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Resumen

El aprendizaje profundo incrementa progresivamente su uso dia con dia, tanto en las
computadoras y dispositivos moviles para automatizar las aplicaciones. Gracias al
aprendizaje profundo que permite el apoyo en varias areas como transporte o salud, se
increment6 considerablemente el uso de las redes neurales que implica aprendizaje de
percepcion de objetos, traduccidn y reconocimiento. El aprendizaje profundo genera una gran
ayuda en los ambitos médicos, traduccion de textos o hasta la identificacion de caminos, ya
que se usan inclusive para coches autonomos. Algo a tomar en cuenta del aprendizaje
profundo es la precision al momento de identificar objetos, por la tanto, la precision satisface

la necesidad de los usuarios en el ambito de consumo electrénico.

El objetivo del presente trabajo de investigacidn es desarrollar un médulo para la generacion
automatica de interfaces de usuario las cuales se desplieguen en diferentes dispositivos, esto
es, a partir de una imagen digital identificar mediante técnicas de aprendizaje profundo los

elementos en la imagen para aplicaciones de dominios e-Commerce y Social media.

Como principal beneficio que conlleva el trabajo al desarrollar el mddulo, es tener
aplicaciones dindmicas que permitan integrarse en el dominio e-Commerce y Social media.
La aplicacion del aprendizaje profundo como parte de la inteligencia artificial corresponde a
una transformacion digital, que permite ser méas eficiente para el usuario final y el

desarrollador de software, ademas de reducir errores humanos y costo de desarrollo.
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Abstract

Deep learning is gradually increasing the use day by day on computers and mobile device to
automate applications. Thanks to deep learning that significantly increased the use of the
neuronal networks to compete to learn object perception, translate an recognize. Deep
learning gives a huge help on medical checks, translations of text or even identification of
roads for autonomous cars. To take deep learning into account is the precision when
identifying, therefore, the precision satisfies the needs of the users on improving the

performance of electrical consumption.

The goal for this paper propones is a develop module for automatic generation of user
interfaces which are deployed on different devices from a digital image for e-Commerce and

Social Media domains through deep learning techniques.

The main benefit of develop the module, it is working a dynamic application that can be fully
integrated into e-Commerce y Social Media domains. The application of deep learning as
part of artificial intelligence corresponds to the digital transformation because it allows be
more efficient to the end user and the software developer in addition to reducing human errors

and development cost.



Introduccion

Dia a dia se generan nuevos y variados metodos en el desarrollo de software mas rapidos,
certeros y confiables. Desde el punto de vista de la ingenieria del software y de forma
especifica dentro de la etapa de disefio de software, los UIDPs son una solucién recurrente
que resuelve problemas comunes de disefio, como son: las resoluciones de diferentes
dispositivos, el disefio responsivo o problemas de navegacion; todas estas soluciones se
plantean a través de un lenguaje comun para los disefiadores. Por su parte, el uso de
aplicaciones de dominios como e-Commerce y Social medi, cuentan con una gran demanda
para los usuarios, debido a que se exapenden los nichos de mercado cada vez mas al entorno

social.

Por otra parte, el Deep Learning es un subconjunto de técnicas de inteligencia artificial que
permite disefiar modelos computacionales compuestos de multiples capas para aprender un
conjunto de datos etiquetados, con el contenido de varias capas permiten el reconocimiento
del lenguaje, la deteccion de algun objeto e inclusive la traduccion. Dentro del Deep Learning
encontramos las CNN (Convolutional Neural Networks, Red Neuronal Convolucional), las
cuales son redes neuronales para procesar datos que llegan en forma de multiples arreglos, y

generar una rapida deteccion de bordes, lineas, entre otras caracteristicas simples.

De acuerdo a la literatura revisada en este documento existen generadores de software
similares y se encuentra orientados a otros dominios, existen también procesos poco
orientados para las aplicaciones e-Commerce y Social Media que manipulen técnicas de Deep
Learning y ayuden en el reconocimiento de UIDPs en imagenes. Desde esta perspectiva, la
identificacion de cada UIDP es importante para clasificar y determinar el tipo de dispositivo
adecuado para su funcionamiento. Tal situacion, motiva a plantear un proceso de generacion

automatica de aplicaciones basado en técnicas de Deep Learning.

El primer pilar de tres en esta investigacion, es generar software y aplicar el uso de una
imagen o un boceto generado a mano alzada. El segundo pilar, es el desarrollo de software
basado en el aprendizaje profundo, donde una de las caracteristicas principales que se
aprovecho en el desarrollo de software es el aprendizaje a través del entrenamiento, el cual
mejora el tiempo de desarrollo. El tercer pilar son los UIDPs, ya que permiten identificar y

restaurar ciertos errores de una aplicacion, tales como mantener una resolucion estandar y
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rectificar errores generados de disefio por el desarrollador, cumpliendo con una aplicacion

facil de usar para el usuario.

Como contribuciones para la ingenieria de software, se tienen cuatro aspectos importantes:
(1) generar beneficios para que el proceso de desarrollo de software sea mucho mas intuitivo
y que sea tan bueno como lo hace un ser humano, (2) disefiar un modelo de machine learning
y un conjunto de reglas que permitan la generacion automatica de cadigo, (3) tener un mejor
desempefio para aumentar la precision en la clasificacion de imagenes que mejore los ciclos
de desarrollo del software y (4) enriquecer las aplicaciones que se sumen a las actividades

diarias y aumente la motivacion para el desarrollo de software.

Este documento esta estructurado de la siguiente manera, en el capitulo 1 se detallan los
antecedentes y su marco conceptual, en el capitulo 2 se presenta el estado del arte referente
a los diversos trabajos relacionados para la generacion automatica de software, divido en dos
partes: herramientas para la generacion de aplicaciones o desarrollo de software y técnicas
Deep Learrning en el desarrollo de software. En el capitulo 3 la propuesta de solucién, que
incluye una descripcion de los UIDPs identificados, analizados y aplicados para la generacion
automatica de aplicaciones del dominio e-Commerce y Social Media. Se describe lo que
implica el proceso de generacion de software. En el capitulo 4 se definen dos casos de estudio
que hacen uso del generador de aplicaciones y la utilizacion de loa red neuronal utilizada.
Finalmente, el capitulo 5 se presentan las conclusiones y recomendaciones del trabajao de

investigacion.
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Capitulo 1 Antecedentes

1.1. Marco Conceptual

En la siguiente seccion se abordan los términos destacados y relacionados con el trabajo de
investigacion. Cada término tiene una breve descripcion que permita comprender mejor.

1.1.1. Inteligencia Artificial

La A.l. (Artificial Intelligence, Inteligencia Artificial) en términos amplios es la forma de
como las maquinas desempefian tareas humanas, tales como aprender, razonar y resolver
problemas. Por tal motivo, son sofisticados algoritmos que reconocen patrones en registro de

datos no estructurados como las imagenes, el texto y el lenguaje [1].

1.1.1.1. Aprendizaje Automatico
Machine Learning o Aprendizaje Automatico es derivado como subconjunto de la A.l. [2].
El aprendizaje automatico ofrece técnicas y modelos que se seleccionan en funcién de la

aplicacion, dependiendo del tamafio de datos para procesar y el tipo de problema a resolver.

1.1.1.2. Aprendizaje Profundo

Derivado como un subconjunto de la A.l. y del aprendizaje automatico que utiliza redes
neuronales artificiales, el aprendizaje profundo soporta modelos computacionales
compuestos de multiples capas procesadas para aprender representaciones de datos con
contenido de varias capas, que permiten el reconocimiento del lenguaje, la deteccion de algan
objeto e inclusive la traduccion. El aprendizaje profundo descubre una estructura intricada
sobre un conjunto de datos, el usar el algoritmo de retro propagacion para indicar como la
méaquina cambia sus parametros internos para la representacion en cada capa desde la
representacion en una capa previa. Los métodos mantienen un mejoramiento en el
reconocimiento del lenguaje, reconocimiento de objetos visuales, deteccion de objetos y

muchos otros dominios tales como descubrimiento de medicamentos y gendémicas [3].

Gracias a las grandes cantidades de datos etiquetados y la potencia de célculo de las GPU

(Graphics Processing Unit, Unidad de Procesamiento Grafico) se logra una eficiencia para



cubrir el aprendizaje profundo. Algunas técnicas de aprendizaje profundo actualmente

aplicadas son:

e Conduccion auténoma: deteccion de objetos y personas, contribuye a reducir
accidentes.

e Sector aeroespacial y de defensa: identificar objetos desde los satélites en ciertas
areas seguras 0 no seguras.

e Investigacion médica: deteccion de células cancerigenas.

e Electrdnica (CES): audicion automatizada y la traduccion del habla.

1.1.1.2.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las ConvNet o CNN [3] (Convolucional Neural Networks, Redes Neuronales
Convolucionales) son disefios para procesar datos que llegan en forma de mdaltiples arreglos,
por ejemplo, una imagen a color compuesta de tres arreglos 2D que contiene intensidades de
pixeles en los tres canales de color. Las modalidades de los datos estan en la forma de
multiples arreglos: 1D para sefiales y secuencias para agregar el lenguaje; 2D para imagenes
0 espectrogramas de audio y 3D para video o imagenes volumétricas. Se mantiene cuatro
ideas claves detras de los ConvNets que toman ventaja de las propiedades de sefiales locales:

conexiones locales, pesos compartidos, agrupacion y el uso de muchas capas.

1.1.1.2.1.1. Inception_V3

Inception V3 creada por Google es la tercera version en una serie de arquitecturas para redes
neuronales convolucionales. La red neuronal esta entrenada en usar una coleccion de 1000
clases que originalmente contiene un millén de instancias para entrenar, la version de
TensorFlow contiene 1001 clases, la cual contiene una clase adicional que no incluye el
entrenamiento por ImageNet. Derivado a su gran entrenamiento Inception V3 mantiene el
conocimiento de aprendizaje incluso para aprender nuevas clases y aplicar en nuevos
pequefios conjuntos de datos, como resultado mantiene una alta clasificacién sin necesidad

de un extenso entrenamiento y poder computacional.



1.1.1.2.1.2. AlexNet

AlexNet es el nombre de una red convolucional, disefiada por Alex Krizhevsky. La red logra
el top-5 de error de 15.3%, méas de 10.8 de porcentaje en puntaje menor que los demas.
Ademas, es factible la utilizacion de unidades de procesamiento gréafico durante el

entrenamiento.

1.1.2. User Interface Design Pattern, Patrones de Diseflo de Interfaz de Usuario
(UIDPs)

Los UIDPs son una solucion recurrente que resuelve problemas comunes de disefio, como

son: las resoluciones de diferentes dispositivos, el disefio responsivo o problemas de

navegacion; todas estas soluciones se plantean a través de un lenguaje comun para los

disefiadores. [4].

1.1.2.1. Composicion de Interfaces de Usuarios
La composicion de interfaces de usuario es el conjunto de interfaces de usuario que permiten
englobar y enlazar los UIDPs que involucra una rapida respuesta para la creacion final de

una aplicacion sobre un proyecto en general.

1.1.3. Aplicaciones de Social Media
Los Social Media o Medios Sociales permiten la creacion e intercambio de contenido
generado por el usuario y el disefio de una gama de aplicaciones basadas en Internet [5].

Ejemplos: Facebook®, Twitter®, entre otras.

1.1.3.1.Tipos de aplicacién
Para el dominio de Social Media se especifican algunos tipos de aplicaciones como:

e Redes Sociales: se basan en la forma de compartir la informacion y, ademas permiten
compartir imagenes, videos, entre otras actividades multimedia, un ejemplo de ello

es Facebook®.



e Microblogging: se basa en enviar y publicar informacion reducida un ejemplo claro
es Twitter®.
e Streaming: basadas en el envio de informacion de audio o video en fragmentos y este

se reproduce al momento, un ejemplo claro es Spotify®.

1.1.4. Aplicaciones de Comercio Electronico

Las aplicaciones de e-Commerce (Eletronic Commerce, Comercio Electronico) son
soluciones de comercio electronico o comercio por Internet, las cuales son seguras y permiten
satisfacer las necesidades de los clientes y empresas. Permiten interactuar con los clientes a
través de productos y ofertas personalizados, procesar informacién de forma rapida y segura.
Para enfocarse en el cumplimiento y en dar servicio al cliente se dan soluciones por medio

de redes sociales o paginas Web [6].

1.1.4.1. Tipos de aplicacion
Para el dominio de e-Commerce se especifican algunos tipos de aplicaciones como:

e B2C (Bussiness to Consumer, Negocio a Consumidor): donde las aplicaciones se
basan en servicios y productos para el cliente final, un ejemplo claro son la venta de
los productos por medio de una pagina de internet como Dell® o Asus®.

e C2C (Consumer to Consumer, Consumidor a Consumidor): se basa en aplicaciones
para dirigidas para que un cliente final se vincule con otro cliente final, algunos

ejemplos especificos son Amazon® o Ebay®.

1.1.6. APIs de aprendizaje profundo

A continuacion, se explican algunas APIs (Application Programming Interface, interfaz de
programacion de aplicaciones) que soportan algoritmos de aprendizaje profundo, el uso de
bibliotecas o lenguajes de programacién que se utilizan para las diferentes herramientas de

desarrollo.



1.1.6.1. TensorFlow

Es una biblioteca de cddigo abierto para el calculo numérico y utilizar graficos de flujo de
datos. Desarrollado por Google en la organizacion de Inteligencia Artificial para el uso del
aprendizaje automatico y la investigacion de redes neuronales profundas, pero se usa de

forma general permitiendo una gran variedad de dominios [7].

TensorFlow es multiplataforma por lo que permite su aplicacién en diferentes sistemas GPU
(Graphics Processing Unit, Unidad de Procesamiento grafico) y CPUs (Central Processing
Unit, Unidad Central de Procesamiento). Distribuye la ejecucion de motores abstractos que
soporta muchos dispositivos y provee un alto rendimiento en el nicleo del lenguaje en C++.
Ademas, es compatible con el lenguaje Python. Las capas de la APl proveen una interfaz

simple para el uso comodo de modelos de aprendizaje profundo.

TensorFlow es capaz de construir un grafico computacional. El grafico es una estructura de
datos que describe completamente el calculo que se desea realizar, permite muchas ventajas
como: portabilidad de ejecutar en cualquier momento, es optimizable para diferentes
versiones y soporte para la distribucion ejecutable.

Algunos modelos son:

e The Object Detection API: modelo con un nucleo de aprendizaje automatico con el
reto de crear modelos de aprendizaje automatico compatibles para localizar e
identificar multiples objetos una sola imagen.

e Tf-seq2seq: un framework de Google® que anuncié Google Neural Machine
Translation, un modelo que permite la traduccién de secuencia por secuenciay lograr
resultados de Ultima generacion.

e ParseySaurus: son un conjunto de pre-entrenamientos, los cuales son nuevos
modelos de uso de base de caracteres que se ingresan y predicen el resultado de
nuevas palabras a base de deletreo usados en contexto.

e Multistyle Pastiche Generator: este modelo amplia la transferencia de imagen al

crear una red unica que realiza méas de una imagen al mismo tiempo.



1.1.6.2. Keras

Keras es una API para redes neuronales de alto nivel, escrito en Python y optimizado para correr con
Tensorflow, CNTK o Theano, desarrollada con un control para establecer una rapida
experimentacién. Keras permite conservar el menor tiempo posible para un resultado sin retraso que

es la clave para una buena investigacion. Algunas caracteristicas de Keras son las siguientes:

e Optimizado para CPU y GPU
e Permite un prototipo facil y rapido, ya que es amigable, modulable y es extensible

e Soporta redes convolucionales y redes recurrentes, incluso combinaciones.



En la tabla 1.1 se analizan algunas APIs identificadas por plataforma, lenguaje, tipo de biblioteca de GPU, codigo abierto y si maneja

redes convolucionales.

Keras

TensorFlow

Plataforma Lenguaje

Windows®
Linux® Java
macOS®

i0S®

Android®

Windows®  Python
Linux®
macOS®

Tabla 1.1 Caracteristicas de las APls

Biblioteca Caddigo
Abierto
Si

GPU
Python C++ CUDA

CUDA,
OPENCL

Si

Desarrollado

por

Google®

Open-ended
Neuro-
Electronic
Intelligent
Robot
Operating
System

Companiias que Redes

la usan Convolucionales

Google® Si
Ebay®

Intel®

DropBox®

SAP®

Uber®

Twitter®

IBM®

NVIDIA®

Google ® Si



1.1.7. Lenguaje de programacion con soporte para Deep Learning

A continuacion, se explica el lenguaje de programacion principal que soporta el desarrollo

de las técnicas Deep Learning.

1.1.7.1. Python

Python es un intérprete, orientado a objetos y un lenguaje de programacion de alto nivel con
semantica dindmica. Construido con una estructura de alto nivel, en combinar un tipado
dinamico y un enlace dinamico, crear un atractivo desarrollo rapido de aplicaciones. Se usa
comunmente un script o conexién de didlogo para conectar componentes ya existentes.
Python es simple, su sintaxis es facil de aprender, enfatiza legibilidad y por lo tanto reduce
el costo de mantenimiento. Soporta ademas moddulos y paquetes, con modularidad de
programas y reutilizacion de codigo. Contiene disponibilidad de una gran cantidad de
bibliotecas y su codigo es abierto para su libre distribucion [11]. Contiene extensiones como:

py, pyc, pyd, pyoy pyw.

1.1.8. IDEs

Los IDEs (Integrated Development Environment, Entorno de Desarrollo Integrado) son
editores de cadigo fuente y proporcionan un servicio integral para facilitar el desarrollo de
software al desarrollador o programador. A continuacion, se explica el IDE principal que

soporta el desarrollo del proyecto de investigacion aqui descrito.

1.1.7.1. Spyder

Spyder es un IDE de codigo abierto para programacion cientifica en el lenguaje Python.
Integra un nimero de paquetes prominentes del repositorio de Python, incluye NumpPy,
Scipy, Matplotlib, pandas, IPython, entre otros; contiene la licencia MIT. Pierre RayBaut
cre0 Spyder en 2009, desde el 2012 es mantenido por la comunidad de Python y por
desarrolladores cientificos. Esta disponible para la plataforma Anaconda, a través de

Windows ®, macOS ®y Linux ®. Contiene ademas controladores de Primeros y Terceros con



soporte de inspeccion de datos y una cantidad de instrumentos introspectivos tales como

Pyflakes y Rope

1.1.9. Servidor de aplicaciones Web
A continuacion, se explica el servidor de aplicaciones Web principal.

1.1.9.1. Apache HTTPS Server

Apache es el software para servidor Web mas utilizado, desarrollado y con soporte por
Apache Software Foundation, creado dentro del proyecto HTTP Server (httpd). Apache es
un software de cddigo abierto disponible de forma gratuita. Funciona en el 67% de todos los
servidores web del mundo. Es rapido, confiable y seguro, es altamente personalizado para
satisfacer las necesidades de muchos entornos diferentes mediante el uso de extensiones y
modulos. La mayoria de los proveedores de alojamiento de WordPress usan Apache como

su software de servidor web [18].

1.1.10. Metodologia para el desarrollo de software

A continuacion, se explica la metodologia para el desarrollo del proyecto.

1.1.9.1. Prototipado

Esta metodologia de desarrollo de software que permite obtener una version preliminar del
software con el fin de demostracion o evaluacion. Desde esta perspectiva, para los clientes y
usuarios, el obtener una implementacion parcial del sistema da la posibilidad de experimentar
y retroalimentar con su opinién las ventajas y desventajas del sistema, se realiza una
documentacion para una posterior revision y se pone en marcha el desarrollo de una nueva
version que se acerca mas a la version final. De tal manera que un prototipo desarrollado de
forma rapida para su ejecucion [21]. Algunas caracteristicas de esta metodologia son las

siguientes.

e Meétodo informal para el desarrollo.

e El Prototipo alcanza el producto final.



Las fases del prototipado son las siguientes:

e Investigacion preliminar: Define los problemas, cuenta con el analisis y
especificaciones, disefio y construccion, evaluacion y modificacion.

e Disefio técnico: Documentacion y disefio detallado.

e Programacién y prueba. Se encarga de ver las especificaciones del disefio de prueba
e implementacion.

e Operacion y mantenimiento: Etapa de instalacién y modificaciones posteriores

1.2. Planteamiento del Problema

El uso continuo y creciente de las e-Commerce tales como Amazon®, ebay®, Blue Nile®,
Costco®, Mercado Libre® y las Social media como Facebook®, Twitter®, Linkedin®,
Google+®, Instagram®, Flickr™ YouTube®, entre otras, se demuestra que los usuarios se
adaptaron al uso de estos tipos de aplicaciones, por lo que este incremento de usuarios, busca
nuevas fuentes para comunicarse o nuevas formas de compartir informacién. Por otra parte,
en la ingenieria de software, de manera especifica en el desarrollo de software, la busqueda
de la reduccion del tiempo de desarrollo y ademas el costo que este involucre, es un reto cada
vez mayor, se mejora cuando se involucran nuevas técnicas y tecnologias que van mas alla
del desarrollo tecnoldgico. De modo que, en esta propuesta se plantea generar de forma
automatica codigo fuente de interfaces de usuarios multidispositivo, a partir de una imagen
digital que represente una interfaz de usuario (previamente delimitada), para lo cual se
identifican composiciones de UIDPs a través de técnicas de aprendizaje profundo. En este
sentido, el aprendizaje profundo permite un conjunto de modelos computacionales que imitan
el funcionamiento del sistema nervioso humano, los modelos computacionales estan
compuestos de multiples capas de procesamiento para aprender representaciones de datos
con multiples niveles de abstraccion. El uso de métodos de aprendizaje profundo tiene
diversas contribuciones en areas de procesamiento de imagenes, reconocimiento de voz,
audio, video y de manera general en sistemas de aprendizaje automatico. Por otra parte, el
uso de UIDPs para el desarrollo de interfaces de usuario garantiza una solucion a los

principales problemas de disefio como las restricciones del tamafio de pantalla para desplegar
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el contenido o una navegacién adecuada, ademas de garantizar una adecuada interaccion con
el usuario. En este mismo sentido, la composicion de patrones se refiere a un patrén de disefio

que se combine con otro o en su defecto se acompafie de uno 0 mas patrones de disefio.

1.3. Objetivo General
Desarrollar un componente de software que permita la generacion automatica de interfaces
de usuario a través de imagenes con composicion de UIDPs y técnicas de aprendizaje

profundo.

1.3.1. Objetivos Especificos

1. Estudiar y analizar los diferentes algoritmos de Deep Learning reportados en la
literatura.

2. Analizar e identificar los UIDPs validos para la composicion en interfaces de
aplicaciones de e-Commerce y Social media.

3. Seleccionar los algoritmos adecuados para el reconocimiento de UIDPs
compuestos en imagenes generadas a mano alzada.

4. Disefar el conjunto de prestaciones o servicios para la implementaciéon de los
algoritmos basados en técnicas de Deep Learning aplicados para el
reconocimiento de UIDPs compuestos.

5. Desarrollar un médulo de generacion de interfaces de usuario para los dominios
e-Commerce y Social media basada en técnicas Deep Learning.

6. Evaluar el modulo desarrollado a través de diferentes casos de estudio como

prueba de concepto.

1.4. Justificacion
Debido al impacto del crecimiento de las redes sociales y las tiendas en linea a nivel mundial,
en especial las e-Commerce y Social Media, ha provocado que en la ingenieria de software y

de manera especifica en el desarrollo de software se busquen nuevas formas de disminuir
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costos y mejorar los tiempos de desarrollo, tanto para el usuario final como para los
desarrolladores. Partiendo de lo anterior, en esta investigacion se plantea usar técnicas de
Deep Learning para identificar UIDPs en una imagen que represente una interfaz de usuario
y generar cddigo fuente de aplicaciones e-Commerce y Social Media. EI Deep Learning
representa una solucion para realizar una tarea especifica y detectar diferentes tipos de la
vision para un campo especial para deteccion de imagenes en mejorar considerablemente su

calidad y desempefio.

Dicho lo anterior, los principales pilares en esta investigacion se resumen en tres: el primer
pilar de la investigacion, es el uso de los generadores para desarrollar software para usar una
imagen o un boceto generado a mano alzada, el segundo pilar es el desarrollo de software
con las técnicas Deep Learning, que mejora considerablemente el desarrollo de software por
el aprendizaje que conlleva, finalmente, el tercer pilar donde los UIDPs son parte

fundamental ya que permiten solventar ciertos errores de disefio en una aplicacion.

La investigacion plantea una novedosa alternativa para la generacion automatica de codigo a
través de imagenes o bocetos que permitan seleccionar el mejor algoritmo de Deep Learning
para la identificacion de elementos de una interfaz de usuario para aplicaciones de los
dominios e-Commerce y Social Media. Las nuevas interfaces generadas se adaptan a las
necesidades de mas de un dispositivo sin perder calidad y por ende los usuarios mantengan
una adecuada interaccion. El generar cddigo fuente por medio de las técnicas de Deep
Learning, mediante interfaces de usuario a partir de una imagen digital proveniente de una
camara 0 escaner, proporciona a la ingenieria de software una alternativa mas para

automatizar el desarrollo de software.

12



Capitulo 2 Estado de la Practica

A continuacion, para este capitulo se aborda a detalle los temas de generacion de
aplicaciones, la interfaz de usuario y el aprendizaje profundo. En la siguiente revision se
detalla una breve resefia de cada uno de los trabajos revisados, se presenta una tabla
comparativa que permite identificar las principales caracteristicas que son objeto de estudio
en esta investigacion. Finalmente, se presenta la conclusion resultado del anélisis

comparativo de los trabajos estudiados.

2.1. Trabajos relacionados
En esta seccidn se clasifico en dos partes los trabajos relacionados, por el trabajo previo para
la generacion de aplicaciones o desarrollo de software y técnicas de Deep Learning en el

desarrollo de software.

2.1.1. Herramientas para la generacion de aplicaciones o desarrollo de software

Cabe mencionar que las herramientas para la generacion de aplicaciones son indispensables
por lo que en la literatura se reportan diferentes estudios como en Rosales-Morales et al. [24],
donde analiz6 las herramientas para el desarrollo automatico de software y la generacion
automatica de cddigo fuente, con el fin de evaluar y determinar si cumple o no con un
conjunto de caracteristicas y funcionalidades en términos de calidad. Dichas caracteristicas
incluyen eficacia, productividad, seguridad y satisfaccion, todo a través de una evaluacion
cualitativa y cuantitativa. Estas herramientas son 1) herramientas CASE, 2) frameworks y 3)
los Ambientes de Desarrollo Integrado. La evaluacién se llevé acabo con el fin de medir no
solo la capacidad de uso, sino también el apoyo que brindan para el desarrollo de software
automatico y la generacion automatica de codigo fuente. Por Gltimo, los resultados
concluyeron que Visual Paradigm es una de las mejores herramientas que contiene un buen
disefio GUI (Graphical User Interface, Interfaz Grafica de Usuario), una herramienta de
usabilidad, que promueve el uso de caracteristicas, cuenta con soporte para integracién

heterogénea de fuente de datos, y ademas tiene soporte y documentacion.
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Cortes-Camarillo et al. [25], realiz6 un analisis comparativo de patrones de disefio de interfaz
de usuario (ya que facilitan el desarrollo de aplicaciones, ya que cada plataforma tiene su
propia interaccion entre el usuario y el dispositivo) basado en contextos de uso orientado al
ambito educativo. Se disefid un conjunto de contextos de uso para establecer que patrones de
disefio de interfaz de usuario son recomendables para un dispositivo en especifico, facilitar
el desarrollo de aplicaciones educativas multi-dispositivo. Por lo tanto, se propuso un disefio
de interfaz de usuario de una aplicacion educativa para el aprendizaje electrénico para utilizar
un MOOC (Massive Online Open Courses, Curso en Linea Masivo y Abierto). Se aplico el
contexto de uso que se establecio y se selecciond en los patrones de interfaz de usuario para
la plataforma de dispositivo mavil. Posteriormente a partir de un bosquejo se procedio a
construir la interfaz grafica de usuario. Por lo tanto, el bosquejo facilito el desarrollo de una
aplicacion educativa gracias a los beneficios que ofrecen los patrones de disefio de interfaz

de usuario por los contextos de uso.

En otra investigacién, Cortes-Camarillo et al. [26] planted el disefio de una arquitectura para
el desarrollo de aplicaciones educativas que se basa en un conjunto de UIDPs (User Interface
Design Pattern, Patrones de Disefio de Interfaz de Usuario) para facilitar el desarrollo de
aplicaciones laboriosos y tareas de consumo-tiempo. Como prueba de concepto se propuso
EduGene, un generador de aplicaciones compatible con cuatro sistemas operativos,
Android™, Firefox™ OS, macOS y Windows™ Phone, incluyendo Web. EduGene ademas
es compatible con tres tipos de dispositivos: moviles (teléfonos inteligentes y tabletas),
escritorio y television. Los resultados de evaluacion demuestran que EduGene es un
generador de aplicaciones educativo amigable, ya que provee una interfaz intuitiva que
facilita la interaccion del usuario, en lograr un alto puntaje en el disefio, con un contenido de
la presentacion y es facil de usar. Ademas, logra metas educativas tales como el incremento
del acceso de la informacion y motivar al estudiante y profesor. Las Herramientas e-learning
seleccionadas para comparar el desempefio de Edugene fueron Moodel, Sakai y ATutor. Las
contribuciones son: 1) el disefio en capa para los generadores de aplicaciones educativas
basados en los UIDPs, 2) una representacion logica y estructurada de una aplicacion

14



educativa a través de un documento XML y 3) el uso de los UIDPs para generar aplicaciones

educativas.

Adicionalmente, Cortes-Camarillo et al. [27] presentd Atila, un generador de aplicacion
educativo basado en UIDPs (User Interface Design Pattern, Patrones de Disefio de Interfaz
de Usuario). La aplicacion desarrollada soporta cuatro sistemas operativos: Android™,
FireFox™ OS, macOS™, Windows™ Phone y Web. Ya que los UIDPs facilitan la
interaccion entre la aplicacion y el usuario, ademas provee la oportunidad de generar software
de alta calidad. Como resultados se propuso generar una aplicacion para las plataformas
macOS™ y Windows™ Phone, primero se necesita activar y desactivar las caracteristicas
requeridas para la aplicacion a desarrollar. Segundo, se hace una seleccion de las opciones
en la herramienta y se genera un archivo XML. Tercero se descarga el proyecto generado.
Para generar la aplicacion, solamente se necesita indicar el nombre de la UIDP y su posicion
en la aplicacion. Atila permite al usuario modificar libremente la aplicacion del disefio de
interfaz de usuario. Otro de los beneficios es la velocidad y la facilidad para desarrollar

aplicaciones educativas para dispositivos moviles a través del uso de UIDPs.

Sanchez-Morales et al. [28] presentaron un componente de software para generar interfaces
de usuario para aplicaciones moviles en usar el reconocimiento de patrones, procesamiento
de imagen, y técnicas de redes neuronales. El proceso de generacién de interfaces de usuario
consiste en tres fases: 1) analisis de la imagen, 2) configuracion y 3) generacion de cédigo
fuente. Partiendo de esto, novedosos y nuevos enfoques para procesos de desarrollo para
aplicaciones maviles requeridos de modo que las técnicas de inteligencia artificiales aplican
el propdsito de agilizar, facilitar e interactuar desarrollos a través de métodos
computacionales que involucren redes neuronales, procesamiento de imagen digital, y
técnicas de reconocimiento de patrones. Como resultado se presento la prueba del moédulo
mediante una imagen a mano alzada que representa una interfaz de usuario para transformar
al codigo fuente de una aplicacién mavil. El porcentaje de eficiencia en reconocimiento de

elementos de la interfaz usada para el caso de estudio fue de 94.3% Por lo tanto, la
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identificacion elementos de interfaz de usuario en una imagen generada a mano alzada a

través de redes neuronales es totalmente posible.

Da-Costa et al. [29] aplicd un reciente MDD (Model-Driven Development, el Desarrollo
Dirigida por Modelos), que es un paradigma para brindar el retso y ocupar las brechas de
productividad, por medio de modelos abstractos y la generacion automatica de software a
través de transformaciones de modelos para avanzar en la investigacion de la Ul (User
Interface, Interfaz de usuario), dicho lo anterior, se propuso el estereotipo Ul para la
ingenieria Ul en el dominio de sistema Web. El estereotipo de la Ul captura los siguientes
puntos: 1) las especificaciones de la Ul, 2) el modelado recurrente de la presentacion de la
Ul y 3) el comportamiento de las interacciones y tareas del usuario. Se aplica este concepto
para describir un estereotipo de un portal web de la Ul como un patron de interaccién
recurrente que permite la generacion automatica de muchos componentes basados en
practicas impulsadas por el modelo para portales Web de la Ul. Este enfoque de generar la
Ul es compatible con recientes avances en la construccion de la Ul, tales como la interaccion
IFML (Interaction Flow Modeling Language, Lenguaje de Modelado de Flujo de
Interaccion), es un reciente modelo de la Ul estandarizado por la OMG. Los resultados
obtenidos de los portales web de la Ul reducen el desarrollo de software time-to-market,
esfuerzo y costo, contribuyendo ambos en la calidad y en el mejorar la mantenibilidad de las

aplicaciones Web.

Sanchez-Morales et al. [30], propuso el desarrollo de un componente de software que utiliza
técnicas de procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones para la generacion
automatica de aplicaciones multi-dispositivo. Ya que existen diferentes esquemas de
generacion automética de software como son MDA (Model Driven Architecture,
Arquitectura Dirigida por Modelos), FDD (Feature-driven Development, Desarrollo basado
en funcionalidades) y RAD (Rapid Application Development, Desarrollo rapido de
aplicaciones). Sin embargo, hasta el momento no se aborda la generacion de software
mediante técnicas de inteligencia artificial y reconocimiento de patrones. Por lo tanto, para

lograr ese objetivo se propuso identificar elementos de una imagen y generar el codigo de
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una aplicacion multi-dispositivo con los elementos detectados previamente seleccionados en
dicha imagen. Como resultado se planted un caso de estudio como prueba de concepto del
modulo, se represento la generacién de codigo de la portada principal de una pagina Web a
partir de la presentacion de la interfaz en una imagen. Los autores concluyeron que la
aplicacion de un componente de software facilita la tarea de crear prototipos de aplicaciones
para presentarlas al usuario antes de iniciar un desarrollo, permitiendo ahorrar tiempo y

dinero.

2.1.2. Técnicas Deep Learning en el desarrollo de software

Dentro del desarrollo del software el uso de técnicas de Deep Learning son importantes y
tienen diversas aplicaciones. A. Halbe y Dr. A. R. Joshi [31] sugirieron un enfoque novedoso
para crear automaticamente paginas HTML (HyperText Markup Language, Lenguaje de
Marcas de Hipertexto) por medio de un disefio GUI (Graphical User Interface, Interfaz
Gréafica de Usuario) dibujado sobre el papel considerado como un disefio GUI, ya que
contiene varios controles HTML tales como radio button, checkbox, textbox, command
button y label. Al escanear una imagen de un disefio GUI esta se ingresa al sistema, el sistema
segmenta la imagen en varios controles y el segmento de control HTML es identificado. Una
vez identificado los controles estos se almacenan en una base datos en XML. EI XML
contiene el nombre y la posicion del componente sobre el disefio de la GUI, y este archivo
XML es analizado para generar una pagina HTML. En conclusion, los resultados obtenidos
de un caso de estudio recopilan datos empiricos, para ello se procesan y escanean 30 disefios
GUI dibujados a mano en diferentes técnicas propuestas. Por ultimo, se concluye que los

disefios GUI permite ser convertidos a paginas funcionales HTML con bastante exactitud.

En Baveye et al. [32] se present6 un modelo refinado computacional de aprendizaje profundo
para la prediccion de la memorabilidad de la imagen, el desempefio de este modelo es
superior significativamente y obtiene relativamente un 32.78% de incremento en
comparacion a los modelos mencionados en el estado del arte sobre el mismo conjunto de
datos. Ademas, se investigd el modelo que generaliz6 un nuevo conjunto de datos de 150

iméagenes, para cada memorabilidad y la investigacidn del puntaje efectivo que recolectaron
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mas de 50 participantes. Dicho lo anterior el rendimiento de la prediccion fue mas débil sobre
este nuevo conjunto, destaca el problema de la representatividad en los conjuntos de datos.
En particular, el modelo obtuvo un gran desempefio de prediccion para imagenes negativas
activas que las imagenes neutras 0 imagenes positivas activas, el recodar qué tan importante
es el conjunto de memorabilidad en la consistencia de imagenes que estén adecuadamente
distribuidas dentro del espacio emocional. Los resultados sugirieron que al tomar en cuenta
el efecto en el conjunto de datos de imagenes etiquetadas como las puntuaciones de
memorabilidad para asegurarse que se induce una gran variedad de emociones, de hecho, la
informacion emocional y la memorabilidad se encuentran relacionadas, el desempefio de un
modelo de memorabilidad depende de la informacion emocional inducida por las imagenes
utilizadas para entrenar el modelo. También se sugirio que la informacion emocional, es una
valiosa cualidad para aumentar el rendimiento del modelo para imégenes neutrales y

positivas, ya que infiere computacionalmente la informacién emocional.

Por otra parte, en Bianco et al. [33] se planted un método para el reconocimiento de logos en
iméagenes o videos para aplicar el aprendizaje profundo. El reconocimiento esta compuesto
por una region localizada del logo seguido por una CNN (Convolutional Neural Network,
Red Neuronal Convolucional) especificamente entrenada para la clasificacion del logo,
incluso si no estan localizados con precision. Los experimentos del método ocuparon la base
de datos FlickrLogos-32, y se evaluaron los efectos del desempefio del reconocimiento del
aumento de datos sintéticos contra los datos reales y el pre-procesamiento de imagen.
Ademas, se investigaron los beneficios y las diferentes elecciones de los entrenamientos,
como son: las clases balanceadas, ponderacion de la muestra y modelado explicito de la clase
de fondo (la regidn que no contiene logo). En conclusion, los resultados del experimento
confirmaron la factibilidad del método propuesto que mejora los métodos presentados en el
estado del arte. Otro punto a comentar, es que el reconocimiento del logo es fundamental en
muchos dominios de aplicacion, el problema recurrente es que el logo sobre la imagen tiende
a aparecer en diferentes posiciones y escalas o sobre cualquier otro lugar de la vista de la
imagen. Incluso al reconocer el logo sobre las imagenes susceptibles a ser corrompidas por

diferentes mecanismos de la imagen y distorsiones.
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Por su parte, Liu et al. [34] presentd una revision sistematica de la literatura de fusion de
iméagenes a nivel de pixel basada en el aprendizaje profundo. Especificamente, se detallaron
las principales dificultades que existen en la investigacion de fusién de imagenes
convencionales y se discutieron las ventajas que el aprendizaje profundo ofrece para
direccionar cada uno de estos problemas. De tal modo que, los recientes logros de la fusidn
de iméagenes basado en el aprendizaje profundo es revisado a detalle. Actualmente, méas de
una docena de métodos propuestos de fusion de imagenes basadas y analizadas en técnicas
de aprendizaje profundo incluyendo las CNN (Convolutional Neural Networks, Red
Neuronal Convolucional), CSR (Convolutional Sparse Representation, Representacion
dispersa Convolucional) y SAE (Stacked Autoencoders, Codificadores Automaticos
Apilados). Por ultimo, los existentes métodos de fusion de imagenes basados en aprendizaje
profundo en varios framewoks genéricos y en presentacion de un potencial framework basado
en aprendizaje profundo para desarrollar métricas de evaluacion objetivas. Las
contribuciones desarrolladas son las siguientes: 1) las pertinentes dificultades se resumen
dentro de cuatro puntos especificos en términos de métodos de fusion y métricas de
evaluacion objetiva; 2) se presentan las ideas basicas, los pasos principales, las aplicaciones
especificas y las caracteristicas principales de los métodos; 3) los principales problemas y

retos que existen en cada framework se discuten.

En Pang et al. [35] se expuso un nuevo enfoque para hacer frente a tareas de seguimiento de
objetivos visuales. EI método usa una red neuronal convolucional que permite clasificar una
serie de parches dependiendo de qué tan bien se encuentra centrado. Para cubrir las posibles
interferencias se pretende entrenar la red con parches ubicados sobre el entorno detectado del
objeto centrado, y con diferentes tamafios, asi toma en cuenta cambios eventuales de escala.
Por otro lado, al entrenar la red, se crean un conjunto de datos ad-hoc con ejemplos positivos
y negativos para la extraccién del objeto centrado desde la base de datos de deteccion de
Imagenet. Los ejemplos positivos son aquellos que tienen el objeto centrado correctamente,
mientras que los negativos son aquellos que estan centrados incorrectamente. Finalmente, se

seleccionan los parches mas prometedores, al usar la funcién de emparejamiento basado en
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las caracteristicas de profundidad que es proveida por la red AlexNet. Por lo tanto, es rapido
y Util para el seguimiento visual en tiempo real. Los resultados muestran que los métodos son
muy competitivos con respectos a los algoritmos descritos en el estado del arte, siendo muy

robustos contra interferencias tipicas durante el proceso de seguimiento de objetivos visuales.

Krishevsky et al. [36] entrenaron una gran red neuronal convolucional para clasificar 1.2
millones de imagenes de alta resolucion en ImageNet LSVRC-2010 en contienda de 1000
diferentes clases. Sobre los datos de prueba, se archivaron las tazas de error de top-1y top-5
de 37.5% y 17.0% que es considerablemente muy bueno en lo mencionado en el estado del
arte. La red neuronal, cuyos parametros son de 60 millones y 650,000 neuronas, consiste de
5 capas convolucionales, algunos de los cuales estdn compuestos por capas max-pooling y
tres capas totalmente conectadas con una 1000-way softmax. Ademas, para entrenar con
rapidez, se usaron neuronas no saturadas y un eficiente GPU para la operacion de
convolucion. Para reducir el sobreajuste en las capas totalmente conectadas se emple6 un
método llamado “dropout” que es muy efectivo. Asimismo, se ingresd una variante de la
competencia ILSVRC-2012 obteniendo una tasa de error de prueba entre los top-5 con 15.3%
en comparacion con los 26.2% de resultado dado por la segunda revision del entrenamiento.
Como conclusion se demuestra que una gran profunda red neuronal convolucional es capaz
de lograr resultados récord para un conjunto de datos altamente desafiantes en utilizar

puramente el aprendizaje supervisado.

Huang et al. [37] desarrollaron técnicas de recuperacién de imagen para imagenes de base de
datos Web de gran escala. Dicho lo anterior, es un avanzado sistema de recuperacion,
denominado MRBDL (Multi-concept Retrieval using Bimodal Deep Learning, Multi-
concepto de Recuperacion al usar Aprendizaje Profundo Bimodal) es propuesto e
implementado el uso de las redes neuronales convolucionales, que efectivamente guardan
correlaciones semanticas entre imagenes visuales y etiquetas de contextos libres. La cual
difiere de los enfoques existentes que utilizan conceptos multiples e independientes en una
consulta. MRBDL considera multiples conceptos como una escena holistica para el

aprendizaje modelo de recuperacién. Particularmente, se usa en una red neuronal
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convolucional bimodal para entrenar una escena de clasificacion holistica en dos
modalidades, y entonces una correlacion semantica de inclusion de sub-conceptos en las
imagenes que fuerzan el impulso del reconocimiento de la escena holistica. El récord de
prediccion semantica obtenido desde la clasificacion de la escena holistica combinada con
informacion complementaria de imagenes Web para mejorar el desempefio de recuperacion.
Los resultados detallaron que el enfoque propuesto mejora favorablemente a comparacion

con diferentes métodos del estado del arte.

Nedzved et al. [38] proponen un esquema para desarrollar procesamiento de imagenes y el
analisis de software basado en la generacion de tablas de tesauros en la interpretacion del
nacleo. El esquema esta basado en la combinacion de caracteristicas de bibliotecas dinamicas
y de un intérprete con un conjunto de funciones para el procesamiento de imagen. Como
resultado, el programa se divide en dos partes: el primero apunta a un desarrollo de software
profesional y el segundo a usuarios. Por ultimo, se propone un procesamiento histologico de
imagenes por especie donde la tecnologia de desarrollo de software basado en generacion
automatica de letras, incluye un conjunto de funciones de procesamiento de imagenes simples
para diferentes problemas de andlisis de tejido histoldgico. El proposito de la arquitectura del
software facilita el desarrollo de programas para analisis de imagen medico en particular,

analisis histolégicos.

2.2.Analisis comparativo

En la siguiente tabla, el analisis se realizo al considerar los siguientes aspectos: dominio,
generacion de cddigo, el soporte de UIDPs, multidispositivo y el uso del Deep Learning. El
aspecto de dominio se encuentra enfocada al ambito de aplicacion del articulo, la generacion
de caodigo fuente se refiere a si dentro del trabajo se soporta la generacion de codigo fuente,
la caracteristica de soporte de UIDPs hace referencia al uso de los patrones de disefio,
respecto a la caracteristica multidispositivo, se refiere a si en el trabajo se toma en cuenta la
compatibilidad de diferentes dispositivos. Finalmente, el uso del Deep Learning se refiere a

la aplicacion de alguna de estas técnicas conocidas.
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Tabla 2.1 Andlisis comparativo del estado del arte
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Como conclusién se observa que los articulos revisados no consideran todas las
caracteristicas analizadas al mismo tiempo. Todos los trabajos soportan el desarrollo
multidispositivo, pero no necesariamente permiten la generacion de codigo fuente, o la
implementacion de UIDPs en el desarrollo de sus interfaces, y ademas el uso de técnicas de
Deep Learning como parte de las técnicas en el proceso de desarrollo. Por tal motivo se
observa la oportunidad de abordar estas técnicas para plantear un proceso de desarrollo de
software basado en técnicas de Deep Learning, que parta del uso de imagenes generadas a

mano alzada que representen interfaces de usuario.

2.3. Solucién propuesta

En este punto se presenta la propuesta de solucion para el desarrollo de la investigacion, el
valor que representa la solucidn esta sustentado en desarrollo confiable, gratuito y mantiene
estandares de desarrollo 6ptimos. En la tabla 2.2 se muestra la propuesta de la solucion que

se selecciono.

Tabla 2.2 Andlisis de la propuesta de solucion

Solucion
Lenguaje de Python
Programacion
Servidor de Apache
Aplicaciones HTTP Server
Metodologia para el Prototipado
desarrollo de software
Entorno de desarrollo Anaconda, Spyder

De acuerdo a la solucién propuesta de la tabla 2.2 y partiendo directamente del uso de
técnicas de Deep Learning hay informacion favorable y concentrada para el lenguaje de
programacion en Python, por lo que se toma como primera opcion Python como lenguaje de
programacion. Ademas, se propone un servidor Apache HTTP Server en caso de requerir

ajustar detalles del servidor. Se integra también la metodologia Prototipado cuyas cualidades
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son principalmente, mantener calidad, disciplina y retroalimentacion continta durante el
proyecto. Y por ultimo se encuentra el entorno de desarrollo compuesto por la plataforma de
Anaconda, que dispone del IDE Spyder, una herramienta muy versatil con caracteristicas

especiales a favor de las técnicas y modelos de datos cientificos.

2.4. Justificacion de la solucion propuesta

La solucion propuesta de la tesis considera tecnologias habituales como también las méas
factibles, es necesario comprender que el lenguaje de programacion tiene que ser una opcion
gue mas se adapte a las necesidades de las técnicas y sustente de informacion a las API de
Deep Learning. De acuerdo a la propuesta elegida, se justifica la eleccion de Python, que es
un lenguaje base para el desarrollo de técnicas y algoritmos de Deep Learning, provee una
documentacion mas especifica a la hora de programar dicha técnica, su comunidad y la
facilidad del lenguaje de programacion provee un sin fin de oportunidades a desenvolver en
las técnicas de Deep Learning. Por otro lado, como servidor de aplicaciones se elige Apache,
porque permite la edicion de codigo fuente, cuenta con la ventaja de permitir el desarrollo de
su propio nucleo o la ampliacion de otras funciones. Apache es portable lo que permite usarlo
en diferentes sistemas operativos, ademas el costo que se maneja resulta econémico o maneja
la licencia de software libre, mantiene una amplia contribucion y colaboracion de usuarios
con un gran soporte técnico, suma una gran variedad extensiones y con soporte para el
lenguaje Python. La eleccién de la metodologia prototipado es un punto importante ya que
COMO es un proceso iterativo, prototipado ya que no se conocen los objetivos generales y en
caso no se conoce la eficacia de un algoritmo esto ayudaria en gran parte, ya que una red
neuronal puede variar por las caracteristicas de entrenamiento, de cantidad de instancias y
configuracion Como punto final, se aplicé en la plataforma Anaconda el entorno de
desarrollo de Spyder por dos motivos, tiene una gran variedad de extensiones que proveen
una compatibilidad con el lenguaje en curso y ademas se obtiene un repositorio de bibliotecas
y herramientas para un desarrollo eficiente, tales como: la cobertura de codigo fuente, analisis

de codigo, entre otras.
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Capitulo 3 Aplicacién de la metodologia

A continuacion, se presenta una descripcion de como esta conformado el proceso generacion,
revision de los UIDPs para los dominios e-Commerce y Social Media, al final se presentan
algunos casos de uso que se implementaron como prueba de concepto del proceso y técnicas

implementadas.

3.1.Proceso de generacion de software

En esta seccion se aborda claramente el proceso de generacidén automatica de aplicaciones
basado en técnicas de Deep Learning para la identificacion de UIDPs que determinan el
desarrollo de una aplicacion para e-Commerce y Social Media. En la figura 1 el proceso
consta de tres etapas principales: analisis de la imagen, la configuracién y posteriormente la

generacion de cadigo. A continuacidn, se describen cada una de las etapas.

Configuracion

Anadlisis de la imagen N

3) |, g
‘__ ® ® ] %I B
]

.—r

ormacion

Transro
By » o Generacién de Codigo

X
¢La imagen se encuentra en formato PNG? &

Fig. 3.1 Proceso de generacion de software a partir de técnicas Deep Learning.

Andlisis de la imagen: esta etapa considera la realizacion de un andlisis de las imagenes que
soportan los métodos para posteriormente generar el cédigo fuente de aplicaciones de e-

Commerce y Social Media.

1. Entrada de la imagen a procesar: las imagenes soportadas son interfaces de usuario

dibujadas a mano alzada y digitalizadas a través de una camara fotografica o escaner y

25



cargadas en memoria. Hasta el momento se soporta solo el formato PNG dado que permite
una mayor calidad de los datos. Las imagenes tienen dimensiones de 1050x650 pixeles. Es
importante mencionar que el algoritmo no esta limitado a esta Unica resolucion de imégenes,
es posible adaptar el algoritmo para diferentes resoluciones de forma automatica. Sin

embargo, para fines de pruebas se aplicd una unica resolucion.

2. Validacion de la imagen de entrada: la validacién de la imagen consiste verificar que el
formato de la imagen sea PNG. Si el formato es correcto, se procede con el paso de

transformacion.

3. Transformacion: Este paso consiste en aplicar un conjunto de algoritmos de procesamiento
de iméagenes con el objetivo de extraer y verificar que al menos un elemento en la imagen de
entrada representa a un Patron de Disefio de Interfaz de Usuario. Es importante mencionar
que la transformacion permite mejorar la identificacién de elementos en la imagen. Para
lograrlo, el modelo de la red neuronal convolucional aplica una transformacion a la imagen
que permite eliminar sombras y ruidos de la imagen para que después el modelo clasifique

los elementos encontrados en la imagen.

4. ldentificacion de elementos: a través de los algoritmos de Deep Learning como
Inception_V3 se obtienen distintos componentes de la imagen. Los componentes son
representaciones de patrones de disefio de interfaz de usuarios, y ademas validos para el
desarrollo de aplicaciones e-Commerce y Social Media. Los algoritmos de Deep Learning se
implementan a través de una red neuronal convolucional. El proceso de la red neuronal
convolucional consiste en tomar un nlcleo de la imagen para la siguiente capa y clasificar,
asi consecutivamente hasta la clasificacion completa del patrén en la capa de salida. El
modelo de Inception_v3 es una red neuronal que satisface la clasificacion de las imagenes y
muestra en formato JSON los elementos identificados ordenados por porcentajes desde el
mas alto hasta el mas bajo, para este punto se toman los cuatro primeros porcentajes mas

cercanos a cada UIDP.

Configuracion: el objetivo principal de esta etapa es, permitir la configuracion del tipo de
aplicacion a generar en este caso, e-Commerce y/o Social Media; después de la identificacién
de los UIDPs en la imagen durante el proceso anterior. Los pasos de este proceso son los

siguientes.
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1. Seleccién del dominio: la seleccion del dominio de la aplicacion a generar esta basado en
los UIDPs identificados en la etapa anterior, ya que no todos los UIDPs seran véalidos para
los dominios e-Commerce y Social Media. El tipo de aplicaciones e-Commerce soportadas
son B2C Y C2C mientras que para Social Media se consideran aplicaciones de Microbloggin,

Streaming, y Redes sociales.

2. Seleccion del tipo de aplicacion a generar: En este caso, se permite generar aplicaciones
Web, aplicaciones para dispositivos mdviles e inclusive de TV. Esta decision se toma con la
finalidad de que la generacion de cddigo se realice segun las caracteristicas de cada una de
estas aplicaciones. Para la seleccidn del tipo de aplicacion se toma en cuenta los UIDPs
identificados, ya que no todos los UIDPs son validos para cualquier dispositivo y/o

plataforma.

3. Configuracion de la aplicacion: de acuerdo con el dominio y tipo de aplicacién
seleccionada en los pasos previos, se selecciona la configuracion general de la aplicacion.
Algunos de los datos de configuracion incluyen titulo principal, una cadena compuesta para
50 caracteres; lenguaje de desarrollo una cadena de 20 caracteres, los lenguajes soportados
son para Web con HTMLJ5, Android® con Java y iOS® con Objetive —C. Otro dato de
configuracién es la version de la aplicacion, donde se aceptan solo nimeros, puntos y
guiones. Finalmente, datos del autor de la aplicacion como nombre, apellidos, e-mail,

empresa y e-mail de la empresa.

Generacion de cédigo: durante esta etapa se realiza la transformacién de la informacion
recolectada a lo largo del proceso de identificacion y configuracion necesarios para generar
el cédigo fuente de las aplicaciones. Este proceso consta de un conjunto de pasos necesarios

para lograr su objetivo, los pasos se describen a continuacion.

1. Generacion de un documento XML: se genera un documento XML que contenga etiquetas
para almacenar el conjunto de datos obtenidos durante la configuracién, dichos datos seran:
nombre de la aplicacién, autor (s), etiquetas con la configuracion de acuerdo a cada tipo de
aplicacion y lenguaje seleccionado, resolucion, orientacién y elementos de plantilla (header,
body, footer, left y right). Finalmente, un conjunto de etiquetas con la representacion de cada

uno de los elementos identificados en la imagen.
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2. Transformacion del documento XML a cédigo fuente: la transformacion consiste primero
en procesar el documento XML por medio de un documento XML Schema con el objetivo
de validar la estructura y garantizar la correcta generacion del cddigo fuente de la aplicacion.
Si la estructura es correcta se genera el equivalente en codigo por plataforma de los UIDPs
descritos en el documento XML. La estructura generada se agrupa en clases y se almacenan
en una carpeta por plataforma de acuerdo con el lenguaje de programacion seleccionado por

el usuario.

3. Archivo ZIP con el codigo fuente generada: con el codigo fuente generado se empaquetan
las carpetas con los proyectos generados por plataforma y se crea un Gnico archivo ZIP, el
usuario descarga el codigo fuente que se modifique o adecue conforme a sus requerimientos
y como mejor le convenga. En este sentido, los proyectos generados tienen la ventaja de
exportarse a entornos de desarrollo de acuerdo a la plataforma de desarrollo. Los entornos de
desarrollo validos para exportar los proyectos son Dreamweaver u otro entorno de desarrollo
similar en HTML5; para iOS® el entorno de Xcode™ y por tltimo Android StudioTM para
el proyecto Android.

3.2. Elementos identificados de UIDPs

En esta seccidn se identifican y analizan los UIDPs adecuados y validos para el desarrollo de
aplicaciones e-Commerce y Social Media. El analisis consistid en seleccionar un conjunto de
aplicaciones de e-Commerce y Social Media estas aplicaciones elegidas por la mayor
calificacion dada por los usuarios, ademaés de ser las mas usadas, con el objetivo de identificar
los UIDPs mas cualificados en cada aplicacion.

3.2.1. Andlisis de UIDPs en Social Media

En este punto se presentan los resultados del anélisis de los UIDPs del dominio Social Media.
En este sentido, se identificaron dos tipos de UIDPs y se dividen en UIDPs por reputacién e
interaccion. En la Tabla 3.1 se describen los UIDPs por reputacion, estos permiten construir
prestigio a los usuarios mediante el contenido, informacion compartida, la relacion con més

personas y seguir sus actividades.
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Tabla 3.1 UIDPs Social Media por reputacion

Reputacién Descripcion Imagen
Leaderboards Se usan para mostrar usuarios
altamente  competitivos de las )
actividades que desarrollan. ‘ T OTIOLK ‘
| TRILK]
Achievements Se aplica para desplegar las metas o

el logro alcanzado en alguna
actividad y compartirlo con tu circulo
de amigos.

En la siguiente figura se muestra la representacion real de los UIDPs de tipo Social Media:
leaderboards y achievements (ver Fig. 3.2).

Leaderboards Achievements

~ Elizabeth Fuller I've eamed ‘Employee of the month' from ACME Inc.

d hitp:/iscore.ly/@jumpingship

i scorely | Award: Employee of the month

www.score ly
o track online & offiine achievements with score.ly

—

Fig. 3.2 UIDPs Social Meda por reputacion: leaderboards y Achievements

En la Tabla 3.2 se listan los UIDPs por interaccion social, los cuales permiten compartir

informacion, conectarse con mas personas y seguir sus actividades.
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Frient list

Chat

Friend

Follow

Reaction

Invite friends

Tabla 3.2 UIDPs Sociale Media por interaccion

Ofrece una manera de explorar a los
usuarios de tu circulo cercano, da
oportunidad de encontrar contactos
frecuentes o la forma de compartir la
informacion con los demas.

Permite a los usuarios contactar con
otros usuarios de su mismo circulo o
externos y provee una forma de
comunicacion privada de persona a
persona.

Permite ver la informacion del
contacto, como funciones
importantes es enviar amistad y
hablar informacion

Permite  seguir  al contacto
seleccionado ademas de ver las
ultimas actualizaciones de sus
actividades.

Permite calificar o realizar un cambio
producido bajo un estimulo del
usuario sobre el contenido de
usuarios

Permite invitar a mas amigos a
consultar o visitar un sitio o
informacion especifica.

[ Follow ]

[ Follow ]
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Activity Stream

Horizontal Menu

Vertical Menu

Gallery

Panel

Ranking

Tabla 3.3 UIDPs Sociale Media por interaccion

Actualiza las actividades de los
contactos que respondan a las
acciones como  reacciones Yy
recordatorios

Muestra en forma de lista las
opciones de la aplicacion en forma
horizontal.

Muestra en forma de lista las
opciones de la aplicacion en forma
vertical.

Permite ver imagenes de modo
secuencial, de principio a fin o
cuando se desea ver una imagen lo
mas posiblemente reservada de
resolucion.

Permite ver las caracteristicas o
propiedades del aspecto, como un
producto o actividad.

Permite valorar o calificar por parte
de un usuario un aspecto que
contenga la aplicacion.
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Tabla 3.4 UIDPs Sociale Media por interaccion

Picker Permite seleccionar los ajustes de un
calendario, paleta de color, entre
otros.

Music Player Reproduce musica y sonidos
seleccionados.

Comment Permite escribir memorias o historias

con brevedad sobre algln contenido.

Login Permite ingresar un nombre de
usuario y una contrasefia para iniciar
sesion.

A continuacién, se muestra la representacion real de UIDPs de Social Media: Horizontal

Menu, Ranking, Music Player y Login, Gallery, Reaction y Friend (ver Fig. 3.3y 3.4).

Menu-Horizontal Login

S Log in

Username

Ranking Music Player

Password

Facebook Ranking
I Keep me logged in (for up to 365 days)

page Kama n Erfolg vo
o Fane am be pherstitzt)

.
LL) Help with logging in
—— Forgot your password?
[

Claua
m - 10.5

[ B oTp o cf

'F Siam: iel, SPD Don't have an account?
" NN 1.2

i

Join Wikipedia

Fig. 3.3 contiene la representacion de: Menu-Horizontal, Ranking y Music Player y Login

32



Gallery Reaction Friend

nwmmnnn O & Fotow . .

Love the latest spacewalk photos! Check out The 8 RidiCUIOUSIy Simple StepS
more from the #ISS Aug. 18th EVA on Oil
Flickr bit.ly/1pLwN9T

Step 9: Become the manly car whisperer you we
WWW THRILLIST.COM

Like Comment Share

Fig. 3.4 UIDPs Social Meda por Interaccién: Gallery, Reaction y Friend

En la Fig. 3.5 se representa ejemplos de los UIDPs: Comments, Follow y Picker.

Most Relevant ~
'——' \rite @ comment ® @ N C D
- ' i Music with it, looks awesome, works great Love 24
Sony. < The home of technology
Like - Reply - 18 0=
» 17 Replies
Cancel  SelectaMonth  Done Selectadate  Dono
i Thank youl With the theme music tool Love itl
= B " +2. Follow
Like - Reply - 200 y
August November 26 2015
% 5 Replies @
View mare comments 20f 6,057

Fig. 3.5 UIDPs Social Meda por Interaccion: Comments, Follow y Picker

La Fig. 3.6 se cuenta con la representacion real de Chat, Vertical Menu, y Activity Stream.

Chat Menu-Vertical Activiv Stream
f Buscar

@& Aaron Colmenaras

= Moticias .
€ Messenger
R watch -
=% Marketplace

e avm wa v oa -y -
Follow and nvite Friends - Find Poople

Accesos directos
@ Formacién Politica

(4 Juventudes Moren

Explorar

[EE Paginas

@ Grupos

[ Eventos

@& Recaudaciones de
& Listas de amigos
~ Vermas

Sessvsoree

Fig. 3.6 UIDPs Social Meda por Interaccion: Chat, Menu Vertical y Activity Stream
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Por ultimo, en la Fig. 3.7 se representan ejemplos de los UIDPs: Friend List y Panel.

Friend List Panel

E Personal data

Self aware panel

Tm visible because | am open

Fig. 3.7 UIDPs Social Meda por Interaccion: Friend Listy Panel

3.2.2. Andlisis de UIDPs en e-Commerce
En la tabla 3.3 se describen los UIDPs para las aplicaciones de tipo e-Commerce, donde este

tipo de UIDPs permiten al usuario interactuar con el producto que se selecciona o pretende

comprar.
Tabla 3.5 UIDPs e-Commerce
Product Page Muestra informacion en un sitio
comercial sobre un producto y la
disponibilidad de este.
Coupon Crea atencién a un producto o

servicio, incentiva a los clientes y
anuncia los descuentos.
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Pricing table

Shopping Cart

Stats

Tabla 3.6 UIDPs e-Commerce

Permite dar informacion de sus
caracteristicas y precios de uno o
mas versiones de un producto.

Permite comprar uno 0 mA&s
productos, ademas de almacenar la
compra para continuar
posteriormente

Permite ver las estadisticas de
valores estaticos o dinamicos

S S
a1 a.
o O

NS

La figura 3.8 muestran de representaciones reales de los UIDPs: Coupon, Shopping Cart y

Pricing Table.

Coupon

&% BANORTE
Fy
!

sﬁ
En Toda lices durante

odas las compras que real
Amazon Prime Day recibe:

o

15%

de descuento

el

+
15% .
de bonificacion
adicional

solo con Tarjeta Digital

Shopping Cart

Pricing Table

o 30

e mmmmn e g

i o
1.56
" B
Proceder al pago ‘ _____ ) S
B Este pedido contiene un regalo [rep— ‘ |
1,340 $99Q +760
[

Fig. 3.8 UIDPs e-commerce: Coupon, Shopping Carty Pricing Table
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En la Fig. 3.9 se observa la representacion real de los UIDPs: Product Page y Stats.

Product Page Stats

|Amazon Fashion

Site Stats
asia Digital para Hombres 3mm

20
10

0
Jan16  Jan18  Jen20  JanZ2  Jan24  Jan26  Jan 38

View All

Top Posts Top Searches

fe—~m@E

B

Fig. 3.9 UIDPs e-Commerce: Product Page y Stats

Los patrones revisados para las aplicaciones e-Commerce y Social Media permite conocer
mas afondo la estructura y funcionalidades principales que permiten interpretar de forma
correcta el desarrollo de aplicaciones de tipo e-Commerce y Social Media a traves del
adecuado uso de UIDPs en el disefio de interfaces de usuario que garantice su buena

aplicacion en la vida real.

3.2.3. Analisis de Composiciones de UIDPs
En este punto se presenta el analisis de las composiciones generadas por las UIDPs simples
que se presentan en la seccion 3.2.1 y 3.2.2 organizadas por dominio: e-Commerce y Social

media. En la Tabla 3.4 se especifican los detalles de cada composicién de tipo e-Commerce.

Tabla 3.7 Composiciones de UIDPs para e-Commerce

Bus-men-pro- Aplicacion que Search

com permite mostrar Menu —=C >
informacion de uno Product page ED
0 mas productos Comment :
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Bus-men-pro-pla

Bus-men-pro-tip

Bus-men-pro-gal

Bus-men-sho-cou

Bus-men-sho-
pro-gal

Bus-men-sho-
pro-pla

Bus-men-sho-
pro-tip

Tabla 3.8 Composiciones de UIDPs para e-Commerce

Aplicacion de
informacion del
producto con
reproduccion
multimedia

Aplicacion de
informacion del
producto que permite
compartir la
informacion

Aplicacion de
informacion del

producto con distintas
imagenes  de un
producto

Aplicacion para la
compra de un producto
y para aplicar descuento

Aplicacion para la
compra de un producto
y con distintas
imagenes

Aplicacion para

comprar un producto y
visualizar los archivos
multimedia

Aplicacion para
comprar un producto y
compartir el producto

Search

Menu
Product page
Player

Search

Menu
Product page
Tip a friend

Search

Menu
Product page
Gallery

Search

Menu
Shopping Cart
Coupon

Search

Menu
Shopping Cart
Product page
Gallery

Search

Menu
Shopping Cart
Product page
Player

Search

Menu
Shopping Cart
Product page
Tip a friend

o T
— [
Vo
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Bus-men-sho-

pro-com

Bus-men-pan-pri

Bus-men-pro-sta

Bus-men-pro-sta-
com

Bus-men-sho-
pro-sta-com

Men-sho-gal-pri

Tabla 3.9 Composiciones de UIDPs para e-Commerce

Aplicacion para
comprar productos y
hacer observaciones u
opiniones de este

Aplicacion para
mostrar  informacion
del costo de uno o mas
productos

Aplicacion para
mostrar  informacion
del producto y las
estadisticas de ventas o
visitas del producto

Aplicacion para
mostrar  informacion
del producto con la
oportunidad de agregar
comentarios y
consultar  estadisticas
de ventas o visitas al
producto

Aplicacion para
mostrar  informacion
del producto, comprar,
comentar y consultar
estadisticas del
producto visitado

Aplicacion que permite

comprar productos, y
elegir algun  plan
propuesto

Search

Menu
Shopping Cart
Product page
Comment

Search

Menu

Panel

Pricing Table

Search

Menu
Product page
Stats

Search

Menu
Product page
Stats
Comment

Search

Menu
Shopping
Cart

Product page
Stats
Comment
Menu
Shopping
Cart

Gallery
Pricing Table

]

i

[ e
[ e
] &




Men-sho-pla-pri

Men-sho-pri-sta

Bus-Men-pri-sta

Bus-men-gal-pla

Bus-men-pla-pri

Tabla 3.10 Composiciones de UIDPs para e-Commerce

Aplicacion que permite
comprar productos,
visualizar multimedia y
elegir algun  plan
propuesto

Aplicacion que permite
elegir, comprar y ver
sus estadisticas del
producto.

Aplicacion que permite
observar informacion y
estadisticas de cierto
producto seleccionado
servicio.

Aplicacion acerca del
producto 0 servicio
contiene visualizacion
multimedia de videos e
imagenes

Aplicacion tipo
informativo que
permite elegir y ver
informacion
multimedia

Menu
Shopping
Cart
Player
Pricing
Table

Menu
Shopping
Cart
Pricing
Table
Stats

Search
Menu
Pricing
Table
Stats

Search
Menu
Gallery
Player

Search
Menu
Player
Pricing
Table

—= C >
| >
">
—=
| =D

Prosiguiendo con el analisis se detallan las imagenes reales de las composiciones de UIDPs.

En la Fig. 3.10 se muestran ejemplos reales de las composiciones propuestas en la Tabla 3.4,

tales como: Bus-men-pro-com, Bus-men-pro-pla y Bus-men-pro-gal.
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Bus-men-pro-com

= amazoN.mn
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i

Bres&s e § 8@
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Hogary Cotina ~ Cocia

[COMPRA

Bus-men-pro-pla

Bus-men-pro-gal

Compraste este producto el 18 nov 2019.

st pesklascreuares

Ver este pedida

$ -
yesigggt'usprnduclosderegala ’ ,J

= amazon.

Enviara
México

Libros en idiomas extranjeros  Bisqueda avanzada

Todos los géneros  Prever dos
Tip and Ben find a Friend (English Edition) y mds de 8.000.000 libros estan disponibles para Amazon Ki

nta

Los mis v

Tip and Ben find a Friend (Inglés) Tapa blanda -
8 may 2018

Echa un vistazo ¥

Hamilton Beach 311260
Horno Tostador Easy Reach
con Puerta Deslizante de 6

Rebanadas - 19 Litros, Color one
Acero Inoxidable. Versién Kindle Tapa blanda
e 299€ 869€
LoorconnuestaAppgratiita 3 Numvo desde 869€

Recibelo entre el ma, 3 dic. - mi, 4 dic
Express al ramitar el pedido. Ver

eligiendo AmazonGlobal
perillas circulares 7

perillas circulares

amazon Compra este producto y disfruta de 90 dias gratis
@SV ge Amazon Music Unlimited
mUSiC Después de tu compra, recibirés un email con mas.

Ver las 2 imgenes

Fig. 3.10 Composiciones: Bus-men-pro-com, Bus-men-pro-pla y Bus-men-pro-gal

En la Fig 3.11 estan representados las siguientes composiciones: Bus-men-pro-tip y Bus-

men-sho-cou.

Bus-men-pro-tip

=

«y o

= —
Para: | 2
Quiero recomendar este producto en Amazon

Quiero recomendar este preducto en Amazon.com

Tip and Ben find a Friend
por Amazon.es

Mis informacién:

https:/funarw.amazon.es/dp/0692104127 ref=cm_sw_em_r_mt_dp_U_ZLv3DbIRMOP
sF

Enviado desde Correo para Windows 10

pros  Catalin

Pedidos Prime- 3

Gallege  Euskera

s informacidn
compartir A1 1 W @

8,69 €

Precio final del producto

Envio GRATIS en pedidos de libros
superiores a 19,00 € . Ver detalles

En stock.
Vendido y enviada por Amazon.

Bus-men-sho-cou

flack Friday Descubre todas las ofertas

2Cudl es el mejor regalo para cualquier
ocasién?

Carrito

$4,258.13

AMD Ryzen 7 2700X Processor with
Wraith Prism LED Cooler -
YD270XBGAFBOX

{

froduci odign Apicar

Fig. 3.11 Composiciones: Bus-men-pro-tip y Bus-men-sho-cou

Para la Fig. 3.12 las siguientes composiciones son: Bus-men-sho-pro-gal, Bus-men-sho-pro-

pla y Bus-men-sho-pro-tip.
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Fig. 3.12 Composiciones: Bus-men-pro-com, Bus-men-pro-pla y Bus-men-pro-gal

Para la Fig. 3.13 se representan las composiciones tales como: Bus-men-sho-pro-gal, Bus-
men-sho-pro-pla y Bus-men-sho-pro-tip.

Bus-men-sho-pro-com Bus-men-pan-pri Bus-men-pro-sta

= = 20

. " ~ ) savitel Cuidado
/r__\ Conectividad WiFi Recarga Tiempo 2 N Surtador alilla’s Lt Pack
=1 en tedo tu hogar Aire Telce S s
E :
= Experimenta al méximo iAhora con carge a i Recibo o
Ldl sefial WiFi! Telmex! =3
Ll (Obién consejos para mejorar tu Asegurate que tu familia pueda
2 sehal WIF y canoca dispositivos comunicarse en cualquier momenic
para que tu Infinitum no tenga envia saldo a sus celulares Telcel
m imites.
] Recargar ahora o
E Conocer tips &
- Store Performance
$399 B2

30Megas :.4 A

Fig. 3.13 Composiciones: Bus-men-sho-pro-com, Bus-men-pan-pri y Bus-men-pro-sta

Al continuar con la Fig. 3.14 las composiciones representadas son: Bus-men-pro-sta-com,

Bus-men-sho-pro-sta-com y Men-sho-gal-pri
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Bus-men-pro-sta-com Bus-men-sho-pro-sta-com Men-sho-gal-pri
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Fig. 3.14 Composiciones: Bus-men-pro-sta-com, Bus-men-pro-sta-com y Men-sho-gal-pri

La siguiente Fig. 3.15 muestra las composiciones: Men-sho-pla-pri, Men-sho-pri-sta y Bus-
men-pri-sta

Men-sho-pla-pri Men-sho-pri-sta Bus-men-pri-sta

"

Carito

1) Compraste este producto el 18 nov 2019,
Nowbie e il el craatar

o Ver ete pacido
stz

Hanmilton Beach 31126D
Horno Tostador Easy Reach
con Puerta Deslizante de 6
Rebanadas - 19 Litros, Color
idable.

© 1] EVGA 66N 2282-KR Ford pura wsme .,
D676, colorNegeo e

Fig. 3.15 UIDPs de composicion e-Commerce: Men-sho-pla-pri, Men-sho,pri,sta y Bus-men-pri-sta

Por ultimo, la fig. 3.16 representa los ejemplos de las composiciones: Bus-men-gal-pla y

Bus-men-pla-pri.

42



Bus-men-gal-pla Bus-men-pla-pri

Hamilten Beach
Horno Tostador
con Puerta Desl

Hamilton Beach 311260 Horno Tostador Easy Reach con Puerta Desliz
de 6 Rebanadas - 19 Litros, Color Acero Inoxidable.

=

Blees& e @

Fig. 3.16 UIDPs de composicidon e-Commerce: Bus-men-gal-pla y Bus-men-pla-pri

A continuacion, en la Tabla 3.5 se describen las composiciones de UIDPs propuestas para

Social Media.

Tabla 3.11 Composiciones de UIDPs para Social Media

Bus-men-gal-fol-  Aplicacion que Search

rea contiene las Menu —= D
publicaciones de Gallery
imagenes con Follow « D
capacidad de Reaction
reaccionar y seguir
al usuario

Bus-men-pla-fol-  Aplicacion que Search

rea contiene Menu e
publicaciones de Player
videos con Follow <Z D D
capacidad de Reaction
reaccionar y seguir
al usuario

Bus-men-cha-rea Aplicacion que Search
permite  ver los Menu —= >
chats pub!lcados Chat _ o500
por los amigos y Reaction
permite reaccionar )
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Bus-men-log

Bus-men-com-
rea

Bus-men-pan-fin

Bus-men-fin-fli

Bus-men-fin-fri

Bus-men-act

Tabla 3.12 Composiciones de UIDPs para Social Media

Aplicacion que
permite iniciar sesion
del usuario

Aplicacién que
permite comentar y
reaccionar en base a la
publicacién

Aplicacion que
permite compartir
informacion de la
publicacién

Aplicacion que

permite invitar a mas
usuarios

Aplicacion para
agregar e invitar a mas
usuarios

Aplicacion que
permite ver las
actividades de los
usuarios

Search
Menu

Logging

Search
Menu
Comment
Reaction

Search

Menu

Panel

Friend Invite

Search

Menu

Friend Invite
Friend List

Search

Menu

Friend Invite
Friend

Search
Menu
Activity
Stream
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Tabla 3.13 Composiciones de UIDPs para Social Media

Bus-men-ran Aplicacion que Search
permite ver el ranking Menu —= O
de los usuarios de una Ranking

aplicacion \ﬂ

Una vez definidas las composiciones de UIDPs para Social Media se presenta la visualizacion
que corresponde a las interfaces reales.

En la Fig. 3.17 se visualiza las siguientes composiciones Social Media: Bus-men-gal-pla y
Bus-men-pla-fol-rea y Bus-men-cha-rea.

Bus-men-gal-pla Bus-men-pla-fol-rea Bus-men-cha-rea

St oo
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Mas informacion 1 Ve qusta () Comentar £ Comparti
Instagram.com Explorar
- é- Emma TEamae we e wen e - —— 5
Christopher Sen... BN %, #© X
o e
@ seeinion I
‘Sesian 75 pesos lo que. .
o daries. Py
PR nen @ ==
JW Marriott Bogota fommacin [ vaaa i
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I 1 i
00 1 omenro Q0% 2ni i 280 o compet ik DePDOF -

Fig. 3.17 Composiciones Social Media: Bus-men-log,Bus-men-com-rea y Bus-men-pan-fin

En la Fig. 3.18 se encuentran representadas las siguientes composiciones: Bus-men-log,Bus-
men-com-rea y Bus-men-pan-fin.
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Fig. 3.18 UIDPs de composicidn Social Media: Bus-men-log,Bus-men-com-rea y Bus-men-pan-fin

Al continuar con la ejemplificacion de las composiciones, en la Fig. 3.18 se observan las

composiciones: Bus-men-fin-fli, Bus-men-fin-fri y Bus-men-act
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Fig. 3.19 Composiciones Social Media: Bus-men-fin-fli, Bus-men-fin-fri y Bus-men-act
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Por ultimo, se observa en la Fig. 3.20 la composicion: Bus-men-ran.

Bus-men-ran

a

crear

1 Jexas Hold'®m 45,920,743 Gamostoys  US
Fang

2 “‘ Eminem 42,186,334 Musicianband  US

3 ii Facebook 39,070,834 Procucuservice US

4 H Rihanna 39,387,561 Muscianband  US
5 @ Shakira 35,762,649 Museianband  US

Lady Gaga 33,737,055 Muscianband  US

T Y@@ vYouTube 32,938,426 Productservice US

8 I Michael Jackson 32,580,784 Muscanband US
9»':i Justin Bieber 32,232,593 Musicianband  US
10 m Katy Perry 30,682,176 Musicianband  US

Fig. 3.20 Composicion Social Media: Bus-men-ran

Los patrones compuestos de e-Commerce y Social Media analizados permiten saber cuantas
conexiones y relaciones existen con los UIDPs. Permite en lo general saber como se
encuentran estructurados ciertas ventanas y tener una solucién especifica a la necesidad que

interpreta cada UIDP compuesta.

3.3.Proceso de identificacion de elementos en interfaces mediante Deep Learning
En esta seccion se describen las instancias para entrenar el modelo de Deep Learning, y la

descripcion del modelo que especifica sus caracteristicas.

3.3.1. Conjunto de imagenes
El conjunto de iméagenes con que se cuentan actualmente suma un total de 47 UIDPs, los
cuales se clasificaron en 4 tipos: imagenes ideales, no ideales, reales en blanco y negro y
reales a color con un total de mas de 18,800 instancias. Las imagenes ideales son imagenes
generadas mediante cualquier herramienta de dibujo y no presentan deformaciones. Las
imagenes no ideales son aquellas generadas a mano alzada, desde cualquier aplicacion o
herramienta de dibujo o bien a través de una tableta digitalizadora. Las imagenes reales en
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blanco y negro son imagenes generadas a mano alzada en hojas de papel y digitalizadas a
través de una cdmara o un scanner. Finalmente, las imagenes reales a color son imagenes
generadas a mano alzada, en hojas de papel de diferentes colores y utilizar boligrafos de
diferentes colores.

La resolucion de todas las imégenes es de 1050 * 650 pixeles listas para probar, cada UIDP
contiene un total de 400 instancias, es decir 100 por cada tipo de imagen. Cabe mencionar
que de las 47 UIDPs, 32 pertenecen al dominio de Social Media y de las cuales 12 son UIDPs
simples y 20 son UIDPs compuestos. Para el dominio e-Commerce se tienen 15 UIDPs, de

los cuales 5 son UIDPs simples y 10 son UIDPs compuestos.

En la tabla 3.6 se observan diferentes ejemplos de UIDPs simples divididos por imagenes
ideales y no ideales. Es importante mencionar que algunos UIDPs son validos para ambos

dominios: e-Commerce y Social Media.

Tabla 3.14 UIDPs simples ideales y no ideales

Chat Gallery
Social Media . Social Media
NN ST

E-Commerce A . E-Commerce
Menu- Ranking
Horizontal Social Media
Social Media E-Commerce
E-Commerce

48



Tabla 3.15 UIDPs simples ideales y no ideales

Imagenes ideales Iméagenes no ideales

Picker Reaction
Social Media Social
E-Commerce Media
Follow Shopping
cart —
e-Commerce

Social Media
En la tabla 3.7 se presenta ejemplos de composiciones divididos por imagenes reales en

blanco y negro, e imagenes a color.

Tabla 3.16 Composiciones de UIDPs Reales en blanco y negro, y reales a color

Composicio Real Blanco y Negro Composicio Real a Color
n

Bus-men- Men-sho-
fin-fri pri-sta
Social e-

Media Commerce
Bus-men- Bus-Men-
act pri-sta
Social e-

Media Commerce
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Tabla 3.17 Composiciones de UIDPs Reales en blanco y negro, y reales a color

| Composicion Real Blanco Composicion Real a Color
Bus-men-ran Bus-men-gal-
Social Media pla
e-Commerce
Bus-men-fin- Bus-men-pla-
fli pri
Social Media e-Commerce

3.4. Proceso de transformacion de la imagen

Una vez creadas y definidas las instancias (imagenes) para el entrenamiento se aplicé un
proceso de transformacion de las instancias para las redes neuronales convolucionales. El
proceso de transformacién se basa en la configuracién del tipo de red neuronal a utilizar. En
este sentido, los estandares 6ptimos para la alimentacién de una red neuronal incluyen valores
en pixeles con un minimo de 200 y un maximo de hasta 299 pixeles, para una 6ptima solucién
en las redes neuronales como AlexNet que requiere una resolucion de la imagen de 256 *
256 pixeles, mientras que Inception_v3 requiere una resolucion de la imagen de 255 * 255
pixeles para cada imagen. Desde esta perspectiva las imégenes pasan por un proceso de
reorientacion de la resolucién para embonar en el proceso neuronal convolucional y en

mejorar la calidad de precision de las imagenes.

Para obtener un estdndar especifico y limpio se recomienda pasar las imagenes de color a
imagenes en blanco y negro, esto ayuda completamente a disminuir el consumo

computacional.

Previo al entrenamiento de la red neuronal el proceso de transformacién en ambas redes
neuronales consistid en: (1) se obtiene una imagen original con una dimension total de 1050
* 650 pixeles y se redimensiona a 256 * 256 (ver Fig. 3.21-a). (2) La instancia pasa por el

primer cambio que determina eliminar el ruido por medio de métodos y funciones de
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procesamiento de imagenes ya implementados, los algoritmos aplicados son: mediaBlur que
es una funcién que suaviza la imagen, dilatacion que permite el aumento de los objetos a
primer plano y por ultimo la normalizacion, que se encarga de optimizar los valores altos y
bajos de una matriz (ver Fig. 3.21-b). Al final, se implementa la funcion Local Otsu,
encargada de optimizar un umbral del pixel para aclarar y maximizar los pixeles en dos

clases, primer plano y fondo (ver Fig. 3.21-c).

19001+ W.

EREE ’

a) b) c)

Fig. 3.21 Ejemplo de la eliminacion del ruido de una imagen real a color, a) imagen real a color, b) imagen real
aplicacion en la eliminacion de sombras, ¢) imagen real aplicacion eliminacion de ruido.

Estos métodos y funciones que se implementan por las APIs scikit-image version 0.15.0 y
opencv versién 2.4.13.1, que son bibliotecas especiales y esenciales que contienen miles de
algoritmos para el procesamiento de imagenes. Una vez realizado este proceso de
transformacion, se continua con ejecucion de los entrenamientos de las redes neuronales

convolucionales.

3.4.1. Descripcion del entrenamiento
Para la utilizacion de las redes neuronales convolucionales en este punto se hace una breve
descripcidn especifica de las redes neuronales convolucionales utilizadas para la elaboracion

de los resultados obtenidos.
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3.4.1.1.Entrenamiento con diferentes modelos de redes neuronales
Las siguientes pruebas generadas permitieron conocer ampliamente las caracteristicas que
conforman las rede convolucionales tales como: los atributos, métodos y funciones que se

requieren para madurar una red convolucional.

Para la prueba 1 (ver la Tabla 3.8) se contd con un total de 250 imagenes, con una
configuracién de 256 batch y 3 épocas. Esta prueba se realizé con un modelo clésico
especifico llamado LeNet, esta red cuenta con 6 capas convolucionales y una de salida, esta
prueba generada en la APl DeepLearning4Java permite probar con el lenguaje Java una
pequefa red neuronal, la primera caracteristica de desarrollar esta prueba permitié entender

las caracteristicas de como se instruye una red neuronal y como funciona.

Tabla 3.18 Resultados de la prueba 1

0.45 21.32
0.45 21.32
0.45 21.32
0.45 21.32
0.45 21.32

Para la prueba 2 (ver la Tabla 3.9) se usé la API TensorFlow, con un modelo que cuenta con
2 capas convolucionales y 1 capa de salida, tiene un total de 600 imagenes, con una
configuracién de la red neuronal convolucional con 1699 batch y 100 épocas. La prueba
realizada sobre una red neuronal convolucional binominal que solamente clasifica dos
iméagenes, la caracteristica importante de esta red es entender las propiedades y atributos

importantes de la API TensorFlow en el lenguaje Python.

Tabla 3.19 Resultados de la prueba 2

1 30
3.1575022e-13 45
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La prueba 3 (ver la Tabla 3.10) se desarrollé con la APl TensorFlow con un total de 800
imagenes, la importancia del entrenamiento y la prueba realizada fue utilizar el modelo
anterior (prueba 2) y aumentar al doble la clasificacion de los UIDPs, la red utiliza una

configuracién de 1401 batch y 10 épocas.

Tabla 3.20 Resultados de la prueba 3

UIDPs Precision Tiempo (seg

0.4339219 23.407269
0.422323233 23.407269
0.123212333232 23.407269
T 00221412 23.407269

Para la prueba 4 (ver la Tabla 3.11) se cont6 con un total de 800 imagenes, con una
configuracion de 699 batch y 10 épocas. En esta prueba se realizé una transformacion en las
imagenes del entrenamiento y el resultado de la transformacion se implement6 con la red
neuronal convolucional AlexNet que se detalla en la siguiente seccion. Cuenta con 800
iméagenes, y su configuracién se basa en 699 batch y 10 épocas, los resultados obtenidos se

observan en la Tabla 3.13.

Tabla 3.21 Resultados de la prueba 4

UIDPs Precision Tiempo (sed

0.99983644 8.24

0.56006614 8.32
0.99995962 8.40
0.9624471 8.18
Ll 0.9980167 7.98

0.8734556 7.91
0.98580235 7.85

Como se observa, los resultados obtenidos en la prueba 4 fueron mucho mas exactos,
obteniendo un 99% de eficiencia en la clasificacion de los UIDPs y con un tiempo de

respuesta de 8 segundos en promedio.
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3.4.1.2. Entrenamiento con AlexNet

AlexNet es un tipo red convolucional lineal que se implementa con la API de tensorFlow
1.12 en la version de Anaconda 1.9.6 junto con Spyder 3.6. En la Fig. 3.22 se muestra la
estructura del modelo, el cual cuenta con una configuracion estandarizada de 5 capas
convolucionales, ademas de la capa flattening, una capa fully-connected y la capa de salida.
La eleccidn este modelo se basa en la premisa de obtener una tasa de error que comprende
del 26% al 15.3%, ademas soporta algoritmos como max-pooling, dropout, data
argumentation y ReLu, que permiten obtener una estandarizacion de los datos, no cuenta con

restricciones de tamafio o dimensiones para cada capa convolucional.

i
b
joes

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5 Capa Salida

Convelucional Convolucional Convalucianal Comvolucional Convolucional
Capa CapaFully
Flattening Comected

Fig. 3.22 Arquitectura de la red neuronal convolucional con 5 capas convolucionales, 1 capa flattening, 1 capa fully-con
y capa de salida.

El modelo permite calcular las probabilidades de la extraccion de las caracteristicas del
patron resultante y usar valores gradiente, en otras palabras, se reducen los pesos generados

del kernel para clasificar la imagen que corresponda a su matriz resultante.

A continuacion, se abordan las pruebas realizadas para obtener el modelo final con AlexNet.
Prueba 1: En la Tabla 3.12 se registran los resultados obtenidos del entrenamiento con una
configuracién de 1199 batch con un total de 10 épocas y un tiempo de entrenamiento de 8.7
horas, da una precision de 88%. La importancia de hacer esta prueba es observar los
resultados y validar el alcance que tiene el modelo con respecto de mas de siete UIDPs que
se hicieron en la seccion pasada, otro punto a resaltar es la implicacion del proceso de

transformacion que ayuda a mejorar y concentrar las imagenes necesarias para entrenar.
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Con nueve patrones y con 200 instancias el modelo AlexNet cumple con los resultados de precision, derivado a que se tomaran los
cuatro primeros resultados, en la tabla los valores subrayados en rojo denotan los resultados obtenidos, donde 1 se toma como un
correcto acercamiento de los cuatro primeros lugares cercanos al 100% y 0 donde no se encuentra en los cuatro primeros lugares de

clasificacion al 100%.

Tabla 3.22 Tabla de entrenamiento para AlexNet con 9 patrones y 200 instancias c/u

1 0.0001625 0.1935297 0.0004734 0.0681363 0.0023344  1.16E-05 0.0352040 0.0033498
06 3 71 94 41 8 91
0.0130608 1 0.0012026  4.30E-05 0.0077412 0.0010502  5.16E-05 0.0069036 0.0105445
46 69 66 86 45 25
0.0004592  8.85E-05 1 491E-05 0.1055307 0.0001172 0.0033498 0.0023734 0.0005238
86 3 58 91 13 gs
0.0005575  3.29E-05 0.0056483 1 0.0231063 0.3015046 0.0002069 0.0006740 0.0004475
1 95 37 59 08 44 64
0.0005144 0.0016699 0.1448295 0.0001264 1 0.4500056  4.71E-06 0.2661301  0.000487
63 27 4 92 78 8
0.0022870 0.0009256 0.0019180 0.0010229 0.0127738 0 0.0004154 0.0002104 0.0021453
21 24 43 49 99 36 519 37
0.0000544 0.0004578 0.0005324 0.0005659 0.0012385 0.2486046 1 0.0013202
96 31 59 1 93
0.0002092 0.0006269 0.0348803  2.61E-05 0.0187478 0.0058453  2.07E-05 1 0.0014458
94 44 44 07 7 27
0.0001826 0.0022659  .0044776 .001279 0.0010686 0.0031402  4.57E-05 0.0013552 1
33 77 67 03 91
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Prueba 2: En esta segunda prueba se utilizd un conjunto de 9 patrones con 400 imagenes cada uno, por lo tanto, un total de 3600 imagenes
el doble de la prueba anterior, esto fue gracias a una nueva version del proceso de transformacion de la imagen. En la Tabla 3.13 se
registran los resultados del entrenamiento que se obtuvo con una configuracion de 1199 batch con un total de 10 épocas con un tiempo
de entrenamiento de 11.6 horas, da una precision del 100%. La importancia de hacer esta prueba fue ver el comportamiento de usar la
misma cantidad de patrones de la prueba 1.

Tabla 3.23 Tabla de entrenamiento para AlexNet con 9 patrones y 400 instancias c/u

1 0.244582 0.092216 0.009311 0.077810 0.19702998 0.012670 0.000776 0.007370

38 11 597 146 485 279 127
0.038561 1 0.050907 0.002415 0.005094 0.041085303 0.006743 3.76E-05 0.001321
948 224 942 664 g5l 756
0.018224  0.000546 4 0.006819 0.045885 0.012618925 0.000145 0.000177 0.005822
648 897 6 164 965 974
0.006833 0.027818 0.139852 1 0.272508 0.061365534 0.000859 0.000224 0.009056
378 032 93 68 995 905 208
0.005135 0.014125 0.052823 0.051087 1 0.019245375 0.000551 1.04E-05 0.006095
891 279 12 1 739 901
0.197972 0.069336 0.004170 0.00107/8 0.012612 1 0.002419 0.000106 0.001091
77 59 35 468 53 511 045 085
0.006887 0.056866 0.055002 0.003285 0.005871 0.06844314 1 0.000152 0.163531
948 48 443 562 234 222 18
0.005039 0.002415 0.109438 0.000455 0.000866 0.010981618 0.018856 1 0.001316
374 473 75 572 247 758 326
0.000763 0.002366 0.004325 0.000673 0.001089 0.004886695 0.000449  7.39E-05 1
028 882 727 173 388 571
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Prueba 3: para esta prueba se utilizaron 17 patrones con 400 imagenes cada uno, es decir un total de 6800 instancias. En la Tabla 3.14
se registran los resultados obtenidos del entrenamiento con una configuracion de 1499 lotes con un total de 10 épocas con un tiempo de
entrenamiento de 19.4 horas, da una precision de 52%. EI motivo de esta prueba es aumentar 10 UIDPs, para saber el comportamiento
de la red neuronal, y como se observa la precision cae considerablemente. A pesar que se cuentan con mas imagenes, la cantidad de

UIDPs que también incrementa, hace que la precision no sea Optima.

Tabla 3.24 Tabla de entrenamiento para AlexNet con 17 patrones y 400 instancias c/u

Chat

Composicion  Composicion  Composicion  Composicion  Composicion  Composicion

: 1 : 0.24458238 : 0.09221611 0.009311597 0.077810146 : 0.19702998 0.01267048
0.038561948 0  0.050907224  0.002415942  0.005094664  0.041085303 0.00674392
0.018224  0.000546648 0  0.006819897 0.0458856  0.012618925 0.00014512
0.006833378  0.027818032  0.13985293 1 027250868  0.061365534 0.00085993
0.005135891  0.014125279  0.05282312 0.0510871 0  0.019245375 0.00055173
5Composicién 0.19797277  0.06933659  0.00417035  0.001078468  0.01261253 0 o.ooz4195€1a
0.006887948  0.05686648  0.055002443  0.003285562  0.005871234  0.06844314 1
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Gallery

Gallery 1

14
Menu 0.0006370
horizontal 18
Music player 0.0006151
63
73

Tabla 3.25 Tabla de entrenamiento para AlexNet con 17 patrones y 400 instancias c/u

Picker

0.0013163
26
1

0.0040388
g
0.1302709
6
0.0012962
12
0.0004090
19
0.0341845
2
.0024757

Panel

6.29E-05

5.29E-05

1

0.0001516
63
0.0010562
42
0.0009045
08
3.42E-05

3.20E-05

Comment

0.0091310
86
0.1105407
5
0.0210363
36

1

0.0096009
7
0.0011317
09
0.0199783
78
0.0012595
05

Menu
horizontal

0.00077163

5.36E-05

0.000931349

0.027818032

0

0.16476302

0.000356791

0.002316048

Menu
vertical

6.96E-05

.000547877

0.000236409

4.98E-06

0.00058558

1

2.25E-05

6.23E-05

Music
player
0.00872514

0.00272435
0.00057979
0.2429300%
0.00017455
9
1

0.00145763
3

Ranking

0.0129698
24
0.0004363
17
0.0004096
68
0.0001934

0.0020066
37
0.0012816
88
0.0013321
88

1
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Prueba 4: En esta prueba se utilizaron 27 patrones con 400 imagenes cada uno, por lo tanto, se cuenta con un total de 10,800 imagenes.
En la Tabla 3.15 se registraron los resultados obtenidos del entrenamiento con una configuracién de 2993 batch, un total de 10 épocas y
un tiempo de entrenamiento de 37.3 horas, da una precision de 43.3%. Se observa que la precision sigue disminuyendo mientras mas

UIDPs se clasifiquen, por lo tanto, AlexNet en esta Ultima prueba no logra un resultado satisfactorio para reconocer los patrones

Tabla 3.26 Tabla de entrenamiento para AlexNet con 27 patrones (1)

Com Com Com Ch Gal Pic Pan
posic posic posic ker el

ion ion ion

6-S 7-S 8-s
1 0.092 0.069 0.003 0.024 0.031 0.014 0.006 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.133 0.00 9.42 0.00
3282 0347 9042 2505 2753 1203 8902 127 073 329 033 055 9235 031 E- 057
9 1 6 37 73 7 82 594 639 104 662 417 5 734 05 598

7 4 9 8 9 1
0.017 0 0.004 0.002 0.003 0.015 0.092 0.000 0.00 0.00 0.00 232 0.01 0.010 5.36 0.00 0.00
7782 9083 8915 9513 0013 4605 6503 819 022 175 E- 190 2246 E-05 013 287
3 03 28 99 82 1 52 108 932 655 05 351 56 029 941
6 7 4 4 4 9
0.013 0.001 0 0.006 0.029 0.004 0.001 0.006 0.00 0.00 0.00 3.41 0.00 0.019 8.12 0.00 0.00
3765 0219 8792 1133 7169 2931 5077 037 048 373 E- 217 9633 E-05 019 245
11 19 18 58 69 31 12 061 995 450 05 446 93 933 533
2 1 9 7 8 9
0.004 0.018 0.016 0 0.054 0.021 0.048 0.003 0.00 0.00 0.00 3.99 0.01 0.001 297 0.00 0.00
2076 8518 6366 5076 1611 4729 3909 095 043 794 E- 354 5305 E-06 025 061
02 61 2 84 91 63 08 049 940 825 05 297 93 445 601
) 3 8 1 7 7
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Tabla 3.27 Tabla de entrenamiento para AlexNet con 27 patrones (1)

Com Com Com Com Com Com Com Com
posici posici posici posici posic posici  posici  posici

6nl-s 6n2-s O6n3-s oOn4-s ibon 6n6-s 6n7-s 0n8-s

5-s
©¢ 0.003 0.008 0002 0020 1 0.00669 0.077 0.003 00 27 00 1.8 0.00 0.000 235 9.87 0.00
o0 31273 78274 09723 01338 2737 12532 03118 005 OE- 054 9E 366 26851 E-06 E- 024
osi 5 4 3 8 6 8 671 05 506 - 088 7 05 071
cio 43 26 05 5 9
0.055 0.049 0.003 0.001 0.0 0 0.047 0000 00 00 0.0 20 0.00 0.000 131 0.00 0.00
77554 47731 46896 19103 07 57481 36018 024 00 015 3E 067 92020 E-05 041 177
6 5 2 47 7 306 16 335 - 068 8 630 474
69 61 64 04 05 6 9
75 62
0.002 0.018 0.000 0.000 0.0 0.03154 1 0.000 00 39 00 58 0.00 0001 0.00 171 0.00
30558 84681 36990 16281 00 6798 24924 007 OE- 002 2E 120 62608 8101 E- 029
9 9 5 35 2 066 06 931 - 136 3 461 05 562
46 19 11 07 5
92
0.007 0.003 0.071 0.015 0.0 0.03080 0.001 1 00 18 79 00 0.00 0149 7.72 205 0.00
36999 29495 92188 74792 81 1853 16141 004 4E- 7E- 00 019 84247 E-05 E- 063
3 1 9 96 5 671 05 05 54 598 05 175
10 23 65 9
5 15
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I 36719

¢z 0.001
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=1e | 0.000
17| 80096
3

0.000
42930
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@ 0.000
m 42355
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0.041
29565

0.001
43546

0.002
74907

0.001
05682

0.001
51988
1

Com
posici
on 3-s

0.006
61078

0.013
05518

0.000
24815

0.008
00842

0.000
95145
6

Com
posici
on 4-s

0.001
88419

0.000
31032

0.000
80885

0.002
60976

0.000
34116

Tabla 3.28 Tabla de entrenamiento para AlexNet con 27 patrones (1)

0.00
0238
446

0.00
0574
844

0.00
2348
591

0.00
0332
541

0.00
4192
975

0.00
3728
546

0.00
7961
731

0.00
3164
45

Com
posici
on 7-s

0.001
98691

7.75E
-05

0.002
07176

0.000
23127

0.000
68312

Com
posici
on 8-s

5.42E
-05

1.27E
-06

1.38E
-05

5.08E
-05

4.10E
-06

1

0.0
109
586

17

0.0
005
981

84

0.0
008
814

34

0.0
008
291

79

0.0
00
43
79
33

0.0
00
21
54
22
7.6
1E-
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0.0
04
33
49

0.0
583
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85

0.0
004
388
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025
118

41

0.1
066
047
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0.0
00
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34
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3.1
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2.9
8E

05

9.5
7E

05

0.03
0441
832

0.00
2743
303

0.05
8692
82

0.01
0644
656

0.001
02559

0.000
43470

5.17E
-05

0.001
71456

4.35E
-05

1.11
E-05

5.87
E-05

1.42
E-06

0.00
0717
219

6.26
E-06

0.00
462
401

0.00
263
075

0.00
046
736

0.25
125
784

0.00
485
952

0.01
764
701

0.00
049
505

0.00
053
758

0.00

028
112
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Debido a la baja precision que se obtienen como resultado en las ultimas pruebas de AlexNet se disefié un nuevo modelo Ilamado

Inception con la version 3 que reducen principalmente el margen de error, esto permite mejorar los resultados derivados en AlexNet.
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3.4.1.3.Entrenamiento con Inception_v3

Inception_v3, red neuronal convolucional modular se implement6 con la APl TensorFlow
1.14, Keras 2.2.5 y Anaconda 1.9.6 junto con la version de Spyder 3.6. La red es ganadora
del reto ImageNet 2014, esta red proporciona una mejoria con respecto a AlexNet. Ademas,
la red cuenta con 22 capas profundas, esto es 8 capas mas que AlexNet. Tiene mejor
eficiencia con respecto al poder computacional, casi dos veces menor al proceso en AlexNet,
una mayor precision, menor uso de la memoria, contiene menos pardmetros, es muy usada
para dispositivos moviles, ademas de ser modular, permite escoger automaticamente el
kernel convolucional y mejorar el poder computacional. La red usa filtros de reduccion de
dimensiones de capas convolucionales 1*1 para convertir automaticamente una imagen RGB
de 256*256*3 a 256*256*1, ademas viene acompariado de capas convolucionales de 3*3,
5*5 y de 7*7 dependiendo la eleccion del kernel convolucional, al final se aplica Max-
Pooling para mejorar los filtros de los algoritmos (ver Fig 3.23).

Filtro

\4
A

7 f

Convolucion 1x1 Convolucion 3x3 Convolucion 5x5 Convolucidn 1x1
A A T
Convolucion 1x1 Convolucidn 1x1 Max-Pooling 1x1

T A
Capa

convolucional

Fig. 3.23 Arquitectura de la red neuronal convolucional Inception_v3

A razén de obtener el mejor desempefio de las redes neuronales convolucionales se detallaron

diferentes pruebas, ya que representan diferentes arquitecturas por lo que los resultados y el
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desempefio cambia. A continuacidn, se describen las pruebas realizadas y los resultados obtenidos.

Prueba 1: En esta prueba se utilizaron 9 patrones con 200 imagenes cada uno con un total de 1800 instancias. En la Tabla 3.16, se
registran los resultados obtenidos del entrenamiento con una configuracién de 500 bach, un total de 100 épocas y un tiempo de
entrenamiento de 6.3 horas, da una precision de 88%. El objetivo de realizar esta prueba en la red neuronal convolucional de
Inception_V3 es observar el comportamiento con respecto a AlexNet, los resultados obtenidos verifican que tiene la misma taza de error
que la prueba 1 de AlexNet, los valores marcados en rojo son las precisiones correctas basados en encontrarse en los primeros cuatro

lugares mas cercanos a 100%.

Tabla 3.33 Resultados de Entrenamiento para Inception_V3 con 9 patrones y 200 instancias c/u

1 0.16358 0.04076 0.10806 0.06382 0.01578 0.15495 0.14627 0.08844

0.03356 1 0.03502 0.01721 0.03612 0.04643 0.13155 0.12357 0.07479
0.03578 0.11136 1 0.07059 0.03841 0.02072 0.02647 0.11297 0.22975
0.05365 0.0202 0.0357 1 0.0262 0.00527 0.04673 0.04739 0.50558
0.02378 0.07978 0.12727 0.09396 0 0.02127 0.13903 0.11171 0.30199
0.00811 0.62126 0.04349 0.00424 0.0149 1 0.09181 0.07292 0.03582
0.07911 0.32926 0.05673 0.08863 0.1117 0.02002 1 0.11249 0.08259

0.0317 0.3057 0.09098 0.04878 0.02888 0.01698 0.0281 1 0.04972
0.05903 0.12544 0.0694 0.0685 0.06121 0.01539 0.05159 0.15177 1
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Prueba 2: En esta prueba se utilizaron 9 patrones con 400 imagenes cada uno con un total de 3800 imagenes. En la Tabla 3.17 se registran

los resultados obtenidos del entrenamiento con una configuracion de 500 bach, un total de 100 épocas y un tiempo de entrenamiento de

8.7 horas, da una precision de 100%. Como objetivo principal de esta prueba es comparar los resultados con respecto a la anterior prueba

de este modelo y del modelo con AlexNet. Es importante resaltar que en esta prueba se obtuvo una precision del 100% con respecto a

AlexNet, otro punto a resaltar es que se usé el proceso de transformacién de la imagen.
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Tabla 3.34 Tabla de entrenamiento para Inception_V3 con 9 patrones y 400 instancias c/u
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1.0000
0.0124

0.0368
0.0189
0.0090

0.0251
0.0267

0.0741
0.0168
0.0183
1.0000

0.0382
0.0021
0.0266

0.0357
0.0168

0.1613
0.1982
0.0493
0.0734

1.0000
0.0456
0.1887

0.1394
0.0712

0.0248
0.0830
0.0156
0.0155

0.0198
1.0000
0.0149

0.0459
0.0144

0.3284
0.1502
0.0414
0.0566

0.3943

0.1216

1.0000
0.0441
0.1262

0.0428
0.0620
0.0239
0.0130

0.0196
0.0299
0.0115

1.0000
0.0308

0.1255
0.0327
0.6514
0.4272

0.2611
0.0260
0.0317

0.0219
1.0000

73



Prueba 3: En esta prueba se utilizaron 17 patrones con 400 imagenes cada uno, cuenta con un total de 6800 instancias en total. En la
Tabla 3.18 se registran los resultados obtenidos del entrenamiento con una configuracion de 500 bach, un total de 100 épocas y un tiempo
de entrenamiento de 17.3 horas, da una precision de 83%. Con respecto a AlexNet y se observa que a pesar de que se aumentaron los
UIDPs la precision no fue tan negativa con respecto a AlexNet, esto es por la disminucidn de errores que existe con la red neuronal de
Inception_v3, por lo tanto se menciona que la prueba resalta una buena precision con respecto a AlexNet.

Tabla 3.35 Tabla de entrenamiento para Inception_V3 con 17 patrones y 400 instancias ¢/u (1)

0.00000 0.08880 0.01870 0.05369 0.10847 0.02138 0.18422 0.03406
0.01160 1.00000 0.02795 0.01246 0.10337 0.07369 0.11080 0.05399
0.02634 0.07821 1.00000 0.02130 0.04466 0.02238 0.04868 0.02750
0.04045 0.01183 0.01511 1.00000 0.06968 0.01361 0.05984 0.01513
0.01634 0.04984 0.03953 0.03876 1.00000 0.02447 0.29296 0.02329
0.00430 0.46879 0.03094 0.00195 0.03220 1.00000 0.10284 0.03282
0.01786 0.06664 0.01285 0.02054 0.11705 0.01557 1.00000 0.01199
0.00648 0.25056 0.03011 0.01811 0.07232 0.04055 0.03278 1.00000
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Tab.3.18 Tabla de entrenamiento para Inception_V3 con 17 patrones y 400 instancias c/u (2)

Ranking  smcompos SmMCOmMpos SMCOMPOS SMCOMPOS SMCOMPOS  SMCOMPOS  SMCOMPOS  SMCOMPOS

icionl icion2 icion3 icion4 icionb icion6 icion7 icion8
1.00000  0.03395  0.01339  0.00869  0.00784  0.01237  0.03815  0.01903  0.01710
0.21545  1.00000  0.04459  0.02661  0.01480  0.01628  0.04332  0.02547  0.02157
0.07749  0.09150  0.00000  0.00996  0.01944  0.05044  0.08482  0.08136  0.04509
0.02678  0.07313  0.07401  1.00000  0.02536  0.03803  0.04841  0.06709  0.02168
0.03589  0.03395  0.01339  0.00869  1.00000  0.01237  0.03815  0.01903  0.01710
0.21545  0.01911  0.04459  0.02661  0.01480  1.00000  0.04332  0.02547  0.02157
0.07749  0.09150  0.02168  0.00996  0.01944  0.05044  0.00000  0.08136  0.04509
0.49122  0.02814  0.01520  0.01650  0.00578  0.00793  0.02172  1.00000  0.00848
ICION

Smcompos 0.34856 0.02146 0.02168 0.04673 0.01455 0.00659 0.00672 0.00755 1.00000
icion8
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Prueba 4: En esta prueba se utilizaron 27 patrones con 400 imagenes cada uno por lo tanto da un total de 10,800 imagenes. En la Tabla

3.19 se registran los resultados obtenidos del entrenamiento con una configuracion de 500 bach, un total de 100 épocas y con un tiempo

de entrenamiento de 34.3 horas, da una precision de 74%. Para esta prueba 4 se observan varios detalles, una excelente mejora con

respecto a la misma cantidad entrenada en el modelo AlexNet, ya que a pesar de que se cuentan con la misma cantidad de imégenes para

cada UIDP la precision se sigue manteniendo con respecto a la tercera prueba generada en Inception_v3. Por lo tanto, esta red funciona

mucho mejor con respecto a AlexNet.
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Tabla 3.36 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (1)
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Tabla 3.37 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (1)
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Tabla 3.38 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (1)
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Tabla 3.39 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (1)
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Tabla 3.40 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (1)

Menu- Menu- Music Pan Pick Ran smcom smcom sSmcom | smcom  smcom

horizon vertica player el er posicio  posicio  posicio | posicio  posicio

tal nl n2 n3 n4 n5

0.048 0.04 0.07799 0.0464 0.0167 0.01 0.09 0.015 0.06756 0.00107 0.06474 0.04630 0.06451
79 676 5 5 967 183 76

0.080 0.01 0.05167 0.0349 0.0479 0.01 0.01 0.046 0.05397 0.03068 0.07057 0.06276 0.03966
89 654 7 6 673 640 42

0.007 0.03 0.03467 0.0154 0.0467 0.01 0.01 0.016 0.03202 0.00305 0.01691 0.04940 0.06432
80 255 6 5 460 676 46

Tabla 3.19 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (2)

smcom SsSmcom Smcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcomp

posicio  posicio  posicio  posicio posicio posicio posicio posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  osicion

no6 n7 n8 nl n2 n3 n4 n5 no6 n7 n8 n9 10

©i: 0.0585 0.0601 0.0534 0.0876 0.0012 0.0268 0.0567 0.0713 0.0596 0.0258 0.0493 0.0395 0.0760
t 1 9 8 5 1 7 9 2 4 5 1 2 4
Co 0.0283 0.0568 0.0174 0.0057 0.0930 0.0028 0.0178 0.0562 0.0619 0.0412 0.0078 0.0213 0.0953
mm 2 9 9 8 6 4 9 8 5 5 9 2 6
ent

-0 0.0217 0.0120 0.0084 0.0460 0.0673 0.0099 0.0448 0.0203 0.0366 0.0687 0.0773 0.0397 0.0920
er 2 5 8 3 4 7 8 6 5 5 4 7 3
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Tabla 3.19 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (2)

sSmcom Smcom Smcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom

posicio  posicio  posicio posicio posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio

no6 n8 n3 n4 n5 no6 n8 n9 nl1l0
0.0067 0.0075 0.0620 0.0885 0.0864 0.0277 0.0170 0.0024 0.0700 0.0306 0.0746 0.0313 0.0027
2 5 5 0 7 1 0 6 3 7 8 2 6

0.0345 0.0204 0.0117 0.0630 0.0648 0.0394 0.0730 0.0834 0.0034 0.0094 0.0773 0.0232 0.0758

0.0116 0.0106 0.0072 0.0943 0.0426 0.0069 0.0038 0.0167 0.0156 0.0063 0.0226 0.0263 0.0471

0.1465 0.0734 0.0305 0.0980 0.0106 0.0564 0.0262 0.0636 0.0276 0.0973 0.0304 0.0508 0.0388

8 4 0 1 1 4 2 8 9 7 0 2 6

0.0484 0.0670 0.0216 0.0238 0.0144 0.0066 0.0192 0.0599 0.0990 0.0514 0.0647 0.0941 0.0460
er 1 9 8 4 0 1 4 5 4 6 7 4 9
0.0381 0.0190 0.0171 0.0734 0.0887 0.0065 0.0960 0.0657 0.0146 0.0271 0.0691 0.0776 0.0067
king 5 3 0 4 0 8 8 1 2 3 3 8 9
0.0433 0.0254 0.0215 0.0249 0.0163 0.0748 0.0129 0.0506 0.0674 0.0542 0.0638 0.0049 0.0304

2 7 7 6 2 3 8 5 9 0 8 4 0

0.0848 0.0813 0.0450 0.0876 0.0585 0.0678 0.0622 0.0060 0.0955 0.0605 0.0244 0.0283 0.0137
2 6 9 5 4 7 2 1 6 2 5 5 6

81



Tabla 3.19 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (2)

smcom smcom Smcom ~mcom mcom mcom mcom  mcom | mcom mcom mcom mcom  mcom
posicio posicio posicio posicio posicio posicio  posicio  posicio | posicio posicio  posicio  posicio  posicio
n6 n8 nl n3 n4 nS n6 n8 n9 n10
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Tabla 3.19 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (2)

smcom sSmcom Smcom mcom ~mcom mcom mcom mcom mcom mcom  mcom  mcom  mcom
posicio  posicio posicio posicio posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio
n6 n8 n3 n4 nS n6 n8 n9 n10
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Tabla 3.19 Tabla de entrenamiento de Inception_v3 con 27 patrones (2)

smcom smcom sSmcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom mcom  mcom mcom  mcom
posicio  posicio  posicio posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio  posicio
n6 n8 nl n3 n4 nS n6 n8 n9 n10

En conclusion, se observa que en las diferentes pruebas los datos que cambian son: la cantidad de patrones y el numero de instancias.
Respecto a las primeras pruebas los resultados obtenidos determinaron el correcto funcionamiento de la red neuronal convolucional y se
garantizé una adecuada clasificacion, con lo que se obtuvo un margen de referencia que permitié ampliar la investigacion y abrir la
oportunidad para crear un nuevo estandar o enfoque para el desarrollo de software. Lo anterior, considera que el tiempo promedio de
respuesta es menor a 60 segundos. Con tal resultado se observé claramente el impacto que genera una red neuronal convolucional para
la clasificacion de imagenes.
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Respecto a los datos obtenidos con la red convolucional Inception_V3 se observa una mejoria
en la clasificacion de imagenes con un minimo de 30.7% mas en comparacion con AlexNet.
Ademas, Inception_v3 tiene una mejoria clara con respecto a su margen de error de 6.67%
con respecto a AlexNet que cuenta con un 15.3%, la respuesta notable de Inception_V3 es
de 18% en comparacién con AlexNet. Cabe sefialar que la implementacién de la API Keras
facilita la programacion al contar con mddulos de funciones predefinidos. Otro punto a
considerar es el uso computacional, en Inception_v3 es menor que en AlexNet, se utiliza
menos recursos de memoria y genera un porcentaje de respuesta mas rapido que AlexNet
conforme a la clasificacion. Por otra parte, Inception_v3 cuenta con un mayor soporte a la

comunidad por ser un modelo mas reciente y usado por los cientificos.

3.5.Implementacién del mddulo del procesamiento
En este punto se describen detalles importantes de la red neuronal convolucional, se

especifican los diagramas de clase y el codigo referente a sus funciones principales.

3.5.1. Diagramas de clases

Para los diagramas de clases se dividen en dos partes: entrenamiento y su exportacion, y
diagrama de ejecucion del servicio REST. En la Fig. 7 se presenta el modelo de Inpcetion_V3
que parte del entrenamiento, donde se observan las diferentes clases tales como:
EntrenamientoCNN, encargada principalmente de cargar componentes de la red neuronal
y atributos que se necesitan para manipular y generar un modelo adecuado de entrenamiento.
Keras, numpy, tensorflow y pyplot son clases que cargan diferentes métodos. En el caso de
Keras cuenta con los métodos de: inceptionv3 (), activation (), BGD (),
Dropout (), Flatter () y Dense (), métodos esenciales para el entrenamiento
de la red. La clase Transformacion importa las clases de cv2, 0s y sys, ademas cuenta con
los métodos de rgb2gray () que solicitan una variable de tiporgby 1eet (). Laclase
ExportarModelo encargada principalmente en generar un modelo basado en keras, un
archivo del modelo generado el cual se aprovecha para cargar en un servidor, cuenta con las

clases de tensorflow y numpy para su implementacion, cuenta con atributos especiales de
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carga del nombre del modelo, la firma generada del modelo, direccién de la exportacion y el
constructor del modelo (ver Fig. 3.24).
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keras
+InceptionV3() numpy T
+Activation() !
+8GD) [ i
+Dropout(} import ) import 1
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import L b i mﬂ:o it
matplotlib.pyplot Entrenamient6CNN
HpOTE) ~dir_entre
-dir_test P
-num_bach i 1
-img_tam V_V
TN RS ExportarModelo
_img_entre -modelo
Transformacion -gen_entre -signature
tu -%_batch -dir_export
o > +|’gbt%9'a’f"gb) e ~builder
+leel =
import- 2| +procesaEntrenamiento() +guarda()
AA
i “"imporl'".
0s ! !
[ mport sy
Visual Paradigm Online Diagrams Express Edition

Fig. 3.24 Diagrama de clases para el entrenamiento

Para el diagrama de clase de servidor encargado especificamente para ejecutar el servicio y

transformar la instancia cada vez que se solicita la implementacion del servicio.

En la clase Run server contiene el atributo app y el método image classifier,

ademas se importan diferentes clases de keras, flask, base64, json, io, numpy y request. Se

cargan los métodos especiales de Inpcetionv3, image, flask y jsonify Yy BytesIO

(ver Fig. 3.25).
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Fig. 3.25 Diagrama de clases para cargar el servicio REST

3.5.2. Funcionalidades principales

En este punto se describen clases importantes del funcionamiento de la red neuronal
convolucional, compuesto por la clase Entrenamiento.py. En este sentido, el método
rgb2gray () se encarga principalmente de obtener el arreglo de la imagen, el método
leet () esel encargado de leer todas las carpetas del conjunto de los datos, una vez que lee
cada carpeta inicia la creacion de una nueva carpeta que contiene un nuevo conjunto de
imagenes, genera una nueva matriz conforme a los algoritmos de dilatacion, medianBlur,
normalizacion y otsu, guarda los archivos en la nueva carpeta e imprime los resultados de

cada transformacion de la imagen (ver Listado de cédigo. 3.1)

Listado de cddigo. 3.1 Clase Transformacion.py

*- coding: utf-8 -*-

1
2
3.
4. Created on Wed Aug 28 11:47:42 2019
5. @author: aaron

6

7

8

. 0S
9. sys

10. cv2

11. numpy as np
12.
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13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.

46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54,
55.

56.

S7.

class Transformacion :
def rgb2gray(rgb):
return np.dot(rgbl[....:3], [0.2989, 0.5870, 0.1140])

def leet():
try:
dir_datos = str(sys.argv[1].rstrip(/)) #Direccion
tam_img = str(sys.argv[2])
dir_datos_finales = str(sys.argv[3].rstrip('/")) #Salida del directorio
print ("Inicia")
print ("Conjunto de datos en %s " % dir_datos)
tclass = [ d for d in os.listdir( dir_datos ) ]
contador = 0
for x in tclass:
list_dir = os.path.join(dir_datos, x )
list_tuj = os.path.join(dir_datos_finales+'/', x+/")

If not os.path.exists(list_tuj):
os.makedirs(list_tuj)
If os.path.exists(list_tuj):
for 1 in os.listdir(list_dir):
try:
print ("entra")
img = cv2.imread(os.path.join(input_dir+"/'+x.i), -1)
rgb_planes = cv2.split(img)
arr = np.array([])
result_norm_planes = []
for plane in rgb_planes:
#Transformacion de la imagen
dilated_img = cv2.dilate(plane, np.ones((7,7), np.uint8))
bg_img = cv2.medianBlur(dilated_img, 21)
diff_img = 255 - cv2.absdiff(plane, bg_img)

norm_img = cv2.normalize(diff_img.arr, alpha=0, beta=255, norm

_type=cv2.NORM_MINMAX, dtype=cv2.CV_8UC1)

result_norm_planes.append(norm_img)
result_norm = cv2.merge(result_norm_planes)
result_norm = rgb2gray(result_norm) # Normaliza imagen
threshold_global_otsu = threshold_otsu(result_norm)
global_otsu = img >= threshold_global_otsu

fname extension = os.path.splitext(i)
nuevo_archivo = fname+extension
If extension '=".jpg" :

newfile = fname + ".jpg"

cv2.imwrite(os.path.join(dir_datos_finales+'/+x,nuevo_archivo), glo

bal_otsu, [int(cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY), 90])
print ("Transformacion de la imagen: %s - %s " % (X))
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58. Exception:

59. ("Error al transformar la imagen: %s - %s " % (X))
60. sys.exit(1)

61. contador +=1

62. Exception:

63. ("Error, del directorio: ")

64. sys.exit(1)

65. leet()

66.

De la clase entrenamiento se describen las siguientes caracteristicas:

e Utiliza la biblioteca para evaluar las imagenes.

e Se especifican directorios de las iméagenes y se agregan atributos requeridos.

e EIl método procesaEntrenamiento es la encargada de validar imagenes y cargar el
modelo Inception_V3 entrenado en imagenet para ejecutar el entrenamiento.

e Congela el modelo, es decir permite obtener sus pesos y atributos de la red.

e Crea modelo y se agregan bases que conformaran la red convolucional.

e Imprime detalles del modelo.

e Compila el modelo.

e Ejecuta el entrenamiento conforme a los atributos especificos como batch y épocas.

e Guarda el modelo.

e Imprime estadisticas del proceso de entrenamiento.

La representacion de la clase ejecutada se muestra en el listado codigo 3.2.

Listado de cddigo. 3.2 Clase Entrenamiento.py

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Wed Aug 28 11:47:42 2019

@author: aaron

CoNoOR~WNE

keras.preprocessing.image ImageDataGenerator
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.

54,
55.

Import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import keras

from keras.applications import InceptionV3

from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense
from keras.optimizers import SGD

class Entrenamiento:

dir_entre = 'dataset/'
dir_test = 'test/'
num_bach = 500
img_tam = 255
num_clases = 27

img_entre = ImageDataGenerator(validation_split=0.3
shear_range=0.2
zoom_range=0.2
horizontal_flip=True)

gen_entre = img_entre.flow_from_directory(
directory=dir_entre
target_size=(img_tam,img_tam)
batch_size=num_bach
class_mode="categorical’
color_mode="rgb’
shuffle=True)

X_batch, y_batch = gen_entre.next()

def procesaEntrenamiento()

# Imprime las imagenes, verifica la validacion de las imagenes

fig=plt.figure()

columna =5

fila=5

for i inrange(l, columna*fila):
num = np.random.randint(num_bach)
imagen = x_batch[num].astype(np.int)
fig.add_subplot(fila, columna, i)
plt.imshow(imagen)

plt.show()

#Carga el modelo de Inception_v3

modelo_base = InceptionV3(weights="imagenet’, include_top=False, input_shape=(i

mg_tam, img_tam, 3))

print(modelo_base.summary())

90



56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.

# Congela el modelo
for capa in modelo_base.layers:
capa.trainable = False

# Crea el modelo
modelo = keras.models.Sequential()

# Agrega el modelo de convolucion
modelo.add(modelo_base)

# Agrega nueva base

modelo.add(Flatten())

modelo.add(Dense(1024, activation="relu’))
modelo.add(Dense(num_clases, activation='softmax’))

# Imprime los detalles del modelo
print(modelo.summary())

# Compile the model

modelo.compile(loss='categorical_crossentropy'
optimizer=SGD(Ir=1e-3)
metrics—['accuracy'])

# Inicia el proceso de entrenamiento

historico = modelo.fit_generator(
gen_entre
steps_per_epoch=gen_entre.n/num_bach
epochs=100)

# Guarda el modelo con el siguiente nombre
modelo.save('modelo_final.h5")

# Imprime el resumen historico del modelo
plt.plot(historico.history['loss])
plt.title('loss")

plt.ylabel('loss’)

plt.xlabel(‘epoch’)

plt.legend(['loss, loc="upper left’)
plt.show()

En la clase Exportar Modelo representado en Listado de cddigo.3.3 permite ordenar los

modelos en diferentes carpetas necesario para el versionado de software, cuando se generen
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nuevos reentrenamientos para aumentar las imagenes y tener una recopilacion de los modelos

adquiridos y entrenados.

Cuenta con la siguiente estructura:

CoNoOR~WNE

Importacién de atributos y métodos.

Carga el nombre del modelo

Firmas de prediccion, encargadas de medir los pesos y variables del modelo
Genera un modelo de prueba y el modelo conforme a la direccion que se solicita.

Guarda el modelo en archivos especificos para su correcta implementacion.

Listado de cédigo. 3.3 Clase ExportarModelo.py

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Wed Aug 28 11:47:42 2019

@author: aaron

keras.models load_model
numpy as np
keras backend as K

tensorflow as tf

ExportarModelo :

. modelo = load_model('modelo_final.h5")
. signature = tf.saved_model.signature_def utils.predict_signature_def(

inputs={'image": modelo.input}, outputs={'scores: modelo.output})

. dir_export = 'my_image_classifier/1'

. builder = tf.saved_model.builder.SavedModelBuilder(‘tmp/my_saved')

guarda() :

. builder.add_meta_graph_and_variables(

sess=K.get_session()

dir_export
tags=[tf.saved_model.tag_constants.SERVING]
signature_def map={
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29. tf.saved_model.signature_constants. DEFAULT_SERVING_SIGNATURE_D
EF_KEY:
30. signature

31. }
32. builder.save()

33. (‘Guardado satisfactoriamente’)

Para la clase servidor es necesario comprender ciertas definiciones que se le atribuyen a la
construccion del servicio. Como primer punto se definen ciertos componentes que se
necesitan para entender la arquitectura. El servicio REST (Representational State Transfer,
Transferencia de Estado Representacional), permite crear un estilo de arquitectura con ciertas
restricciones y respetar claramente el protocolo HTTP. TensorFlow Serving es un sistema de
servicio flexible y de alto rendimiento para modelos de aprendizaje automatico, disefiado
especialmente para entornos productivos. Ademas, TensorFlow Serving hace mucho mas
sencillo la implementacion de nuevos algoritmos y experimentos, manteniendo la misma API
y arquitectura, provee una alta integracion con los modelos generados por la API
TensorFlow, inclusive con otros tipos de modelos. Servables es la extraccion central en
TensorFlow Serving, se encargan de hacer céalculos entre actividades que marcan: resultados
de transmision, experimentos de la API, operacion asincrona y no mantienen su propio ciclo
de vida. Servable Versions permite cargar mas configuraciones de algoritmos. Streams
Servibles, ordena las versiones, Models representan uno o mas servidores, Loaders, gestionan
el API para cargar y descargar un servidor. Fuente, permite cero o méas secuencias de
servicios de los Loader, Managers manejan el clico de vida de los servidores; y Core,

gestiona los Servables (ver. Fig. 3.26).

Core

) Servable mm) | DynamicManager Y Loader

Handle

Source

Fig. 3.26 Arquitectura de TensorFlow Serving
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Sources crea Loaders para los Servable Versions, mientras que Loaders enviados como
Aspire Version, quienes atienden las solicitudes de los clientes. Se toma en cuenta que la
imagen pasa en una cadena codificada en Base64. Ya que JSON no tiene otra forma de
especificar la imagen ya que es una matriz. La tecnologia se aplica en Python 3.6, anaconda
1.9.6 y TensorFlow al iniciar se aplicara sobre el puerto 8501 y la APl REST se localizara en
el puerto 9000. Al solicitar la respuesta se verifica que se encuentra totalmente estable y
funcional de la siguiente forma (ver Fig. 3.27). Por ultimo, se necesita ejecutar un comando
especifico en la terminal para iniciar el servicio que cuenta con la siguiente codificacion (ver
Listado de cddigo.3.4).

Listado de cddigo. 3.4 Comando para la terminal en linux

1. -$tensorflow_model_server --model_base _path=Direccion de la clase de Python
2. —rest_api_port=Puerto --model_name=Nombre del modelo

Actividades @ Google Chrome =

@ localhost:8501/vi/mode =

« M EY ocalhost550 1/ 1/models/imageClassifie
{

"model wversion status®: [
{
“yersion": *"1",
"state": "AVAILABLE",
“status®: {
"error_code": "0OK",
“error message®: “"
1
}
1
}

Fig. 3.27 Respuesta del servicio

Una vez generado esta opcion permite mantener activo el servicio y obtener la clasificacion

necesaria conforme a la imagen solicitada (ver Listado de cddigo.3.5).

La clase cuenta con la siguiente implementacion:
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CoNoOR~LNE

28.
29.
30.
31.
32.

Ruta del clasificador

Carga de la imagen,

Transformacion de la imagen.

Generacion de la estructura JSON

Crea prediccion en la ruta con formato utf-8

Regresa las cuatro primeras posiciones clasificadas en JSON

Listado de codigo. 3.5 Clase Servidor.py

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Wed Aug 28 11:47:42 2019

@author: aaron

import base64

Import json

from io import ByteslO

. Import numpy as np

. Import requests

. from flask import Flask, request, jsonify

. from keras.applications import inception_v3
. from keras.preprocessing import image

. # Agrega la biblioteca Flask

. app = Flask(__name_ )

. # se hace post sobre el servicio

app.route(‘/imageclassifier/predict/', methods=['POST1)

. def image_classifier():

# Decodificacion y revision de la imagen en base 64
img = image.img_to_array(image.load_img(ByteslO(base64.b64decode(request.f
orm['b647))
target_size=(224, 224))) | 255.
#tranformacidn por posible error y ejecucion de transformacién
img = img.astype('float16’)
dilated_img = cv2.dilate(img, np.ones((7,7), np.uint8))
bg_img = cv2.medianBlur(dilated_img, 21)
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33.  diff_img = 255 - cv2.absdiff(plane, bg_img)

34.  norm_img = cv2.normalize(diff_img.arr, alpha=0, beta=255 norm_type—=cv2
.NORM_MINMAX, dtype=cv2.CV_8UC1)

35.  result_norm_planes.append(norm_img)

36. result_norm = cv2.merge(result_norm_planes)

37. result_norm = rgb2gray(result_norm) # Normaliza imagen

38. threshold_global_otsu = threshold_otsu(result_norm)

39. global_otsu = img >= threshold_global_otsu

40. img = global_ otsu

41.

42. # Crea laestructura de Json

43. JsonCarga = {

44, "Instances": [{'input_image": img.tolist()}]

45, }

46.

47. # Making POST request

48. r = requests.post('http://localhost:9000/v1/models/ImageClassifier:predict’, json=J
sonCarga)

49.

50. # Decodificacion de los resultados del servicio

51. pred = json.loads(r.content.decode('utf-8'))

52.
53. #Regresa la respuesta en JSON al FrontEnd los cuatro primeros
54, jsonify(inception_v3.decode_predictions(pred, top=4)))

En conclusion, conocer los diagramas de clases y el cddigo fuente permite identificar partes
importantes del desarrollo, como la implementacion del entrenamiento y la ejecucion de su

servicio.

3.6. Implementacion del modulo de generacion de codigo.

En este capitulo se describe la constitucion del médulo generador de cédigo.

El generador se encuentra disefiado con el lenguaje de programacion PHP, esto permite ser
desplegado en cualquier tipo de servidor Web, como también la utilizacion de una posible
respuesta RESTFul.

3.6.1. Archivo de configuracion basado en XML
En este segmento se aborda la conformacion de la estructura del archivo XML (ver Fig.3.28),

de acuerdo a al formato y sus caracteristicas, los datos principales de la aplicacion son:
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e userName: constituido por el nombre del usuario en la aplicacion.

e name: atributo que describe el nombre de la aplicacion.

e vendor: atributo del nombre de la institucién o empresa.

e shortName: atributo del nombre corto de la aplicacion.

e version: atributo que especifica la version del proyecto de la aplicacion.

e icon: atributo que corresponde al nombre de la imagen de la aplicacion.

e typeApp: atributo donde se especifica el tipo de aplicacion a generar en este caso una
aplicacion e-Commerce o Social Media.

e authors: etiqueta que permite almacenar los datos del autor de la aplicacion como
nombre, correo, sitio Web y por ultimo el nombre de la compaifiia.

e deploySettings: un conjunto de atributos que permiten almacenar las caracteristicas
de despliegue de la aplicacion. Las principales etiquetas son las siguientes.

o Build: atributo que contiene las plataformas de cuales se va a generar la
aplicacion.

o Orientacidn: atributo que contiene el tipo de orientacion de la aplicacién se
cuentan con dos opciones Portrait y Landscape.

o Template: atributos que especifican la posicion del componente en la
aplicacion.

e navigation: un conjunto de atributos que permite almacenar las caracteristicas de
navegacion de la aplicacion desde un inicio hasta un fin. Las principales etiquetas son
las siguientes.

o Id: atributo que hace referencia a un identificador unico del componente

o Name: atributo que especifica el nombre del componente

o Title: atributo que representa el nombre desplegado del componente

o Type: atributo que determina si el patron es simple o compuesto.

o Next: atributo que especifica el orden de navegacion a una pagina siguiente.
o Position: atributo que especifica el orden del componente que en la interfaz

grafica.
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Fig. 3.28 Estructura del generador XML
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3.6.2. Estructura final de los proyectos generados

En este punto se hace una breve descripcion del contenido base de las plataformas que se
necesita para generar un proyecto, es por eso que la estructura va determinada de acuerdo a
las siguientes caracteristicas (ver Fig. 3.29). ProjectBase es la carpeta principal y se divide
en diferentes plataformas como: Desktop, Mobile y TV. Desktop cuenta con la carpeta Web,

Mobile cuenta con la estructura de Android™, MacOS® y Web, y TV con Android™.

g ProjectBase
e Desktop
Web
e Mobkile
Android
Firefox O%
MacO5

Web

Windows Phone 8
e ™

Android

Fig. 3.29 Estructura de la carpeta ProjectBase

Dicho lo anterior, cada carpeta corresponde a un proyecto nuevo, estandarizado para ejecutar
un proyecto basico que permita la manipulacién de este. EI proyecto tiene la caracteristica de
mantener una estructura de tal forma que el usuario lo exporte a un IDE de acuerdo a la
plataforma de desarrollo, esto es, 1) los proyectos en Web usados desde cualquier tipo IDE
con soporte para el desarrollo Web, 2) los proyectos en Android™ cuenta con soporte para
el despliegue en Android™ Studio y 3) los proyectos creados para macOS® cuenta con

soporte para el despliegue en Xcode.

La estructura del proyecto base para el desarrollo de aplicaciones Web, son para las siguientes

plataformas Desktop, Mobile y TV. La estructura raiz de la carpeta se observa en la Fig. 3.30.
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v Desktop
v Web
v rsc

lib

rsC

G component

G main

Fig. 3.30 Estructura de la carpeta para el proyecto Web

La estructura del proyecto base para el desarrollo de aplicaciones en Android™, son para las

siguientes plataformas Mobile y TV. La estructura de la carpeta se observa en la Fig. 3.31.

e Maobile
hd Android
~ AppBase
~ app
~ src
~ androidTest

~ java

w test
~ java
com
hd gradle

wrapper

MNembre

app
gradle
=] .gitignore
|| build.gradle
|| gradle.properties
|| gradlew
[E] gradlew
|| settings.gradle

Fig. 3.31 Estructura de la carpeta para el proyecto Android™

Por otra parte, la estructura del proyecto base para el desarrollo de aplicaciones en macOS™,

es para la plataforma Mobile. La estructura raiz de la carpeta se observa en la Fig. 3.32.
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v proyecto_ios b Mombre

h proyect_los Ascetsxcassets
v Assets.xcassets Base.lproj
Applcon.appiconset | AppDelegate.swift
assete | ImagePreviewVC swift
Base.lproj | Info.plist
) ) | ViewController.swift
W proyecto_ios.xcodepro
projectxcworkspace
xcuserdata

Fig. 3.32 Estructura de la carpeta para el proyecto macOS®

3.6.3. Servicio REST del modulo generador de aplicaciones
En esta subseccion se describen las partes fundamentales de la ejecucion del servicio REST,
que genera de acuerdo a las caracteristicas del archivo de configuraciéon XML el cédigo

fuente de una aplicacion.

En el Listado de c6digo.3.5 la peticion al modulo generador de aplicaciones, se realiza
mediante los comandos curl, que permite verificar la conectividad URL, transferir el archivo
XML vy ejecutar el método solicitado. 1) en la linea 1 del codigo se invoca el método
writeFile () que permite escribir laestructura completa del XML. 2) Enlalinea3y 4
se especifica la direccion del servidor donde se encuentra el servicio, 3) en la linea 5 se
inicializa la conexion con el servicio, 4) en la linea 6 se crea un arreglo que envia los
siguientes parametros que el servicio solicita para la correcta generacion de la aplicacion.

Los parametros se describen a continuacion.

e projectNameString: variable del nombre proyecto
e atilaString: variable que contiene el nombre del archivo XML

e type: nombre del método que permite generar la aplicacion basado en las
caracteristicas del archivo XML.

5) En la linea 13, 14 y 15 se ejecuta el comando CURL para enviar y recibir la informacion

generada por el servicio.
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NN E

9.

10.
11.
12.
13.
14.
15.

Listado de cddigo. 3.6 Servicio.php

$this->writeFile($xml);

[Ivar_dump($xml);

$actual_link = "http://$_SERVER[HTTP_HOST]";
$service_url = $actual_link."/Atila-Desarrollo/entities/uploadFiles.php™;
$curl = curl_init($service_url);

$curl_post_data = array(

"projectNameString" => $this->appname,

"atilaString" => $xml,

"type" => "upstring" );

curl_setopt($curl, CURLOPT_RETURNTRANSFER, true);
curl_setopt($curl, CURLOPT_POST, true);

curl_setopt($curl, CURLOPT _POSTFIELDS, $curl_post_data);
$curl_response = curl_exec($curl);

curl_close($curl);

return $curl_response;

El servicio retorna un archivo ZIP con la estructura de carpetas de los proyectos generados

por plataforma y por dispositivos especificados en el documento de configuracion XML.
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Capitulo 4 Resultados

En este capitulo se exponen dos diferentes casos, estas pruebas tiene como objetivo generar
aplicaciones multidispositivo de tipo e-Commerce y Social Media por medio de una imagen
gue representa una interfaz para uno de estos dos tipos de aplicaciones. El proceso de
identificacién de elementos es generado por una red neuronal convolucional y a partir de los
resultados obtenidos se realiza la generacion automatica del codigo fuente de la aplicacion.
Este proceso de generacion de software consiste en un conjunto de pasos a seguir para cada

caso de estudio.

El primer caso de estudio consiste en ingresar una imagen que representa una composicion
de UIDPs no ideal y agregar los datos de configuracion para generar una aplicacion de tipo
e-Commerce para un dispositivo mévil Android™. El segundo caso de estudio plantea la
generacion de una aplicacion Social Media, de forma similar al primer caso de estudio se
parte de una imagen real a color que representa una composicion de UIDPs con datos de

configuracion para un dispositivo Android™ TV.

4.1. Caso de estudio 1: Generacion de una aplicacién de e-Commerce

Para el primer caso de estudio, se propone la generacion de un proyecto de tipo e-Commerce
para un dispositivo movil en Android™, se presenta el funcionamiento del generador de
aplicaciones, que implican la carga de la imagen, seleccion de patrones, seleccion de
dominio, seleccién de plantilla, seleccion del tipo de aplicacién, selecciéon del tipo de
plataforma y dispositivo, datos de configuracion general y la descarga del codigo fuente
generado. Por ultimo, la aplicacién se despliega en el IDE con el objetivo de revisar el

funcionamiento.

4.1.1. Disefio de la aplicacion a generar

En esta subseccion se explican los componentes de disefio para la aplicacion a realizar. En
este sentido, el caso de estudio estd constituido por la composicion que lleva por nombre
Bus-men-sho-pro-com, orientado para la compra de uno a varios productos con un formato

B2C, los UIDPs que la integran son los siguientes:
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e Search: localizado en el parte superior derecho permite buscar productos que se
encuentra almacenados.

e Menu: Localizado en el parte superior izquierdo permite acceder a otras vistas que
motivan al usuario para visitar un producto de su interés, comprarlo o comentarlo y
facilitar la navegacion en la aplicacion.

e Product Page: Permite ver las caracteristicas del producto seleccionado, que incluye
una imagen del producto y la informacion de venta.

e Shopping Cart: Permite al usuario comprobar los productos seleccionados por el
usuario y ver el total de los productos seleccionados por el usuario.

e Comment: Permite agregar descripciones u opiniones de los usuarios acerca del

producto que se desea comprar.

En la figura 4.1 se observa el disefio de esta composicion.

—= D

Fig. 4.1 UIDP para el caso de estudio 1

Una vez descrita la composicion de UIDPs, el siguiente paso es generar una imagen no ideal,
la imagen cuenta con una resolucion de 1050 * 650 pixeles y generado en un editor de dibujo
que se tomd en cuenta el disefio de la Fig. 4.1 tal como se observa en la Fig. 4.2.
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Fig. 4.2 UIDP no ideal para el caso de estudio 1

El UIDP dibujado a mano alzada se utiliz6 en la herramienta para la generacion de la

aplicacion.

4.1.2. Generacion de aplicacion
En esta subseccion se continda con el caso de estudio, en esta parte se describe el
funcionamiento de la aplicacion para generar un proyecto conforme a la imagen se ingresa y

se agrega las caracteristicas al proyecto.

El primer paso es ingresar a la pestafia Freehand, donde se muestra el formulario para
seleccionar la imagen y el boton de Upload File para iniciar el proceso de identificacién (ver
Fig. 4.3).

Select Image

No e eligio archivo
Upload File

Fig. 4.3 MenU del generador pestafia Freehand
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Al darle al boton seleccionar archivo abrira una ventana de seleccidn y se buscara la imagen

que representa la composicion de UIDPs (ver Fig. 4.4).

€ Abrir

4 | > Esteequipo > Imagenes » Imagenes

Organizar »  Nueva carpets

& 2Semestre ~

Ad Astra (2019) [ 1 =17, o4

Imagenes
patranes Bus-men-gal-fol  bus-men-sho-pr
-rea o-com

22 Dropbox

@ OneDrive

[ Este equipo

| [PNG Image

Fig. 4.4 Pestafia Freehand seleccion de imagen

Al darle al boton Abrir pre-visualiza la imagen cargada en el seleccionador de imagen. Al
darle clic al boton Upload File continta con el siguiente paso (ver Fig. 4.5).

Select Image
| —)
O:.:, T g

) bus-men...com.png

Upload File

Fig. 4.5 Pestaia Freehand seleccion de imagen

106



Una vez dado clic en Upload File hara una carga de la imagen y hard un tiempo de espera

con un promedio de 5 segundos para continuar (ver Fig. 4.6).

B Start m & Freehand & HeloUs

Select Image

W
e

.

Seleccionar archivo [T S IR T 0N

Fig. 4.6 Pestafia Freehand subiendo archivo

Al terminar al cargar la imagen, el mensaje Loading imagen desaparecera, a través de un
modal se notifica e indica la clasificacion de los cuatro primeros UIDPs identificados que
tengan parecido, para el modal se tendra dos opciones: Change UIDPs que permite
seleccionar los UIDPs clasificados y | agree UIDPs que permite pasar al proceso de seleccion

de dominio, omitiendo la eleccién de UIDPs (ver Fig. 4.7).

UIDPs identified

Bus-men-cha-rea

E Mtex-busc-Mdell-vid

g
O Bus-men-galfolrea

o=
=B Bus-men-sho-pro-com

S

Change uIDPs [ 1 agree UIDPs

Fig. 4.7 Pestafia Freehand UIDPs identificados
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En este caso, se elige la opcion Change UIDPs, la pantalla de seleccion de patrones

desplegara los cuatro primeros patrones identificados y seleccionados, (ver Fig. 4.8).

Select Patterns

Composite Pattemns

»

v « Mtex-busc-Mdell-vid « Bus-men-gal-folrea

+ Bus-men-sho-pro-com

First = Back

Fig. 4.8 Pestafia Freehand Select Patterns

Por Gltimo, se elegira un solo patrén de composicion que mas se parezca al UIDP original, el

cual es patron Bus-men-sho-pro-com (ver Fig. 4.9).

B Start m & Freehand & Hello: User

Select Patterns

E

Mtex-busc-Mdell-vid Bus-men-gal-folrea

+ Bus-men-sho-pro-com

First | Back

Fig. 4.9 Pestafia Freehand Select Patterns
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Al continuar con el proceso se muestra la seccion de Dominio, para este patron su relacion
corresponde solamente para el dominio entretenimiento, por lo que se selecciona y continda
con el proceso (ver Fig. 4.10).

B start m & Freehand 2 Hellor User

Eal Image O Patterns & Template &) Aplication 2 Device/Platform + Configuration & Download

Select Domain

0

[ ] Entertainment

Fig. 4.10 Pestafa Freehand Select Domain

El siguiente paso es la seleccidn de plantillas, para este caso se cuenta con una relacion ya
que no todas las plantillas son aplicables para el patron identificado (ver Fig 4.11)

B Start m & Freehand & Hello: User
Eal Image &) Pattems & Domain & Template & Aplication 2 Device/Platform v Configuration & Download

Select Template

Fig. 4.11 Pestafia Freehand Select Template
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Ahora se selecciona el tipo de aplicacion e-Commerce, en este caso se cuenta con B2C y

C2C, este caso de estudio se trata de una aplicacion B2C (ver Fig. 4.12).

B Start m & Freehand & Hello: User
Ea) Image ) Pattems &) Domain O Template & Aplication & Device/Platform + Configuration £ Download

Selecting the type of e-Commerce Application

vt

Fig. 4.12 Pestafia Freehand Select the type of Entertainment Application

Ahora, la seleccion de plataforma y dispositivos, que para este caso se elige la opcion

Tablet/Smartphone y se selecciona la opcion para la version de Android™ (ver Fig. 4.13).

S m O e &
& Image & Pattems &) Domain O Template O Aplication L Device/Platform + Configuration £ Download

Select Device and Platform

J O [

A = =

D Tablet/Smartphone [:] v
D Web D Web
D Firefox OS D Firefox OS
Android D Android
D Windows Phone D WebOS

Fig. 4.13 Pestafia Freehand Select Device and Platform
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Al continuar, en la pantalla de configuracidn permite agregar las propiedades al proyecto, se
llena un pequefio formulario con datos generales de la aplicacién y datos del autor de la
aplicacion. Para la aplicacion se cuenta con el titulo de aplicacién, un nombre corto y la
version que requiere. Mientras que para el autor se cuenta con el nombre, la compafiia, el

email y el sitio Web (ver Fig. 4.14).

B Start m @ Freehand & Hello: User

Eal Image {1 Patterns ) Domain ) Template &) Aplication 3 Device/Platform « Configuration £ Download

Configure Application

Application Data Author Details
Title Name
casol Aarén
Short Name Company
casol ACM
Version E-mail
1 prueba@prueba.com
Website

nttp://prueba.com

Fig. 4.14 Pestafa Freehand Configure Application

Al enviar los datos, la herramienta solicita validar la informacion a través de un modal con
un breve resumen de los datos de configuracion que cuenta el proyecto a generar. Se muestra
la siguiente informacién: el nombre de la aplicacion, el dominio, el tipo de patron
seleccionado, la plantilla y el dispositivo seleccionado. En caso de aceptar, cargara la pestaria
Descarga (ver Fig. 4.15). En caso de que se cancele, permite cambiar la configuracion de las
propiedades.
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Application Information

Application Name: caso1
Domain: Entertainment.
Application: B2C

Patterns: Log-carm-prod-cart

o= K|

Template:

Devices: Tablet'Smartphone(Android)

Fig. 4.15 Pestafia Freehand Configure Application

Al terminar con los anteriores pasos, se envia a la descarga del proyecto, mediante un archivo

ZIP y se descargara automaticamente o en forma manual (ver Fig. 4.16).

S m S Fieehand s
Eal Image " Pattems & Template & Aplication L Device/Platform v Configuration & Download

Generation sucessfull.

Your download should start automatically. If it doesn't, click on the icon to manually download it.

O

First | Back Finish

B casol.zip ~ Mostrar todo X

Fig. 4.16 Pestafa Freehand Download

Como ultimo paso, se descomprime y se revisa el proyecto generado por la herramienta.
(ver Fig. 4.17).
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« v A » Este equipe » Escritorio » casol » mobile » Android » casol ~

~

v casol 2 Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio
v rabile app Carpeta de archivos
h Android gradle Carpeta de archivos
v casol =] .gitignare Documento de te.. TKB
v app || build.gradle Archive GRADLE TKB
- src || gradleproperties Archive PROPERTL... 1KB
androidTest || gradlew Archivo 6 KB
[E] gradiew Archivo por lotes ... 3KB
v main R . .
|| settings.gradle Archivo GRADLE 1KB
java
res
test
v gradle
wrapper

Fig. 4.17 Archivo zip

4.1.3. Revision de la aplicacion generada
Para culminar el caso de estudio, se revisa la aplicacion en el entorno de desarrollo para
verificar que las clases y la configuracion del proyecto se encuentren de forma adecuada y

listo para ejecutar. A continuacion, se muestran los patrones generados (ver fig. 4.18).

Product Searchy
Page Menu Comments Shoppoing cart

103 & 48 | S

= Composicion13 = Composicion13
Publica tu
comentario

Q B o & o E

qwer tyuiop

asdfgh j k|

Nombre del product & x
ombre del producto | . G zxcvbnmga@

Fig. 4.18 Revision del Proyecto del caso de estudio 1

113



Como conclusion se menciona que el proyecto fue totalmente generado, y listo para su uso.
En este caso se generd una aplicacion e-Commerce para agregar productos a la lista de
compras, escribir y revisar comentarios del producto, buscar productos y revisar las

estadisticas del producto.

4.2. Caso de estudio 2: Generacion de una aplicacién Social Media
Para el segundo caso de estudio, se propone la generacién de un proyecto de tipo Social

Media para un dispositivo Smart TV basado en Android.

4.2.1. Disefio de la aplicacion a generar

En esta subseccion se explican los componentes de disefio para la aplicacion a realizar. En
este sentido, el caso de estudio estd constituido por la composicion que lleva por nombre
Bus-men-gal-fol-rea, orientado a una aplicacion de tipo red social cuyas caracteristicas
permite a los usuarios revisar imagenes de la comunidad, buscar iméagenes, reaccionar a una
imagen y ver las Gltimas imagenes actualizadas por el usuario, los UIDPs requeridos para

esta aplicacion son los siguientes:

e Search: Localizado en la parte superior derecha, permite buscar imagenes de los
usuarios.

e Menu: Localizado en la parte superior izquierda, permite acceder a otras vistas que
motivan al usuario a visitar otras secciones de su interés, tales como revisar imagenes,
calificar y seguir a mas usuarios.

e Gallery: Permite ver las imagenes de los usuarios y de la comunidad.

e Follow: Permite seguir a usuarios y suscribirse a las actualizaciones de sus Ultimas
imagenes publicadas.

e Reaction: Permite reaccionar a las iméagenes de los usuarios.

En la Fig. 4.19 se observa el disefio de esta composicion.
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Fig. 4.19 UIDP para el caso de estudio 2

Una vez descrita la composicion de UIDPs, el siguiente paso es generar una imagen real a
color con dimension de 1050 * 650 pixeles con formato PNG, el dibujo realizado en una hoja
de color amarilla y trazado con un lapicero de color azul, la fotografia tomada con un
dispositivo mévil con un lente de 10 megapixeles, se tomo en cuenta el disefio de la Fig. 4.19

tal como se observa en la Fig. 4.20.

Fig. 4.20 UIDP no ideal para el caso de estudio 2

La composicion dibujada a mano alzada se agrega en la herramienta para la generacion de la

aplicacion.
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4.2.2. Generar aplicacion
En esta subseccion se continla con el caso de estudio, en esta parte se describe el
funcionamiento de la aplicacién para generar un proyecto conforme a la imagen ingresada y

agregar las caracteristicas al proyecto.

Siguiendo los pasos del anterior caso de estudio, como primer paso se ingresa a la pestafia
Freehand, donde se muestra el formulario para seleccionar la imagen y el botén de Upload

File para iniciar el proceso de identificacion (ver Fig. 4.21).

B start m & Freehand 2 Hell

Select Image

Seleccionar archivo [VEREVVET T

Upload File

Fig. 4.21 MenU del generador pestafia Freehand

Al darle al boton seleccionar archivo nos abrira una ventana de seleccién y para buscar la

imagen que representa la composicion de UIDPs (ver Fig. 4.22).
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I Seleccion|

m S Fesn

€ Abrir

+

+ Esteequipo » Imagenes > Imagenes

Orgenizar *  Nueva carpeta

Imagenes

| Tesis

23 Dropbox
@ OneDrive

[ Este equipe.
¥ Descargas
Documentos
I Escritorio
= Imagenes
b musica
"} Objetos 30
H videos

‘i, Disco local (C:)

= Red

-~

Bus-men-galfol  bus-men-sho-p

-rea o-sta-com

v

r

x

v ® | Buscarenimagenes )

=~ 0 @

Nombre de archivo: |

| [PNGImage v

Download

2 Hello: User

Fig. 4.22 Pestafia Freehand seleccion de imagen

Una vez seleccionada la imagen, se presiona el boton Upload File (ver Fig. 4.23).

Select Image

Bus-men-._rea g
Upload File

Fig. 4.23 Pestafia Freehand seleccion de imagen

Al continuar con la seleccion de la imagen, se carga la imagen (ver Fig. 4.24).
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m e & Hartex

Select Image

Seleccionar archivo JEIERNEN SN EER T

Fig. 4.24 Pestafia Freehand subiendo archivo

Ahora, el modal notifica e indica la clasificacion de los cuatro primeros UIDPs identificados,

estos son: bus-tag-pag, busc-mdell-vid, busc-carr y bus-me-gal-fol-rea (ver Fig. 4.25).

UIDPs identified

-
q Miex-busc-taj-pag
o

Mtex-busc-Maell-vid

Mtex-busc-car

[+]]

Bus-men-gal-fol-rea

‘Change UIDPs | agree UIDPs

Fig. 4.25 Pestafia Freehand UIDPs identificados

La pantalla de seleccién de patrones desplegara los cuatro primeros patrones identificados y

seleccionados, (ver Fig. 4.26).
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>

« Mtex-busc-Mdell-vid « Mtex-busc-carr

L

« Bus-men-gal-fol-rea

Fig. 4.26 Pestafia Freehand Select Patterns

Se elige un solo patron de composicion que mas se parezca al UIDP original, el cual es la
composicion: Bus-men-sho-pro-sta-com (ver Fig. 4.27).

S m 8 e B e

>

Mtex-busc-Mdell-vid Mtex-busc-carr

+ Bus-men-gal-fol-rea

Fig. 4.27 Pestafa Freehand Select Patterns
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Al continuar con el proceso, se muestra la seccion de Dominio, para este patrén su relacion

corresponde solamente para el dominio entretenimiento (ver Fig. 4.28).

B Stat m & fieehand = e
Eal Image {) Pattemns ) Template &) Aplication & DevicerPlatform ~ Configuration & Download

Select Domain

O

(] Entertainment

Fig. 4.28 Pestafia Freehand Select Domain

En la imagen aparece una sola plantilla a seleccionar la opcion visto en el caso anterior (ver
Fig 4.29)

B Start m M Freehand = Hello: User
Ea Image {) Pattemns {1 Domain ) Template ) Aplication & Device/Platform  Configuration & Download

Select Template

Fig. 4.29 Pestafia Freehand Select Template

Ahora se selecciona el tipo de aplicacion Social Media, que en este caso es Redes sociales.
(ver Fig. 4.14).
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B start m @ Freehand 2 Hello: User

Eal Image & Pattems & Domain O Template & Aplication 2 Device/Platform v Configuration £ Download

Selecting the type of Social Media Application

L B

@ social networks

Fig. 4.30 Pestafia Freehand Select the type of Entertainment Application

En seguida, se cuenta con la seleccidn de plataforma y dispositivos, para este caso se elige la

opcion Smart Tv y se selecciona la opcion para la version de Android™ (ver Fig. 4.31).

B St m @ Freenand = e
B Image & Pattems & Domain O Template O Aplication & Device/Platiorm v Configuration & Download

Select Device and Platform

L O] [

F N =1 L=

D TablevSmartphone D ™V
D web D Web D web
D Firefox OS D Firefox OS.
D Android Android
D Windows Phone D WebOSs.

Fig. 4.31 Pestafa Freehand Select Device and Platform

Al continuar, en la pantalla de configuracion se agregan las propiedades al proyecto, se
rellena un formulario con datos de despliegue de la aplicacidon, incluyendo datos del autor
(ver Fig. 4.32).
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{2 IS EN m & Freehand = Hello: User

Configure Application

Application Data Author Details
Title Name
caso2 Aaron
Short Name Ccompany
caso2 ACM
Version E-mail

1 prueba@prueba.com
Website

http:/www: prueba. com|

Fig. 4.32 Pestafia Freehand Configure Application

Pasa a la validacion, se abre un modal con un breve resumen la configuracion del proyecto a
generar (ver Fig. 4.33).

Application Information

Application Name: caso?
Domain: Entertainment
Application: Social nefworks

Patterns: Bus-men-sho-pro-sta-com

o= kN

Devices: TV(Androxs)

Fig. 4.33 Pestafia Freehand Configure Application

Para terminar, la herramienta envia a la pantalla de Descarga del codigo fuente generado
mediante un archivo ZIP (ver Fig. 4.34).
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mm e &
& Image Q pattems O Template Q Aplication & Device/Platform v Configuration & Download

Generation sucessfull.

Your download should start automatically. If it doesn't, click on the icon to manually download it.

O

Fig. 4.34 Pestafia Freehand Download

Finalmente, se descomprime el archivo ZIP y se revisa el proyecto generado por la
herramienta (ver Fig. 4.35).

&« - A > Esteequipo » Escriteric » caso? » tv » Android » casol » app
casol "~ MNombre -
.idea idea
tv build
Android gradle
casod libs
.gradle . sre
ides .gitignore
D app.iml
PP [ build.gradle
.idea D gradlew
build gradlew
gradle D local.properties
libs D proguard-rules.pro
src
gradle
Fig. 4.35 Archivo zip

4.2.3. Revision de la aplicacion generada
Por ultimo, la aplicacion se prueba en el entorno de desarrollo para verificar las clases y la

configuracidn del proyecto, los resultados se mostraron en la Fig. 4.36
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Gallery Search Menu

Fig. 4.36 Revision del Proyecto Caso de estudio 2

Como conclusion, para el segundo caso de estudio se comprueba que la generacion para
dispositivos TV la cual esté lista para su compilacion y ejecucion. Por lo tanto, generar una
aplicacion Social Media para las necesidades de los usuarios para dispositivos TV es
satisfactoria y queda para el usuario la disponibilidad de ver, buscar calificar y seguir
iméagenes de uno o mas usuarios y para el caso del desarrollador tiene un vinculo mas sencillo
de generar un proyecto satisfactorio para una rapida manipulacion del codigo fuente

generado.
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Capitulo 5 Conclusién y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Los resultados obtenidos gracias al apoyo de las técnicas de Deep Learning aportan un gran
avance para estimular futuros desarrollos para diferentes ambitos como aplicaciones
médicas. Este aporte en la ingenieria de software, da un panorama amplio para los
desarrolladores que buscan procedimientos exactos, confiables y con costo menor de lo
promediado. Cabe aclarar que la integracion del Deep Learning, conlleva a una nueva linea
de investigacion para desarrollar e implementar aplicaciones en diferentes dominios y crea
nuevas técnicas, métodos, paradigmas y metodologias que ampliardn una expectativa
diferente a las técnicas convencionales que aln se trabajan.

Los casos de estudio presentados demuestran un claro ejemplo de que las diferentes imagenes
de prueba (imagenes ideales, no ideales, reales en blanco y negro, y reales a color), sin
problema de clasificacion. Los resultados obtenidos no solamente obtuvieron un impacto
importante para la clasificacion, sino también el tiempo de espera para reconocer un patrén

se concluye que es adecuado.

Este trabajo es una extension de investigaciones previas que se presentan en Cortes-
Camarillo et al. [24], Cortes-Camarillo et al. [25], Sanchez-Morales et al. [26] y Sanchez-
Morales et al. [28] cuyas pruebas y resultados son un margen de referencia para mejorar los

algoritmos de identificacion de UIDPs en imagenes generadas a mano alzada.

Gracias a estas nuevas técnicas de desarrollo de software, se logra administrar mejor los
proyectos, factibilidad del proyecto y también la reduccion del costo del desarrollo. Para los
usuarios y los desarrolladores es importante siempre contar con herramientas que faciliten el
desarrollo de software y permitan ademas una interaccion mucho mayor con el entorno o

ambiente que se manipula.

5.2. Recomendaciones
Al revisar los puntos observados, desarrollados, y generados del proceso de desarrollo de
aplicaciones determinan los siguientes puntos especiales para atender las siguientes

recomendaciones:
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Es claro mencionar que este trabajo se realizd con los dominios de e-Commerce y Social
Media, por tal motivo, el generar nuevos patrones compuestos que delimiten nuevas
funcionalidades que aprovechen resolver algunos problemas especificos como integrar méas
patrones para hacer una aplicacion mas completa a la hora de generar una nueva aplicacion,
a la par, da la oportunidad de trabajar con otros dominios un ejemplo de ello es el dominio

médico, ya que cuenta con otro tipo de patrones aun por conocer y analizar.

La utilizacion de la red neuronal convolucional, promueve la investigacion de hallar nuevas
formas de crear redes neuronales especificas para analizar y desarrollar e implementar nuevos
modelos, para este caso un ejemplo seria es que se promueva un nuevo modelo que permite
obtener caracteristicas para la deteccion bordes mas pronunciadas para el UIDP de Page
Product. Esto es conveniente ya que solamente se adecuaria Unicamente al entrenamiento y

entendimiento de los patrones.

A pesar que se obtuvo un buen porcentaje del 74% en la precision al clasificar los UIDPs aln
falta mejorar esa precision, seria conveniente aumentar categoricamente a méas de 1000
instancias por patron u ocupar una nueva version de la red neuronal convolucional
Inception_v4 que mejora ciertas capacidades de clasificar, como la optimizacion de la
memoria al usar el algoritmo de propagacion hacia atras y la implementacién de un nuevo

disefio de agregar las versiones de la red neuronal de Inception en una sola.

Es necesario tener los componentes actualizados al dia, por ello es necesario realizar
seguimiento de la actualizacion y/o modificacion de las versiones mas recientes, esto con
motivo de que no permita generar problemas con la compatibilidad de funcionalidad de los

componentes porque tendria problemas de generacion de la aplicacion.
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