemplos de validacion se aumenta al 75 % para comprobar la validez
con la mayoria de muestras. Aun asi, el porcentaje de acierto es muy alto, en este caso es del
94.5 %, ya que falla en la clasificacién de seis muestras de un total de 110 muestras. Con esto
se podria decir que el modelo funciona correctamente.

Con estos resultados obtenidos se puede decir que el modelo se crea correctamente con
conjuntos de datos numéricos y que el conjunto de datos flor iris es valido para los dos tipos de

algoritmos.
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Figura 5.12: Muestra de test de la clase iris setosa con KNN
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Figura 5.13: Muestra de test de la clase iris virginica con KNN
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Comprobar

Probablemente pertenezca a la clase Iris-versicolor

« Iris-versicolor (B0.00 %)
« lris-virginica (20.00 %)
« Iris-zetosa (0.00 %)

Figura 5.14: Muestra de test de la clase iris versicolor con KNN
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Figura 5.15: Matriz de confusiéon KNN con datos numéricos. 75 % ejemplos de validacion
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5.2. Conjunto de datos numéricos y categoricos

Para comprobar la clasificacion de un conjunto de datos numéricos y categéricos hemos uti-
lizado el conjunto de datos de evaluacién del coche que se encuentra en el archivo car. json
de la carpeta datasets. Este dataset estd compuesto de dos clases (good y vgood). La clase good
tiene 69 muestras y la clase vgood tiene 65 muestras. Los atributos de las muestras son precio de
compra, precio de mantenimiento, nimero de puertas, capacidad de personas, tamafio del ma-
letero y seguridad estimada. En la figura 5.16 se pueden observar las muestras de las distintas
clases.

Al igual que con el conjunto de datos numéricos se prueba la validez con el algoritmo de

redes neuronales y con el algoritmo de KNN.

5.2.1. Redes neuronales

Para utilizar redes neuronales la configuracion es igual que en el caso de datos numéricos,
como se puede ver en la figura 5.3. Hay dos formas de comprobar la validez del modelo con el

algoritmo de redes neuronales:

1. Con la grafica de evolucion de aprendizaje. En la figura 5.17 se puede ver que cuantas mas
épocas pasan, mds aciertos hay. Al final de la gréfica el acierto es casi 1 como pasa con el
conjunto de datos numéricos. Este resultado indica que el aprendizaje se esté realizando

correctamente.

2. Con la matriz de confusién. En la figura 5.18 se puede ver un ejemplo de la matriz de
confusion que en este caso tiene un 97 % de acierto, ya que falla en la clasificacion de una
muestra de un total de 33 muestras. Se comprueba la matriz de confusion varias veces y
el fallo es muy bajo. El acierto suele ser superior al 90 % como pasa con el conjunto de

datos numéricos, por lo que se puede considerar un porcentaje de acierto bueno.

Con los datos obtenidos en la gréfica de evolucion de aprendizaje, figura 5.17, y en la matriz
de confusion, figura 5.18, se puede decir que el modelo se crea correctamente. Esto implica
que las muestras se recogen de forma correcta y que la extraccion de caracteristicas es correcta.
Ademads, el algoritmo de redes neuronales es apto para el reconocimiento de este conjunto de

datos.
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Figura 5.16: Muestras con datos numéricos para el entrenamiento
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Figura 5.17: Gréfica de evolucion de aprendizaje redes neuronales con datos numéricos y ca-

tegoricos
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Figura 5.18: Matriz de confusion redes neuronales con datos numéricos y categoricos. 25 %

ejemplos de validacion
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Figura 5.19: Muestra de test de la clase good con redes neuronales

Una vez se ha comprobado la validez del modelo, se realizan pruebas en la aplicacion para
comprobar si realmente clasifica correctamente la muestra introducida. Para ello se escogen dos

muestras aleatorias del conjunto de datos, una de cada clase:

e Se escoge una muestra de la clase good. En este caso asigna correctamente la muestra a
la clase que le corresponde, ya que indica que al 86.54 % pertenece a la clase good, como

se puede observar en la figura 5.19.

e Se escoge una muestra de la clase vgood. En este caso asigna correctamente la muestra
a la clase que le corresponde, ya que indica que al 95.13 % pertenece a la clase vgood,

como se puede observar en la figura 5.20.

Ademas, se realizan varias comprobaciones mas con muestras de las dos clases y el al-
goritmo las clasifica correctamente. En algiin caso puede fallar, ya que las caracteristicas son

similares entre las dos clases, pero el porcentaje de acierto es alto, como se puede comprobar
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Figura 5.20: Muestra de test de la clase vgood con redes neuronales
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Confusion matrix

good

vgood

Figura 5.21: Matriz de confusion redes neuronales con datos numéricos y categoricos. 75 %

ejemplos de validacién

en la matriz de confusién de la figura 5.21 en la que el porcentaje de ejemplos de validacion
se aumenta al 75 % para comprobar la validez con la mayoria de muestras. En este caso el por-
centaje de acierto es del 88.7 %. Con estos resultados se podria decir que el modelo funciona

correctamente.

5.2.2. KNN

Para hacer uso de KNN, la configuracion es igual que en el caso de datos numéricos, como
se muestra en la figura 5.10. Con este algoritmo se puede comprobar la validez del modelo con
la matriz de confusion. En la figura 5.22 se puede ver un ejemplo de la matriz de confusion
que en este caso tiene un 94.28 % de acierto, ya que falla en la clasificacion de dos muestras
de un total de 35 muestras. Se comprueba la matriz de confusion varias veces para que escoja
diferentes muestras y el porcentaje de acierto es alto. Suele ser superior al 80 % por lo que
se puede considerar un porcentaje de acierto bueno. Se podria decir que el modelo se crea
correctamente.

Una vez se ha comprobado la validez del modelo, se realizan pruebas en la aplicacién con
ejemplos de muestras en la parte de evaluacion para comprobar si realmente clasifica correcta-

mente la muestra introducida, al igual que se hizo con redes neuronales.
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Confusion matrix

good

vgood

Figura 5.22: Matriz de confusion KNN con datos numéricos y categdricos. 25 % ejemplos de

validaciéon

Para realizar las pruebas se escogen dos muestras aleatorias del conjunto de datos, una de

cada clase:

e Se escoge una muestra de la clase good. En este caso asigna correctamente la muestra a
la clase que le corresponde, ya que indica que al 100 % pertenece a la clase good, como

se puede observar en la figura 5.23.

e Se escoge una muestra de la clase vgood. En este caso asigna correctamente la muestra a
la clase que le corresponde, ya que indica que al 100 % pertenece a la clase vgood, como

se puede observar en la figura 5.24.

Ademas, se realizan varias comprobaciones mas con muestras de las dos clases y el algorit-
mo las clasifica correctamente exceptuando algun fallo. Esto se puede comprobar en la matriz
de confusion de la figura 5.25 en la que el porcentaje de ejemplos de validacién se aumenta al
75 % para comprobar la validez con la mayoria de muestras. Aun asi, el porcentaje de acierto es
aceptable. En este caso es del 69 %, ya que falla en la clasificacién de 31 muestras de un total
de 100 muestras. Con esto se podria decir que el modelo funciona correctamente, pero que el

uso de este algoritmo no es el més adecuado.
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Figura 5.23: Muestra de test de la clase good con KNN
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Con estos resultados obtenidos se puede decir que el modelo se crea correctamente con
conjuntos de datos numéricos y categéricos y que el conjunto de datos de evaluacién de co-
che es vélido para los dos tipos de algoritmos, pero es mejor usarlo con el algoritmo de redes
neuronales.

Como resultado final se puede decir que la creaciéon de modelos de conjuntos de datos es
valida, es decir, las muestras se recogen correctamente y la extraccion de caracteristicas también
es correcta ya sea con datos numéricos o categdricos, y que dependiendo de como sean los

conjuntos de datos funcionard mejor un algoritmo u otro.



Capitulo 6

Conclusiones

Consideramos que el resultado del trabajo ha sido bueno y creemos que la implementacién
de esta funcionalidad era necesaria para LearningML, ya que los conjuntos de datos estdn a
la orden del dia y los alumnos deben conocer qué son y la utilidad que pueden tener. En esto
coincide Juan David Rodriguez, el co-tutor y desarrollador principal de LearningML, que

qued6 muy satisfecho con el trabajo realizado.

6.1. Consecucion de objetivos

Haciendo referencia al capitulo 2, el objetivo principal del TFG era implementar la nueva
funcionalidad para reconocer conjuntos de datos. Este objetivo se ha cumplido como se espera-
ba.

En cuanto a los objetivos especificos, también se han cumplido. La arquitectura de LearningML
la hemos entendido y hemos seguido la dindmica de lo ya creado. Se ha modificado la inter-
faz correctamente y la creacion de conjuntos de datos se realiza correctamente y de una forma
sencilla e intuitiva. Por dltimo, la extraccidon de caracteristicas se realiza correctamente y los

resultados obtenidos son buenos.

6.2. Aplicacion de lo aprendido

Para la realizacion del proyecto, se han usado los conocimientos de varias asignaturas cur-

sadas durante el grado como son las siguientes:
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Construccion de Servicios y Aplicaciones Audiovisuales en Internet (CSAAI). Esta
asignatura ha sido de gran ayuda para tener conocimientos sobre el desarrollo web con

lenguajes como JavaScript, HTMLS y CSS.

Laboratorio de Tecnologias Audiovisuales en la Web (LTAW). Esta asignatura ha sido
de gran ayuda para tener conocimientos sobre el desarrollo de aplicaciones web, ya que

aprendes a usar Node.js y plantillas.

Informatica II. Es una asignatura en la que aprendes un lenguaje complicado y altamente
tipado como Ada, en el que aprendes a como llevar a cabo un programa de forma eficiente

y limpia.

Tratamiento Digital de la Imagen y Tratamiento Digital del Sonido. Esta asignatura
ha sido de gran ayuda para comprender como funcionan los algoritmos utilizados en

LearningML.

Protocolos para la Transmision de Audio y Video por Internet (PTAVI). Esta asigna-
tura es la que realmente hizo que cogiera el gusto a programar y en la que entendi cémo

funciona la programacion.

6.3. Lecciones aprendidas

Con la implementacion de la nueva funcionalidad hemos ampliado y mejorado los conoci-

mientos adquiridos durante la carrera en el desarrollo de aplicaciones web ademads de aprender

otros nuUevos como son:

1. Angular. Al principio tuvimos que dedicar bastante tiempo a entender su funcionamiento,

pero nos ha parecido muy util porque facilita mucho el desarrollo web y de una forma muy
organizada sobre todo para aplicaciones grandes debido a su arquitectura de componentes,
servicios y modulos permite separar las funcionalidades y que se repita el codigo. Gracias
a este framework, afiadir una nueva funcionalidad ha sido mas sencillo y nos alegramos

de haber aprendido a usar este framework porque tiene un gran potencial.

. Programacién asincrona. Antes de empezar el proyecto teniamos una nocién bdésica de

que era la programacion asincrona, pero no sabia para qué podria usarse ni cdmo im-
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plementarla. Una vez realizado el proyecto creemos que es muy util e indispensable en
ciertas acciones de una aplicacién web, porque que no se bloquee es algo que valora

mucho el usuario.

3. TypeScript. No nos resulté dificil comprender este lenguaje, debido a que estd basado en
JavaScript, pero con cambios que son sencillos de entender. Es un lenguaje que me parece

mas util que JavaScript, ya que tiene sus cosas buenas y fortalece sus debilidades.

6.4. Trabajos futuros
Las mejoras que se pueden afiadir a la aplicacién web LearningML pueden ser:

e Se podria mejorar la creacion del conjunto de datos creando un componente nuevo. Con
este componente se crearia una nueva pagina, en la que se crea el conjunto de datos en
forma de tabla directamente y una vez se guarde, vuelva a m1-model. El conjunto de
datos se mostraria igual que ahora en m1-label-container. Pero para modificar o

afiadir el conjunto de datos se haria en el nuevo componente.

e Se podria afiadir un boton de informacion en el que se explique que son los conjuntos de

datos y un enlace a una pdgina donde se puedan obtener conjuntos de datos.
e Desarrollar una version off-line del editor de LearningML y de Scratch.

e Afadir una nueva funcionalidad para el reconocimiento de la postura de la mano o de

poses.

e Incluir otros algoritmos de aprendizaje como puede ser las mdquinas de vectores de so-

porte.
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Apéndice A
Codigo de la aplicacion

Enhttps://gitlab.com/iruedar/learningml-editor/—-/tree/develop/
se encuentra el c6digo de la aplicacion. Todo el codigo realizado para este proyecto se encuentra

en src/app.
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