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Resumen

La empresa “Fabrica de Inconformistas” se dedica parcialmente a digitalizar cursos formativos
para transformarlos a cursos online partiendo de manuales en formato PowerPoint. Los cursos
se componen de una serie de diapositivas, correspondiendo su apariencia visual a diversas
plantillas desarrolladas por la empresa.

Este proceso resulta bastante mecdnico, asi que se propone la creacidon de una aplicacién que,
usando una red neuronal profunda, sea capaz de identificar a qué plantilla corresponde cada
diapositiva y genere el cédigo apropiado.

Ademas, la aplicacion sera capaz de automatizar numerosas otras tareas como la extraccion de
textos e imagenes de los manuales, para convertirse en el compaiiero ideal del equipo de
digitalizacidn, con la enorme mejora de productividad que conlleva.

Abstract

The company "Fabrica de Inconformistas" is partially dedicated to digitizing formative courses
to transform them into online courses based on manuals in PowerPoint format. The courses
are made up of a series of slides, and their appearance correspond to various templates
developed by the company.

This process is quite mechanical, so we propose the creation of an application that, using a
deep neural network, is able to identify which template each slide corresponds to and
generate the appropriate code.

In addition, the application will be able to automate numerous other tasks such as the
extraction of texts and images from the manuals, to become the ideal companion for the
digitization team, with the enormous improvement in productivity that this entails.
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Introduccion

La empresa en la que realizamos nuestras practicas de empresa y en la que trabajamos
actualmente, “Fabrica de Inconformistas” se dedica a multiples actividades relacionadas con la
formacidn, tanto presencial como online. Se trata de una empresa pequefia, con un equipo de
aproximadamente diez personas, entre los cuales se encuentra un equipo reducido de
programadores informaticos que, ademads de dedicarse a algunos proyectos encargados por
clientes externos, también desarrollan los cursos online de la empresa a través de la
digitalizacion de los manuales de los mismos, que no son mas que presentaciones en formato
PowerPoint que especifican como debe ser la estructura visual de cada diapositiva en el curso
online.

NOVEDADES PROXIMAMENTE INICIAR SESION
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llustracion 1: El portal de formacion smartly.es, donde se alojan todos los cursos desarrollados por la empresa

Actualmente, la empresa estd embarcada posiblemente en su proyecto mas ambicioso desde
sus comienzos: la creacién de un portal de formacién online llamado smartly.es (llustracién 1),
donde se alojaran todos los cursos que desarrollan y sera util tanto para empresas que deseen
gestionar toda la informacidn relacionada con la formacion de sus empleados, como para
particulares que deseen realizar un catdlogo creciente de cursos y obtener diplomas que
puedan impulsar sus curriculos. El autor del presente trabajo se encuentra actualmente a
cargo del desarrollo de dicho portal, junto con otros compafieros de la empresa, y ya tenemos
una alianza con la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria para su uso de cara a
complementar la finalizacién de las practicas de empresa de los alumnos que no han podido
finalizarlas debido a la compleja situacion laboral y estudiantil dada por la pandemia de COVID-
19.



A medida que el enfoque del equipo de desarrollo se va trasladando mas hacia el portal de
formacion, resulta cada vez mds importante encontrar maneras de aumentar el ritmo de
desarrollo de cursos para poblarlo de estos. Una solucién seria contratar mas personal que se
dedicase a esta tarea, pero teniendo en cuenta que la digitalizacion de cursos es en gran
medida un proceso mecdnico, a través de este proyecto planteamos el desarrollo de una
herramienta que pudiese realizar gran parte de este proceso de forma automatica.

Asi pues, tareas como detectar que plantillas de nuestro repositorio interno se estan usando
para representar el manual de un curso a través de una red neuronal convolucional que
disefiamos y entrenamos nosotros, y generar el cddigo del curso usandolas apropiadamente,
simplificarian en gran medida el trabajo requerido por los programadores de cara a
digitalizacion de los cursos. De esta forma, sus tareas se verian reducidas a extraer los textos y
las imagenes de las diapositivas del manual e introducirlos en el cddigo, pero hasta en eso la
herramienta les asistiria, realizando dichas extracciones de forma automatica, insertando las
etiquetas HTML necesarias en los textos y situando las rutas de las imagenes en las variables
correctas en el cédigo si siguen la nomenclatura estandar.

La herramienta desarrollada en este proyecto se planteard como la navaja suiza de los
integrantes del equipo de digitalizacidon de la empresa, que asistira, simplificard y agilizara el
trabajo de estos, aumentando en gran medida su rendimiento de cara a la produccién de los
Cursos.



Estructura del documento

La estructura de este documento se basa en varios capitulos, cuyos propdsitos explicamos a
continuacion:

e Capitulo 1: Estado actual y objetivos.

En este capitulo mostramos el estado actual del problema, ademas de los objetivos que
planteamos con el proyecto a desarrollar para solucionarlo y el estado del arte previo al
desarrollo de este.

e Capitulo 2: Competencias especificas cubiertas.

En este capitulo listamos las competencias especificas cubiertas en este proyecto junto a las
justificaciones pertinentes.

e Capitulo 3: Aportaciones.

En este capitulo explicamos las aportaciones que tiene este proyecto en el entorno
empresarial, econémico y personal.

e Capitulo 4: Metodologia de trabajo y planificacion del proyecto.

En este capitulo tratamos la metodologia de trabajo que hemos seguido para desarrollar el
proyecto, ademds de la planificacion temporal. Ademds, mostraremos las desviaciones sobre la
planificacidn inicial que se dieron una vez finalizado el desarrollo.

e Capitulo 5: Tecnologias y herramientas utilizadas.

En este capitulo listamos las tecnologias y herramientas sobre las que nos hemos apoyado
para desarrollar el proyecto, explicandolas brevemente. Se incluye una explicacion del marco
tedrico de las redes neuronales, la tecnologia que hace que este proyecto sea posible.

e Capitulo 6: Licencias del software utilizado.

En este capitulo listamos las licencias bajo las que estan el software de terceros que usamos en
el proyecto explicamos sus caracteristicas y las limitaciones que presentan.

e Capitulo 7: Anilisis.

En este capitulo explicamos los actores que usardn la herramienta, ademds de los casos de uso
posibles y sus especificaciones completas.

e Capitulo 8: Disefio.

En este capitulo explicamos aspectos fundamentales del disefio de la arquitectura de la red
neuronal que hemos usado, de los conjuntos de datos confeccionados y de la interfaz de
usuario de la aplicacion final.

e Capitulo 9: Desarrollo.



En este capitulo explicaremos las distintas fases por las que pasamos durante el desarrollo de
la aplicacidn, incluyendo los fragmentos de cddigo mas relevantes.

e Capitulo 10: Pruebas.

En este capitulo analizaremos y compartiremos los resultados del procesamiento de dos cursos
distintos usando la herramienta, cada uno de ellos basado en un modelo de plantillas distinto.

e Capitulo 11: Resultados, conclusiones y trabajo futuro.

En este capitulo analizaremos los resultados obtenidos y explicaremos las conclusiones a las
gue hemos llegado a través del desarrollo del proyecto. Ademas, listaremos una serie de
funcionalidades adicionales y mejoras que se le podrian realizar a la aplicacién en el futuro que
mejorarian la experiencia de uso.

e Capitulo 12: Bibliografia.
En este capitulo listamos todas las referencias bibliograficas usadas a lo largo de esta memoria.
e Anexo: Manual de usuario.

En el anexo incluimos un breve manual de uso de la herramienta, enfocada a los
programadores de la empresa.
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1. Capitulo 1: Estado actual y objetivos

1.1. Estado actual

La empresa “Fabrica de Inconformistas”, se dedica, entre otras actividades, a digitalizar cursos
formativos para transformarlos a cursos online dindmicos e interactivos partiendo de
manuales estdticos en formato PowerPoint. Los cursos son en esencia pdaginas web, y se
componen de una serie de diapositivas divididas en mddulos, correspondiendo el apartado
visual de cada diapositiva a diversas plantillas compuestas por cédigo PHP, JavaScript, CSS y
HTML que han sido desarrolladas por el equipo de ingenieros de la empresa. Ademas, los
cursos disponen de secciones adicionales como una Guia Didactica, una Bibliografia, un
Glosario, y demas apartados que facilitan el aprendizaje para los usuarios.

El proceso de digitalizacidn de los cursos resulta un tanto mecdnico y tedioso. Por cada una de
las diapositivas del manual (un fichero PowerPoint), hay que buscar en el repositorio de
plantillas desarrolladas una en la que se pueda representar apropiadamente la diapositiva,
copiar el cédigo y pegarlo en un fichero en el que se detalla la sucesion de diapositivas del
curso, y finalmente configurar los parametros de la plantilla, entre los que se incluyen
parametros visuales, textos y rutas a imagenes, y asi sucesivamente hasta completar los
cientos de diapositivas que pueden componer un manual. Actualmente, el repositorio alberga
cerca de 100 plantillas distintas.

1.2.  Objetivos

Se propone la creacidon de una aplicacion que permita la automatizacion del proceso de
digitalizacidon de cursos formativos online. Entre los objetivos del trabajo se encuentran los
siguientes:

e Determinar qué plantilla corresponde a cada diapositiva con un minimo de 90% de
precision, y generar los ficheros correspondientes a cada uno de los mddulos, con los
cadigos correspondientes a cada una de las plantillas detectadas.

e Extraer las imagenes y textos usados en el manual e insertarlos en el cédigo generado
en lugares apropiados.

e Desarrollar una interfaz grafica para la aplicacién que sea intuitiva, informativa y con
una curva de aprendizaje lo mas accesible posible.

e Operar con los distintos modelos de estilo que tiene cada uno de los cursos (los cursos
qgue pertenecen a distintos programas formativos tienen apartados estilisticos muy
variantes y usan otras plantillas).

e Recordar las preferencias de configuracidn de los usuarios para evitar que tengan que
introducirlas en cada uso.
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e Desarrollar utilidades extra que automaticen otros apartados del proceso de
digitalizacion, como la generacién de los ficheros HTML necesarios para convertir el
curso a formato SCORM.

1.3. Estado del arte

Antes de tratar el estado del arte, conviene que profundicemos mas en explicar el proceso de
digitalizacién de cursos con la ayuda del siguiente diagrama de flujo:

|
Generar curso base
J ¥

Diapositiva = 1
Modulo = 1
I

Generar fichero de codigo
base para el modulo

Insertar comgn dela i N
plantilla que representa Ia]—) _Inser_tr_artextos d? Ia

diapositiva en el manual diapositiva en el codigo

'

i Ty
Importar al proyecto las
imagenes de la diapositiva
en el manual

|

Insertar rutas de las
imagenes en el codigo

L -

|

Configurar CSS de la

plantilla para que
represente apropiadamente
la diapositiva

-

Diapositiva =
Diapositiva + 1

isten mas diaposifivas
en el modulo?

iEfisten mas modulos™
el curso?

Diapositiva =1
Modulo = Modulo + 1

Configurar apartados
adicionales (dindmicas,
bibliografia, test final,
etcétera)

llustracion 2: Diagrama de flujo del proceso de digitalizacion de un curso

Asi pues, como podemos observar en la llustracién 2, la parte mas tediosa de la digitalizacién
de cursos resulta ser la configuracidn de cada diapositiva del manual, obligando al empleado a
identificar las plantillas usadas en cada diapositiva del manual, acudir constantemente al
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repositorio de plantillas para obtener el cédigo correspondiente, insertar los textos y las
imagenes en el cédigo y por ultimo anadir las clausulas CSS necesarias para que se represente
correctamente el apartado visual de la misma.

La generacién de los ficheros base resulta trivial, ya que disponemos de ejemplos de estos en
el repositorio, que duplicamos y adaptamos a nuestras necesidades en un tiempo muy
reducido. Por otra parte, la creacion de los apartados adicionales si que conlleva mas tiempo
de trabajo, pero sigue siendo mucho menor que la configuracién de las diapositivas y sin duda
mucho menos mondtono.

Debido a lo particular del problema que exponemos y lo adaptado que estd a la realidad
concreta de la empresa resulta dificil encontrar alternativas existentes en el mercado actual
que lo solucionen. Asi pues, mds que alternativas a nuestro proyecto en el mercado, lo mas
gue podemos encontrar son formas distintas de desarrollar una solucién para los problemas
expuestos, que no resultarian en un aumento del rendimiento tan grande o una solucién tan

universal a dichos problemas.
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Ilustracion 3: Ejemplo de comentario de una diapositiva en Microsoft Powerpoint

Por ejemplo, una posible solucién al problema podria ser el hacer que el equipo que desarrolla
los manuales insertase comentarios en cada una de las diapositivas de estos indicando el
cédigo de la plantilla usada, como podemos observar en la llustracién 3.

De esta forma, se podria desarrollar un software reducido que simplemente se limitase a la
generaciéon del cédigo usando esta informacién. Sin embargo, de esta manera estamos
obligando a dicho equipo a realizar trabajo adicional, insertando en cada uno de los cientos de
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diapositivas que hay en los manuales un comentario indicando informacién que no
necesariamente deben tener (el equipo de desarrollo de manuales no disefia el estilo de las
diapositivas a partir de las plantillas, sino que las plantillas se disefian a posteriori para
representar los estilos que dicho equipo realiza).

Ademads, esta medida no seria automaticamente retroactiva: los manuales desarrollados
previamente a la implementacion de esta alternativa no se acogerian a la misma a no ser que
alguien le dedicase tiempo a ir clasificando manualmente cada una de las diapositivas e
insertando los comentarios acordes.

ﬁ Micresoft Visual Basic para Aplicaciones - Presentacién] - m} X

: Archive Edicién Ver Insertar Formato Depuracién  Ejecutar Herramientas Complementos  Ventana  Ayuda

EE-H % aEdal e n ekl %EY 5@ Lnica .
Proyecto - VBAProject ﬁl

=& VBAProject (Presentaci [(General
E-425 Mbdulos
o} Modulol Sub Macrol()

End Sub

< 3
Propiedades - Médulol EI
Médulol Médulo ~|

Alfsbética  por categorias
(Mame) |M6duln1

llustracion 4: Editor de macros integrado en Microsoft PowerPoint

Por otra parte, de cara a la extraccidn de los textos e imagenes de los manuales, se podrian
desarrollar macros VBA que se ejecutaran en los propios manuales que hiciesen esta tarea. Sin
embargo, resulta mas tedioso trabajar usando esta tecnologia, ya que dispone de una
documentaciéon y un soporte comunitario bastante reducido. Ademds, las herramientas
integradas disponibles para trabajar en las macros, como la que podemos ver en la llustracion
4, son mucho menos completas que los entornos de desarrollo tradicionales.

En definitiva, el uso de esta alternativa podria funcionar, pero sin duda desembocaria en que
seria mucho mds laborioso mantener el cédigo y mucho mas dificil para otros programadores
ajenos al proyecto de cara a incorporarse e implementar funcionalidades nuevas.
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2. Capitulo 2: Competencias especificas cubiertas

2.1. CPO4

“Capacidad para conocer los fundamentos, paradigmas y técnicas propias de los sistemas
inteligentes y analizar, disefiar y construir sistemas, servicios y aplicaciones informdticas que
utilicen dichas técnicas en cualquier dmbito de aplicacion”

En este trabajo de fin de titulo se usan los conocimientos sobre los fundamentos propios de los
sistemas inteligentes, concretamente las redes neuronales convolucionales, para construir una
aplicacion informatica basada en las mismas.

2.2. CPO7

“Capacidad para conocer y desarrollar técnicas de aprendizaje computacional y disefiar e
implementar aplicaciones y sistemas que las utilicen, incluyendo las dedicadas a extraccion
automdtica de informacion y conocimiento a partir de grandes volumenes de datos.”

En este proyecto realizamos el disefio y el entrenamiento de una red neuronal convolucional
con un conjunto de datos compuesto por un gran nimero de imagenes, y dicha red se usa en
la aplicacidn final desarrollada.

3. Capitulo 3: Aportaciones

Teniendo en cuenta el cardcter mecanico del proceso de trabajo, una herramienta que detecte
a qué plantilla corresponde cada diapositiva e inserte el cédigo correspondiente en el fichero
de trabajo redundaria en un aumento significativo del rendimiento del equipo de
digitalizacion, reduciendo su coste y por consiguiente aumentando los beneficios de la
empresa relacionados con dicha actividad.

Ademas, el aumento de la velocidad de produccién de cursos es vital para el éxito del portal
smartly.es, de cara al lanzamiento constante de nuevos cursos que resulten atractivos a
nuevos clientes. Teniendo en cuenta que el enfoque principal de la actividad de la empresa es
ahora el desarrollo de dicho portal, esta herramienta resulta ser de vital importancia.

La herramienta no busca reemplazar la labor humana, sino agilizarla, enriquecerla y reducir el
conocimiento técnico necesario para llevar a cabo la digitalizacién. Los ficheros generados
disponen de las plantillas correctas en el orden correcto, pero deberan ser configuradas
posteriormente con los textos y las imdgenes que deberdn mostrar, o las directivas CSS
necesarias para su correcta visualizacidon. Sin embargo, esta tarea apenas ocupa tiempo e
incluso en algunos casos la propia herramienta lo hace automdticamente, como con las
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imagenes, en el caso de que la plantilla use la nomenclatura estandar en las variables que
contienen las rutas (lo detallaremos en el apartado de desarrollo).

4. Capitulo 4: Metodologia de trabajo y planificacion del
proyecto

4.1. Metodologia de trabajo

La metodologia que se ha seguido en el trabajo consistird en la sucesion de iteraciones con un
numero de funcionalidades incrementales. Las iteraciones y las funcionalidades que se veran
incluidas en las mismas seguirdn los objetivos establecidos, y ademas atenderdan a las
necesidades vy la retroalimentacién del equipo de desarrollo al usar la herramienta durante su
desarrollo.

Sin embargo, antes de desarrollar la herramienta en si, hubo que dedicarle tiempo a la
recoleccion de imagenes para el conjunto de datos que requiere la red neuronal, asi como para
confeccionar y entrenar a la misma.

Asi pues, tras realizar las tareas preliminares mencionadas, las iteraciones de desarrollo de la
aplicacion final fueron las siguientes:

e lteracidon 1: Procesamiento de las imagenes y clasificacion de estas.

e lteracidn 2: Generacion del cédigo usando expresiones regulares.

e lteracidn 3: Extraccidon y procesamiento de las imagenes del manual.

e lteracidn 4: Extraccién y procesamiento de los textos del manual.

e lteracidn 5: Generacion de los ficheros HTML para la creacion de SCORM.
e Iteracion 6: Desarrollo de la interfaz de usuario.

4.2. Planificacion inicial del proyecto

Duracion
Fases estimada Tareas
(horas)
Estudio previo/ 20 Tarea 1.1: Estudio previo de las funcionalidades que

Andlisis formaran parte del proyecto final y sus
particularidades.

Tarea 1.2: Estudio previo de la arquitectura de la red
neuronal que se usara.

Tarea 1.3: Analisis de la estructura que tendra la

interfaz grafica del proyecto.
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Disefio / Desarrollo | 180 Tarea 2.1: Recopilacién de la base de datos de

/ Implementacién imagenes de diapositivas que corresponden a cada
plantilla.
Tarea 2.2: Disefio y entrenamiento de la red
neuronal.
Tarea 2.3: Desarrollo de la aplicacién final.

Evaluacion / | 20 Tarea 3.1: Validacién del funcionamiento de la
Validacién / Prueba aplicacion y evaluacidn de la mejora del
rendimiento.
Documentacion / | 80 Tarea 4.1: Creacidn de la documentacién del
Presentacion proceso de desarrollo.

Tarea 4.2: Estudio de la estructura de la

presentacion del proyecto.
Tabla 1: Planificacion inicial del proyecto

Asi pues, como podemos observar en la Tabla 1, la mayor carga de trabajo en términos de
duracién reside en el disefio, desarrollo e implementacion, y resulta légico por el caracter
practico del proyecto. Ademas, debido a lo sencilla que es la idea y los pocos casos de uso de
esta, el diseflo tampoco ocupard muchas de las 180 horas asignadas, dejandolas
principalmente para las fases de desarrollo e implementacion.

Por otra parte, las fases de estudio previo y andlisis, ademas de la evaluacion, validacion y
pruebas disponen de apenas 20 horas, pero no por ello significa que resulten de menor
importancia. Estaba previsto que el estudio previo iba a resultar ser poca carga de trabajo,
porque gran parte de este ya se habia realizado en el prototipo previo a este proyecto. Por
otra parte, las pruebas si que seria necesario hacerlas desde cero, pero su realizacién y analisis
no deberia durar mas de las 20 horas especificadas.

4.3. Desviaciones sobre la planificacion inicial

A lo largo del proyecto hemos sufrido ciertas desviaciones sobre la planificacion inicial del
proyecto. Para empezar, con respecto a la fase de estudio previo y analisis, estuvimos en lo
cierto dedicdndole una estimacion de tiempo reducida ya que habiamos realizado en el
prototipo previo muchas de las tareas que se realizan en esta fase. Sin embargo, incluso pese a
ese hecho sobreestimamos el tiempo requerido, siendo necesarias menos de la mitad de las
horas presentes en la planificacidn. Esto se debe a que la idea de este proyecto fue gestandose
a lo largo de varios meses previamente al desarrollo de este. Conociamos de primera mano lo
que debia hacer la herramienta para que nos fuese util, y, ademas, los demas compafieros de
trabajo nos aportaron ideas muy interesantes como la generacion de los ficheros HTML para la
conversidn de los cursos a SCORM.

Por otra parte, la fase de desarrollo ocupd unas horas mds de las estimadas, principalmente
por dos razones: por la recoleccion de los conjuntos de datos y por la extraccion de las
imagenes y textos de los manuales.
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En primer lugar, subestimamos el tiempo que seria necesario para confeccionar los conjuntos
de datos, ya que no tuvimos en cuenta que ir clasificando manualmente cientos de imagenes
una a una podria ser tan tedioso y llevar tanto tiempo. Ademas, por si fuera poco, tuvimos que
dedicarle tiempo a corregir los errores en dichos conjuntos de datos, errores previsibles
teniendo en cuenta lo facil que es equivocarse al clasificar algunas imdagenes o ponerlas en
carpetas incorrectas teniendo que etiquetar cientos de ellas en el menor tiempo posible. Con
que unas pocas imagenes estén mal clasificadas puede significar una reduccidn significativa de
la precision de las redes, asi que teniamos que ir con mucho cuidado asegurdndonos de que
cada imagen estaba situada donde debia.

Como hemos mencionado anteriormente, otro factor que nos costé mds tiempo del estimado
fue la extraccién de las imagenes y los textos de los manuales. Para realizar esta tarea
debiamos usar la libreria Python-pptx, que dispone de documentacion, pero quizas no es todo
lo extensa y esclarecedora que podria ser. Ademas, teniendo en cuenta que los conceptos
relacionados con las estructuras de datos que se manejan en los ficheros PowerPoint no son
muy faciles de comprender a primera vista, tuvimos que pasar por una fase de prueba y error
ligeramente frustrante hasta que conseguimos que funcionase.

Por ultimo, con respecto a las fases de pruebas y confeccidn de la documentacion, en este caso
si que estimamos correctamente, habiendo invertido en las mismas la cantidad de tiempo
estimada sin apenas variaciones.

5. Capitulo 5: Tecnologias y herramientas utilizadas

5.1. Tecnologias

e Python: Lenguaje de programacion interpretado muy atil para el manejo de grandes
conjuntos de datos, el analisis matematico y la implementacién de redes neuronales.
Las razones por las que Python resulta ser una opcion de lenguaje de programacion
idonea para tareas relacionadas con la Inteligencia Artificial y el Machine Learning son
muchas: desde su flexibilidad y legibilidad, hasta su gran ecosistema de librerias y
opciones de visualizacion, pasando por su creciente popularidad y excelente soporte
comunitario. (Luashchuk, s.f.)

e Git: Software de control de versiones robusto y facil de usar que favorece el desarrollo
colaborativo. Es facil de aprender, es de cddigo abierto, y es capaz de manejar
proyectos de todo tipo de tamafios, con funciones que otros sistemas de control de
versiones mas antiguos no tienen, como los flujos de trabajo multiples.

e Keras: APl de alto nivel para el desarrollo de redes neuronales escrita en Python y que
usa TensorFlow, CNTK o Theano como base. Se centra en habilitar el prototipado veloz
a través de su facilidad de uso y configuracion, y soporta tanto redes neuronales
convolucionales como recurrentes.
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llustracion 5: Un Jupyter Notebook con codigo de muestra (Toro, s.f.)

e Jupyter Notebook: Aplicacién web de cédigo abierto que permite crear y compartir
documentos que contienen cdédigo ejecutable, ademas de texto con estilos vy
visualizaciones. El uso de esta tecnologia es esencial para el modelado y
entrenamiento de redes neuronales, ya que nos permite ejecutar modificar y ejecutar
segmentos del cddigo al momento, otorgando una flexibilidad enorme que no
tendriamos trabajando en un IDE tradicional, como podemos observar en la llustracion
5 (Toro, s.f.).

e Tensorflow: Plataforma de cddigo abierto para Machine Learning. Dispone de una
amplia gama de herramientas, librerias y recursos para el desarrollo de aplicaciones
gue usan el aprendizaje automatico. Lo usamos indirectamente a través de Keras.

5.2.  Herramientas

e Pycharm Community Edition: IDE gratuito desarrollado por Jetbrains para el desarrollo
de aplicaciones en Python. Dispone de multiples herramientas muy utiles para el
desarrollo, como finalizacién del cddigo inteligente, indicaciones de errores y diversos
métodos de refactorizacion automatica.

e Google Colab: Entorno de desarrollo online que permite ejecutar Jupyter Notebooks
de Python en los servidores de Google con tarjetas graficas dedicadas. Muy util para el
entrenamiento de redes neuronales sin tener que alojar los Jupyter Notebooks en
nuestros ordenadores ni usar nuestras propias tarjetas graficas.
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e GitHub: Herramienta de desarrollo para equipos que también permite el alojamiento
de repositorios Git.
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llustracion 6: Interfaz de StarUML (StarUML 3, s.f.)

e StarUML: Aplicaciéon de escritorio que permite la creacién de una amplia gama de
diagramas UML de forma intuitiva y sencilla, cuya interfaz podemos observar en la
llustracion 6 (StarUML 3, s.f.).

e Google Chrome: Navegador propio de Google. Junto con Mozilla Firefox, es el
navegador web que mayor compatibilidad ostenta con los cursos online desarrollados
por la empresa.

e Google Drive: Herramienta de almacenamiento de archivos propia de Google. Dispone
de integracion con los Jupyter Notebooks ejecutados a través de Google Colab, y
resulta el repositorio perfecto para los conjuntos de datos que usamos para entrenar
las redes neuronales.

e Microsoft PowerPoint: Software de presentaciones hecho por Microsoft con mayor
compatibilidad con los manuales de los cursos que realiza la empresa.

5.3. Marco teodrico de las redes neuronales

Debido a la enorme importancia que tienen las redes neuronales en este proyecto,
dedicaremos una pequefa seccidn de esta memoria a explicar con cierto grado de profundidad
el funcionamiento de esta tecnologia. En primer lugar, explicaremos el funcionamiento de la
neurona artificial de forma individual, luego el funcionamiento de las redes neuronales vy, por
ultimo, el concepto de red neuronal convolucional.

5.3.1. La neurona artificial

La neurona artificial, también conocida como perceptrén, es la unidad bdsica de las redes
neuronales y de por si sola actia como un clasificador lineal, de tal forma que es capaz de
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clasificar un conjunto de datos entre dos clases posibles. Su funcionamiento es similar al de
una neurona real: un perceptrén tiene unas entradas de datos (las dentritas de la neurona), un
nucleo de procesamiento de estos (el soma o cuerpo celular) y una salida del resultado (el
axon).

fajlo—->

Ty o—> Funcién de
activacion

Senales de
entrada | 23 ( ) @ J_ Yy

Salida

\335o—>

Pesos
sinapticos

llustracion 7: Diagrama de un perceptrdn con cinco sefiales de entrada (Cartas, 2020).

Como podemos observar en la llustraciéon 7 (Cartas, 2020), la neurona recibe un vector lineal
de sefales de entrada, se ponderan a través de los pesos sindpticos, se suman y procesan a
través de la funcidn de activacién, y finalmente se emiten como resultado, representando la
clasificacidon final de los datos realizada por el perceptrén. En los préximos apartados
profundizaremos mds sobre los conceptos o fases mencionados.
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llustracion 8: Representacion de la clasificacion lineal en un espacio de dos dimensiones (Guerra, El perceptron, s.f.)

La idea del perceptrén reside en la capacidad de clasificacién entre dos conjuntos de datos
etiquetados apropiadamente, con la limitacion de que, si representamos los datos
graficamente, debe poder existir un hiperplano capaz de escindir los conjuntos, como
podemos observar en la llustracién 8 (Guerra, El perceptrén, s.f.). En el caso de un espacio de
dos dimensiones, la ecuacion que define la neurona describe una recta.
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Ilustracion 9: Dos conjuntos de datos no separables linealmente (Guerra, El perceptron, s.f.)
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En caso de que la clasificacion entre los conjuntos requiera otra forma geométrica mas
compleja que un hiperplano, como podemos observar en el caso de la llustracién 9 (Guerra, El
perceptron, s.f.), sera necesario combinar varias neuronas en redes.

53.1.1. Ponderacidn de las sefiales de entrada a través de los pesos sindpticos y
obtencion del resultado

1,siy"  we; > 6
fle) =

0, en caso contrario
llustracion 10: Expresion bdsica del perceptron (Guerra, El perceptron, s.f.)

Como podemos observar en la llustracion 10 (Guerra, El perceptron, s.f.), en su expresiéon mas
basica la obtencién del resultado de la clasificacion de una entrada de datos consiste en
realizar un sumatorio del producto escalar entre cada una de las sefiales de entrada (e) y los
pesos sinapticos correspondientes (w), y comprobar si supera cierto umbral de activacion (6).
En caso de que lo haga, el resultado es 1, y en caso negativo, el resultado es 0.

Tanto los pesos sindpticos como el umbral de activacién son valores aprendidos: comienzan
siendo asignados de forma aleatoria, pero como explicaremos en un apartado futuro, a
medida que clasificamos datos con la neurona y la entrenamos para reducir los errores, dichos
valores se van ajustando automaticamente.

5.3.1.2. La funcidn de activacion

En los casos reales no usamos la funcidon de activacion mostrada anteriormente por una
sencilla razén: dicha funcién no es derivable. La derivabilidad es esencial a la hora de entrenar
a la red para reducir los errores y mejorar la precision de las clasificaciones. Ademas, al pasar
la salida de la neurona por una funcidn de activacién nos aseguramos de que el valor se
encuentra entre unas franjas establecidas (las determinadas por la funcidn de activacién), lo
cual puede favorecer el entrenamiento.

1

Sig(z) = Ties

llustracion 11: Funcion sigmoide

Un ejemplo de una funcidn de activacidon mds usada comunmente es la funcidon sigmoide,
representada en la llustracién 11, que devuelve un valor entre 0 y 1, con la caracteristica de
que siempre es derivable. En valores de x distintos de O el resultado se aproximaaOoal
dependiendo si el valor es negativo o positivo, respectivamente, y si x es 0 el resultado es 0.5.

f(2) = max(0, z)

llustracion 12: Unidad lineal rectificada (RelLU)
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Sin embargo, en los préximos apartados se podra apreciar como la funcién de activacion que
mas usamos en el proyecto es la funcidon de unidad lineal rectificada (Rectified Linear Unit,
ReLU), cuya definicién encontramos en la llustracidn 12. Esta funcién es mas restrictiva con los
valores de x negativos, devolviendo O para cada uno de ellos. Esto puede significar una pérdida
de capacidad de la neurona para aprender de los datos correctamente (y por ello existen
alternativas como Leaky RelLU (Chris, 2019)), pero en nuestro caso ha funcionado
correctamente sin causarnos ningun problema.

o sigmoid - RelLU

. o(z) :1;? . R(z) =maz(0, z)

06 6

0 "

02 2

=y = o 5 0 = = 0 5 i

llustracion 13: Representaciones grdficas de las funciones sigmoide y ReLU (Sharma, 2017)

En la llustracion 13 (Sharma, 2017) podemos observar una comparativa entre las
representaciones graficas de ambas funciones de activacion mencionadas. Por definicién, la
funcién ReLU no estd limitada entre 0y 1, como la funcién sigmoide.

5.3.1.3. La funcidn de error

Para el entrenamiento y el consecuente aprendizaje de la neurona, es necesario explicar
primero el concepto de la funcidén de error. La funcién de error nos permite determinar con un
valor numérico cuan equivocada ha estado la neurona al clasificar un conjunto de muestras. El
objetivo del entrenamiento sera reducir el resultado de dicha funcién, aumentando la
precision de las clasificaciones en consecuencia.

llustracion 14: Ejemplo de funcion de error (Guerra, El perceptron, s.f.)

En la llustracion 14 (Guerra, El perceptrodn, s.f.) podemos observar un ejemplo de una funcién
a las sefiales de entrada de cada

“u "

de error. En este caso, “w” hace referencia a los pesos,
muestra y “label” a la clase (también conocida como etiqueta) a la que pertenece realmente la
muestra. El sumatorio n itera sobre cada sefial de entrada de una muestra, y el sumatorio m
sobre todas las muestras.

Existen multiples tipos de funciones de errores, cada una con sus ventajas y desventajas
dependiendo de los detalles concretos de cada proyecto. En nuestro caso hemos usado la
denominada “Categorical Cross-Entropy”, que nos ha proporcionado buenos resultados.
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5.3.1.4. El aprendizaje de la neurona

Habiendo explicado todos los conceptos mencionados, ya podemos adentrarnos en el proceso
de entrenamiento en si. Para que la neurona aprenda, aplicamos un proceso denominado
“descenso por el gradiente”, mediante el cual podemos ir actualizando progresivamente los
pesos de nuestra neurona con el objetivo de minimizar el resultado de la funcién de error y
mejorar la precision.

ha(@) = Sia(>_ wie)

llustracion 15: Funcidn del perceptrdn para una muestra (Guerra, El perceptron, s.f.)

En primer lugar, calculamos la funcién del perceptrén para cada muestra, definida como se
aprecia en la llustracion 15 (Guerra, El perceptron, s.f.). Este ejemplo toma como funcién de
activacion la funcion sigmoide, pero en su lugar puede ir cualquier otra funcion de activacion.
La funcién del perceptrén es simplemente la ponderacién de cada seial de entrada con su
respectivo peso, pasando el resultado a la funcién de activacion.

J(w) = i(hﬁ{ef‘*‘} — 11y

i=1

Ilustracion 16: Funcion de error teniendo en cuenta la funcion de activacion (Guerra, El perceptrdn, s.f.)

En segundo lugar, calculamos la funcién de error para cada muestra como se aprecia en la
llustracion 16 (Guerra, El perceptron, s.f.), usando el resultado de la funcion del perceptron
calculada en el paso anterior que tiene en cuenta la funcién de activacién, al contrario de la
funcién de error de ejemplo que se mostraba en la llustracién 14.

Wi =W —

8J ()
aw

Ilustracion 17: Actualizacion de pesos tras cada iteracion del entrenamiento (Guerra, El perceptron, s.f.)

El aprendizaje se hace en este Ultimo paso. Al hacer la derivada parcial del vector de pérdidas
(el vector con los resultados de las funciones de error) con el vector de los pesos obtenemos la
“direccién” a la que tienen que dirigirse los pesos para descender por el gradiente y minimizar
los fallos. La velocidad del aprendizaje viene dada por “y”, denominada tasa de aprendizaje. A
mayor tasa de aprendizaje, mds bruscos seran los cambios en los pesos en cada iteracion, y
mayor es el riesgo de no solo no descender por el gradiente, sino retroceder y perder precisidon
con cada iteracion.

5.3.2. Lared neuronal

La combinacién de las neuronas es la solucién a los problemas de clasificacion que no son
separables linealmente, y nos abre las puertas a un amplio abanico de posibilidades.
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llustracion 18: Ejemplo de una red neuronal solucionando un problema de clasificacion no separable linealmente
(Guerra, Redes neuronales 1, s.f.)

En la llustracién 18 (Guerra, Redes neuronales 1, s.f.) podemos apreciar un ejemplo de un
problema de clasificacion no separable linealmente siendo solucionado por la unién de dos
neuronas, mas otra neurona que nos permita especificar la region concreta que queremos
considerar valida.

Cuantas mds neuronas contenga una red, mas compleja puede llegar a ser la solucion para el
problema de clasificacion. Sin embargo, debe prevalecer la precaucién, ya que si tenemos
neuronas de mas se puede dar “overfitting”, que significa que nuestra red se ha vuelto tan
buena en clasificar las muestras que le dimos en el entrenamiento, que al darle muestras que
no ha visto nunca fallard con mucha mas frecuencia por las pequefas diferencias que pueden
llegar a tener estas.

53.2.1. El aprendizaje de las redes neuronales

El proceso de aprendizaje de las redes neuronales es similar al de una sola neurona, pero como
los resultados de cada capa de neuronas estan vinculados a los resultados de cada capa
anterior, es necesario un sistema que las vincule y nos permita saber qué neuronas son las que
mayor variacién en los pesos requeriran para el descenso por el gradiente.
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llustracion 19: Propagacion hacia adelante y hacia atrds en una red neuronal (Moawad, 2018)

El sistema que nos permite realizar dicha tarea es la propagacién hacia atrds, o
“backpropagation”, que se muestra de forma abstracta en la llustracién 19 (Moawad, 2018).
Sin entrar demasiado en detalles, el proceso es el siguiente:

1. Seintroducen los datos de entrada.

2. Obtenemos el resultado de la clasificacidén, propagando hacia adelante los resultados
de cada capa.

3. Obtenemos el resultado de la funciéon de error.

4. Derivamos la funcién de error.

5. Propagamos hacia atras los errores, actualizando los pesos apropiadamente en cada
capa.

Los calculos realizados en la propagacion hacia atras resultan complejos y, aunque conviene
conocerlos para saber de mejor manera qué ocurre cuando entrenamos nuestras redes
neuronales, no es estrictamente necesario dominarlos, ya que practicamente todas las
librerias de alto nivel en el mercado que nos permiten manejar esta tecnologia entrenan las
redes por nosotros.

5.3.3. Lared neuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales son una de las mayores innovaciones en el sector de la
visidn por computador desde sus origenes. Se trata de una red neuronal multicapa cldsica con
ciertos anadidos que permiten que tenga resultados excelentes al clasificar imagenes, y esta
basada en cémo funcionan las neuronas en el cértex visual de los animales (Chatterjee, 2019).

Asi pues, de la misma forma que nosotros vemos la imagen de un perro y somos capaces de
distinguir que lo es en vez de pensar que es otro animal gracias a sus rasgos distintivos que
tenemos grabados en nuestra mente, las redes neuronales convolucionales también
descomponen las imagenes en rasgos, que a través de la comparacién con los demas rasgos de
las imagenes de perros que han visto hasta ahora les permite clasificarlas correctamente.
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Tradicionalmente, y como veremos mas adelante, los rasgos en los que se suelen fijar las redes
neuronales convolucionales de cara a clasificar imagenes suelen ser factores de bajo nivel
como bordes y curvas en las capas mas tempranas, que van combindndose y convirtiéndose en
rasgos mas complejos como pueden ser las patas de los perros o sus caras, en este ejemplo
concreto de las imagenes de perros.
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llustracion 20: Como vemos nosotros las imdgenes frente a como las ven los ordenadores (Chatterjee, 2019)

Como podemos observar en la llustracién 20, los ordenadores ven las imagenes de forma muy
distinta a como las vemos nosotros. Para estos, las imagenes son vectores tridimensionales de
numeros con valores comprendidos entre 0 y 255. Esta tridimensionalidad y estos rangos de
numeros se deben al sistema RGB, por el cual para cada pixel tenemos tres nimeros que
describen la intensidad de cada color (rojo, verde o azul) que habita en este. Asi pues, una
imagen en escala de grises resulta ser un vector bidimensional, ya que no es necesario mas
gue un numero para cada pixel para describir el color.
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llustracion 21: Estructura tipica de una red neuronal convolucional (Chatterjee, 2019)

Por lo general, las redes neuronales convolucionales suelen tener una arquitectura
estandarizada, que se compone de una capa de entrada por la que se introduce la imagen,
varias capas convolucionales que extraen rasgos cada vez mas complejos de las imagenes (que
para ello pasan por un proceso de “pooling” que explicaremos a continuacién), y por ultimo
una red neuronal “fully connected”, caracterizada por el hecho de que cada neurona de cada
capa esta conectada con cada neurona de la capa siguiente, y que se encarga de analizar estos
rasgos de alto nivel y dar una clasificacion final.
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llustracion 22: Visualizacion de un filtro de 7x7 (Chatterjee, 2019)

La forma que tienen las redes neuronales convolucionales de detectar rasgos en las imagenes
es mediante filtros, como el que se muestra en la llustracion 22. Los filtros estan especializados
en un tipo de forma, y tienen la peculiaridad de que también pueden ser entrenados, asi que
no tenemos que preocuparnos de ellos, tomardn los valores adecuados de forma automatica.
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llustracion 23: Ejemplo del funcionamiento de un filtro (Chatterjee, 2019)

Para el correcto funcionamiento de este tipo de redes y la apropiada deteccion de rasgos
vamos pasando los filtros por cada subsecciéon posible de la imagen, realizando
multiplicaciones entre el valor de cada pixel y cada celda del filtro, sumando todos los
resultados. Cuanto mayor sea el resultado, mayor es la representacion de la figura descrita por
el filtro en la subseccién de la imagen.
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llustracion 24: Operacion de "pooling" (Chatterjee, 2019)

Tras cada capa convolutiva, se realiza el proceso de “pooling”, mostrado en la llustracién 24.
Este proceso permite eliminar informacidn redundante, quedandonos sélo con los datos mas
relevantes, pudiendo asi las capas posteriores aplicar sus filtros y encontrar rasgos mas
complejos. No existe una férmula perfecta para determinar cuantas parejas de capas
convolucionales y pooling son las éptimas, ya que depende de cada caso. Sin embargo, hay
numerosas arquitecturas de redes neuronales convolucionales que son muy versatiles y
comunmente usadas, como la arquitectura VGG-16. De esta forma, no siempre es necesario
reinventar la rueda trasteando con la arquitectura de la red, a veces una predisefiada realiza
apropiadamente la tarea que necesitamos (Thakur, 2019).

Como las capas convolucionales trabajan con vectores multidimensionales, es necesario
convertirlos a unidimensionales antes de pasarselos a las capas “fully connected”. Para ello,
usamos la capa “flatten”, que realiza esta conversion. Tras esto, los rasgos de alto nivel
generados por las capas convolucionales son analizados por las capas finales y se devuelve
como resultado la clasificacion final.

6. Capitulo 6: Licencias del Software utilizado

6.1. Licencia MIT

La licencia MIT (The MIT License, s.f.) es una licencia de software permisiva usada en
numerosos proyectos de cddigo abierto, que otorga los derechos de uso, copia, modificacién,
unién, distribucidn, sublicencia y venta del software. La Unica condiciéon que plantea es aplicar
la misma licencia en todas las copias del software, ya sean parciales o completas.

Keras, la libreria de Deep Learning para Python, usa esta licencia.

6.2. Licencia Apache 2.0

La licencia Apache 2.0 (Apache License, s.f.) es otra licencia de software permisiva similar a la
licencia MIT, pero con ciertas peculiaridades. Todas las modificaciones que se realicen sobre
cddigo que esté bajo esta licencia se deben notificar. Ademas, la licencia Apache también
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impone ciertas restricciones sobre el uso de los nombres: un subproyecto que herede cddigo
bajo la licencia Apache no puede usar el nombre del proyecto original excepto para explicar su
origen.

Tensorflow, la plataforma en la que se basa Keras, usa esta licencia.

6.3. Licencia GPL

La licencia GPL (GNU General Public License, s.f.) es también una licencia de software
permisiva similar a las anteriores, pero con un énfasis en la obligacién de mantener abierto el
cédigo de los posibles subproyectos que deriven de un proyecto bajo esta licencia. Se basa, en
cierto modo, en la forma de pensar de “si yo he publicado el cédigo fuente de mi proyecto, tu
también”.

Git, el software de control de versiones que usamos, se encuentra bajo esta licencia.

7. Capitulo 7: Analisis

7.1. Actores

7.1.1. Programador informatico

El programador informatico es el Unico actor que se contempla en la aplicacidn en su estado
actual. Concretamente, se refiere a los programadores que forman parte del equipo de
digitalizacion de cursos de la empresa. Dicho actor tendra acceso a todos los casos de uso de la
aplicacion, que se detallardn a continuacion.

Especificamos su rol de programador para reiterar que la aplicacién no busca reemplazar a los
programadores informaticos que se encargan de digitalizar cursos: para realizar el proceso de
digitalizacion de cursos formativos se sigue requiriendo intervencion humana y conocimientos
técnicos informaticos.

7.2. Casos de uso

7.2.1. Diagrama de casos de uso

31



—@&rm HTML para EED

Programador informatico

llustracion 25: Casos de uso de la aplicacion

Como podemos observar en la llustracion 25, los casos de uso posibles en la aplicacién son
dos: generar los ficheros de un curso o generar los ficheros HTML de un curso de cara a la
conversion de este a formato SCORM.

De la misma forma que se podrian hacer mas casos de uso para cada uno de los subproblemas
gue se solucionan a través de esta aplicacién, hemos optado por simplificar el proceso y
congregarlo todo en el caso de uso de “Generar curso”, para que los usuarios no tengan que
perder tiempo realizando mas interacciones con la aplicacion y hacer mas ameno vy sencillo el
proceso de aprendizaje.

El caso de uso de “Generar HTML para Scorm” se mantiene de forma independiente, ya que no
siempre los cursos se convierten a Scorm (los cursos alojados en smartly.es, por ejemplo, se
mantienen en su formato original).

7.2.2. Especificacion de casos de uso

A continuacidn, mostramos las especificaciones detalladas de ambos casos de uso.

Descripcién El usuario genera el cédigo del curso a partir de las imagenes de las
diapositivas del manual correspondiente.

Actores Programador informatico

Precondiciones e El usuario dispone de las imagenes de las diapositivas del

manual en formato JPG y nombradas adecuadamente
(“DiapositivaX.JPG”, donde X es el nimero de la diapositiva)
e El usuario tiene el repositorio de plantillas almacenado
localmente en su dispositivo
Flujo normal Paso | Accidn
1 El usuario selecciona las siguientes rutas:
e Repositorio de plantillas
e Carpeta con las imagenes de las diapositivas del manual
e Manual en formato PPT
e Carpeta donde desea que se genere el curso.
2 El usuario introduce los niumeros de las diapositivas donde
empieza cada mdédulo, ademds del numero total de médulos
3 El usuario selecciona entre las siguientes opciones:
e No extraer las imagenes del manual
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e Extraer las imagenes del manual en escala de grises
e Extraer las imagenes del manual en color
4 El usuario selecciona entre las siguientes opciones:
e No extraer los textos de las diapositivas
e Extraer los textos e insertarlos en los ficheros de cddigo
generados
e Extraer los textos e insertarlos en ficheros aparte
5 El usuario selecciona si el curso usa el modelo antiguo de
plantillas o el nuevo.
6 El usuario selecciona el botén “Generar curso”
Postcondiciones El cédigo del curso se ha generado correctamente y se ha almacenado
en la ruta especificada.
Variaciones Paso | Accidn

Extensiones
Excepciones 1 El usuario introduce alguna ruta incorrecta

Tabla 2: Especificacion del caso de uso "Generar curso”

Como podemos observar en la Tabla 2, el caso de uso “Generar curso” requiere una
especificacion densa, debido a las numerosas opciones que puede configurar el usuario.

En primer lugar, para poder generar un curso es necesario que ya se haya realizado la
exportacion del manual a imagenes, que si se usa el método facilitado por PowerPoint se
realizard automaticamente en el formato apropiado. Por otra parte, el usuario debe tener
localmente el repositorio de plantillas, aunque realmente sdlo es necesario el fichero
model/slider.php, que es el que accedemos para extraer el cddigo de las plantillas. De
cualquier forma, este tampoco es un impedimento, ya que los programadores del equipo de
digitalizacidn siempre cumplirdn este requisito y siempre tendrdn el fichero actualizado.

Si el usuario cumple las precondiciones, debe introducir las rutas de las carpetas y ficheros
pedidos, ademas de especificar el nimero de mddulos y los numeros de las diapositivas donde
empieza cada uno. Esta quizds es la tarea mas mondtona y tediosa, pero no es nada
comparado con tener que digitalizar el curso manualmente. De todas formas, en el futuro se
podria implementar un sistema de deteccién automatica de diapositivas de inicio para eliminar
este aspecto negativo de la experiencia de uso.

Tras esto, el usuario debe decidir si el usuario quiere extraer las imagenes y/o los textos del
manual, y en caso de que si, escoger si los desea en escala de grises o en color en caso de las
imagenes, y si los desea en los propios ficheros de cddigo generados o en ficheros aparte, en el
caso de los textos. La funcionalidad de elegir donde se insertan los textos fue implementada a
raiz de una sugerencia de mejora perteneciente de un compafiero del equipo de digitalizacién
de cursos.

Por ultimo, el usuario selecciona si el curso usa el modelo antiguo de plantillas o el nuevo, y
presiona el botdn de “Generar curso”. Tras esto, el curso se habra generado en la ruta
especificada.
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CASO DE USO Generar HTML para Scorm

Descripcion El usuario descarga los ficheros HTML necesarios para la conversién de
un curso a Scorm

Actores Programador informatico

Precondiciones e Elusuario dispone de conexion a internet

Flujo normal Paso | Accién

1 El usuario selecciona la ruta donde desea que se le generen los
archivos.
2 El usuario configura la URL en la que se encuentra el curso.
3 El usuario introduce el nimero de moédulos del curso.
4 El usuario selecciona si los nombres de los ficheros usen la
nomenclatura de la FULP (versidon FULP) o no.
5 El usuario selecciona si el curso usa el modelo antiguo de
plantillas o el nuevo.
6 El usuario selecciona el botén “Crear archivos”
Postcondiciones Los ficheros HTML se han descargado en la ruta seleccionada con la
nomenclatura seleccionada
Variaciones Paso | Accién

Extensiones
Excepciones 1 El usuario introduce alguna ruta incorrecta
4 No existe un curso asociado a la URL introducida

Tabla 3: Especificacion del caso de uso "Generar HTML para Scorm"

El caso de uso cuya especificacién podemos encontrar en la Tabla 3 es mas reducido, ya que
dispone de muchas menos opciones de personalizacién que el caso de uso anterior. Los
usuarios simplemente escogen la ruta donde desean los archivos, especifican la URL del curso,
introducen el numero de mddulos que contiene el mismo y seleccionan la nomenclatura de los
ficheros deseada y ya pueden generar los ficheros deseados. De cara a la URL del curso, el
sistema autocompleta una ruta por defecto en la que se suelen alojar los cursos, pero es
modificable por el usuario en caso de que fuera incorrecta en algun caso particular.

Por ultimo, al contrario que el caso de uso de “Generar curso”, aqui si es necesaria la conexion
a internet, pero este requisito no resulta ser ningun problema para los integrantes del equipo
de digitalizacion.

8. Capitulo 8: Disefio

8.1. Disefio de la arquitectura de la red neuronal convolucional

Con este proyecto nos enfrentamos a un reto de clasificacion de imdgenes, en el que hay un
gran numero de clases (hay mas de 100 plantillas, pero actualmente sélo se usan 56). Ademas,
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actualmente se estan desarrollando nuevas plantillas para un nuevo modelo de cursos (lo
llamaremos “Modelo GDT” de aqui en adelante, en referencia a los nuevos cursos de Gestidon
del Tiempo), que actualmente sélo tiene 27 plantillas que se usan activamente, pero que
proximamente ird aumentando. Asi pues, para clasificar las imagenes haremos uso de una red
neuronal convolucional construida y entrenada por nosotros usando la libreria Keras, que nos
facilita notablemente estos procesos.

Nos enfrentamos a dos conjuntos de datos compuestos por plantillas con aspectos visuales
distintos, pero la arquitectura de la CNN que usaremos serd la misma. Posteriormente
comprobaremos si esta decisidn fue la correcta o si es necesario que definamos otra CNN con
arquitectura distinta para que ambas redes clasifiquen apropiadamente las imagenes de cada
modelo de plantillas.

Por consiguiente, hemos optado por la siguiente arquitectura para nuestra CNN:

e Capa convolucional 2D
o 32 filtros
o Tamafio del kernel 3x3
o Funcién de activacion ReLU
e Capa MaxPooling 2D de 2x2
e Capa convolucional 2D
o 64 filtros
o Tamafo del kernel 3x3
o Funcién de activacion ReLU
e Capa MaxPooling 2D de 2x2
e Capa convolucional 2D
o 128 filtros
o Tamafio del kernel 3x3
o Funcién de activacion ReLU
e Capa MaxPooling 2D de 2x2
e Aplanamiento de los datos (Flatten)
e Capa Dropout de 0.2
e Capa FullyConnected (Dense)
o 512 unidades
o Funcién de activacion ReLU
o Regularizacion del kernel L2 de 0.01
o Regularizacién de sesgo (bias) L2 de 0.01
e Capa Dropout de 0.4
e Capa FullyConnected (Dense)
o 1024 unidades
o Funcién de activacion ReLU
o Regularizacion del kernel L2 de 0.01
o Regularizacién de sesgo (bias) L2 de 0.01
e Capa FullyConnected (Dense)
o 56 unidades (0 27 en el Modelo GDT)
o Funcién de activacion Softmax

35



Las capas convolucionales son ideales para extraer las caracteristicas y rasgos de las imagenes,
que luego son procesadas por las capas FullyConnected y desembocan en la capa Softmax, que
devuelve la prediccidon final. Las capas dropout y las técnicas de regularizacidon nos permiten
combatir el “overfitting”, para que la red clasifique correctamente tanto el conjunto de
entrenamiento como el conjunto de validacién.

8.2. Disefio de los conjuntos de datos usados para el entrenamiento de la
CNN

Para el disefio de los conjuntos de datos hemos extraido las imagenes de las diapositivas
correspondientes a los primeros manuales desarrollados para el programa Digitalizados de la
Fundacidn Universitaria de Las Palmas, y los primeros manuales desarrollados para los nuevos
cursos de Gestion del Tiempo propios de la empresa (para el conjunto de datos del modelo
GDT).

De cara al almacenamiento y la organizacién de los conjuntos de datos, hemos optado por
almacenarlos en Google Drive y organizados en carpetas cuyos nombres representan los
nombres de las clases que la red clasificara. En ese caso, dichos nombres serdn los nimeros de
identificacion de las plantillas.

Almacenarlos en Google Drive nos otorga diversas ventajas: podemos acceder a los ficheros
facilmente en Google Colab gracias a la integracidon entre ambas plataformas, prevenimos
posibles fallos de nuestros dispositivos locales que nos pudieran hacer perder nuestros
conjuntos de datos, y nos facilita tener los datos de forma centralizada y accesible desde
cualquier dispositivo, todo esto de forma gratuita.

Tras extraer las imdagenes de los manuales, las clasificamos manualmente consultando el
repositorio de plantillas, y las fuimos almacenando en las carpetas correspondientes en Google
Drive. Originalmente las insertamos todas en el conjunto de entrenamiento, y posteriormente
escogimos un subconjunto de estas y las exportamos de forma que constituyesen el conjunto
de validacién. En total, nuestros conjuntos de imagenes tienen las siguientes dimensiones:

e Modelo estandar (o modelo antiguo)
o 705 imdgenes en el conjunto de entrenamiento
o 336imdgenes en el conjunto de validacién

e Modelo GDT
o 254 imdgenes en el conjunto de entrenamiento
o 82 imdgenes en el conjunto de validacién

Con respecto al numero de imagenes de cada conjunto, pretendimos tener una proporcion
70/30 para los conjuntos de entrenamiento y validacidn, respectivamente. Asi pues, el
conjunto de validacién del modelo estandar representa un 32.27% de las imdagenes totales y el
del modelo GDT un 24.4%.

El hecho de que el modelo GDT tenga una proporcidn mas baja de imagenes de validacién no
es casualidad: este modelo es de origen muy reciente (con muy pocos manuales desarrollados
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por agquel entonces), y nos era imposible reunir un conjunto de datos de dimensiones notables
(solo disponiamos de 330 imagenes). Asi pues, nos resultaba de mayor importancia que, dada
la escasez total de imdagenes, la red tuviese un mayor nimero de imdagenes de entrenamiento.
Ademas, las plantillas del modelo GDT estan en desarrollo activo y pueden cambiar con
facilidad o incorporarse nuevas al repositorio rapidamente. Por esta razén, cabe esperar que el
modelo GDT no tenga tanta precision como el modelo estandar en las clasificaciones, al menos
de forma temporal hasta que se ponga mas énfasis en la creacién de nuevos cursos en vez del
desarrollo de nuevas plantillas.

8.3. Disefio de la interfaz grafica de usuario

De cara al disefio de la interfaz grafica de usuario, hemos realizado algunos mockups para
establecer la posicion de cada componente y facilitarnos el desarrollo. Para comenzar,
mostramos el mockup para el caso de uso de “Generar curso”:

-~

Generar curso TGenerar HTML para Scorm}

Ruta del repositorio

Ruta de las imagenes

Ruia del manual

Ruta donde generar el curso

H

Namero total de maédulos

Diapositivas del madulo 1

li
n

Diapositivas del modulo 2

Diapositivas del mddulo 3 75 7
Extraer imagenes del manual [ Extraer en color = ]
Extraer textos del manual [ Mo extraer = ]
Generar curso ] Usar modelo GDT

llustracion 26: Mockup del caso de uso "Generar curso"

Como podemos observar en la llustracién 26, la seccidn en la interfaz de usuario donde se
especifican las rutas seria la primera que viese el usuario, correspondiéndose al primer paso
que debe realizar para llevar a cabo la generacién de un curso segun la especificacion del caso
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de uso. Los botones de “Seleccionar ruta” abririan una ventana del explorador del sistema
operativo donde se pudiese escoger una carpeta o un fichero, en el caso del manual.

A continuacién, se le presenta al usuario una seccidon donde puede introducir la informacién
sobre los mddulos del curso. Al introducir el nUmero total de mddulos, el nimero de filas
donde se puede especificar la diapositiva de comienzo de cada médulo se ajustaria al total de
estos automaticamente. De esta forma, si el usuario seleccionase que el niumero total de
modulos fuese veinte, automaticamente se le mostraria el mismo nimero de campos donde
seleccionar las diapositivas de comienzo correspondientes.

Por ultimo, al usuario se le presentan las opciones relacionadas con las extracciones de
imagenes y textos del manual, ademds de un “checkbox” donde se puede elegir el modelo de
plantillas usado. Tras esto, el sistema ya esta listo para generar el curso segun el usuario
presione el botdn de generacion.

Los elementos usados en la interfaz de usuario son comunmente usados en todo tipo de
interfaces y son considerados un estandar, asi que a los usuarios finales no les costard
interpretar la interfaz. Ademas, las secciones estan situadas de tal forma que el flujo visual se
corresponde con el flujo operacional del caso de uso.

-~

Generar curso TGenerar HTML para Scorm}

Ruta donde generar log archivos

Mombre del curso

hitps:furlpordefecto.cominombre_del_curso

Mamero total de madulos E

Crear archivos Version ELLP

llustracion 27: Mockup del caso de uso "Generar HTML para Scorm"

Por otra parte, como podemos observar en la llustracién 27, el caso de uso de “Generar HTML
para Scorm” dispone de una interfaz de usuario mas escueta y comprimida,
correspondiéndose al menor niumero de acciones que realizan los usuarios en la misma.

La estructura de la interfaz con respecto al posicionamiento de los elementos es similar al caso
de uso anterior, estando situados en primer lugar los campos relacionados con los primeros
pasos a realizar en el caso de uso, y en ultimo lugar los que representan los pasos finales.

Para finalizar, cabe destacar que cada caso de uso se encuentra en una pestafia propia de la
interfaz, cuya visibilidad se puede alternar a través del menu superior. Esta modularizacion
ayuda al usuario a entender mas facilmente la interfaz y centrarse mas en la tarea a llevar a
cabo, gracias a la menor saturacidn de informacién que se le muestra.
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9. Capitulo 9: Desarrollo

9.1. Estructura del proyecto

Como hemos mencionado anteriormente, el proyecto consistira en dos hojas de Google Colab
(una para cada modelo) en las que procesaremos los conjuntos de datos y entrenaremos las
redes neuronales, y ademads una aplicacién de escritorio realizada en Python 3.7 que sera la
gue usen los usuarios finales.

9.2. Conjuntos de datos de imagenes

rename.sh

file mv "$file” “"${file/.IPG/$(date +%s).IPG}"

llustracion 28: Script bash para renombrar todos los ficheros de una carpeta

Durante el proceso de recopilacidon y almacenamiento en Google Drive de las imagenes nos
encontramos con el siguiente problema: cuando subiamos las imagenes a Google Drive, si
existian imagenes en las mismas carpetas con el mismo nombre, se sustituian por las ya
existentes en vez de afiadirse con otro nombre. Esto dafnaba notablemente la integridad de los
conjuntos de datos, asi que nos vimos obligados que crear el pequeiio script bash que vemos
en la llustracion 28 para renombrar todas las imagenes de cada curso que ibamos clasificando
a unos nombres que no existiesen previamente en las carpetas online. Esto lo conseguimos
facilmente anexando la fecha actual a los nombres de cada uno de los ficheros usando un
iterador de ficheros JPG que llame al comando “mv” con la funcion “date”.

Una vez hemos recopilado las imagenes y las hemos almacenado en las carpetas
correspondientes en Google Drive, ya podemos comenzar a procesarlas en las hojas de Google
Colab para entrenar a las redes neuronales. Para transformar los conjuntos de datos de
imagenes a un formato que puedan procesar correctamente las redes neuronales, usamos los
generadores de datos de imagenes de Keras (ImageDataGenerator). Concretamente, el codigo
utilizado es el siguiente:

datagen = ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
shear range=0,
zoom range=0,
horizontal flip=False,
validation split=0.0)

Los parametros introducidos cumplen las siguientes funciones:
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e Rescale: Conversién de los valores de las imdgenes para que se sitien entre 0y 1 en
vez de entre 0y 255.

e Shear range: No se realiza ninguna torsidn en las imagenes.

e Zoom range: No se realiza ningin zoom en las imdagenes.

e Horizontal flip: No se voltea ninguna imagen.

e Validation split: No se reserva ninguna de las imagenes para el conjunto de validacion
(ya que cada conjunto tiene sus imagenes en carpetas distintas)

Para cada conjunto (train y validation) usaremos el método flow from directory para ir
leyendo las imagenes, de la siguiente forma:

batch size = 16

imgsize = 150

# Carpeta con las imagenes de entrenamiento

train data dir = '/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/datasets/
diapos/train'

# Carpeta con las imagenes de validacidn
validation data dir = '/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/data
sets/diapos/validation'
train generator = datagen.flow from directory(
train data dir,
target size=(imgsize, imgsize),
batch size=batch size,
class mode='categorical',
color mode='grayscale',
shuffle=True)

validation generator = datagen.flow from directory (
validation data dir,
target size=(imgsize, imgsize),
batch size=batch size,
class mode='categorical',
color mode='grayscale',
shuffle=True)

Los parametros introducidos cumplen las siguientes funciones:

e Target size: Redimensionamiento de las imagenes a 150x150px cada una.

e Batch size: El tamafio de los lotes de entrenamiento serd de 16 imagenes.

e Class mode: Indicamos que las etiquetas estan codificadas usando One hot.

e Color mode: Convertimos las imagenes a escala de grises. (En el modelo GDT, las
imagenes se mantienen en color)

e Shuffle: Aleatorizamos el orden en el que se procesan las imagenes.

9.3. Entrenamiento de la red neuronal convolucional
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Antes de entrenar la red, creamos su arquitectura usando los métodos provistos por Keras:

model = Sequential ()
model.add (Conv2D (32, kernel size=(3, 3),
activation='relu',
input shape=(imgsize, imgsize, 1)))
model.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))
model.add (Conv2D (64, (3, 3), activation='relu'))
model.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))
model.add (Conv2D (128, (3, 3), activation='relu'))
model.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))
model.add (Flatten())
model .add (Dropout (0.2))
model.add (Dense (512, activation='relu', kernel regularizer=12(0.01)
, bias regularizer=12(0.01)))
model .add (Dropout (0.4))
model.add (Dense (1024, activation='relu', kernel regularizer=12(0.01
), bias regularizer=12(0.01)))
model.add (Dense (56, activation='softmax'))

model.compile (loss=keras.losses.categorical crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adam(),
metrics=["'accuracy'])

La arquitectura se corresponde con la descrita en el apartado 8.1. Esta arquitectura es la
misma que la que usamos en el modelo GDT, con la excepcién de que la capa softmax tiene 27
unidades en vez de 56. Para la funcidon de pérdida, hemos escogido la funcién de entropia
cruzada, y para el optimizador hemos escogido Adam. A continuacién, mostramos el resumen
de la arquitectura que nos proporciona Keras:

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
convad 1 (Convedy  (Nome, 148, 148, 32) 320
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 74, 74, 32) 0

conv2d 2 (Conv2D) (None, 72, 72, 64) 18496

max pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 36, 36, 64) 0

conv2d 3 (Conv2D) (None, 34, 34, 128) 73856

max pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 17, 17, 128) 0
flatten 1 (Flatten) (None, 36992) 0
dropout 1 (Dropout) (None, 36992) 0
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dense 1 (Dense) (None, 512) 18940416

dropout 2 (Dropout) (None, 512) 0
dense 2 (Dense) (None, 1024) 525312
dense 3 (Dense) (None, 50) 57400

Total params: 19,615,800
Trainable params: 19,615,800
Non-trainable params: 0

El siguiente paso ya es entrenar las redes. Lo realizamos de la siguiente forma:

epochs = 12
step train = (train generator.n//epochs)
step validation = (validation generator.n//epochs)
modelHistory = model.fit generator (
train generator,
steps per epoch=step train,
epochs=epochs,
validation data=validation generator,
validation steps=step validation

Para el modelo antiguo realizamos 12 épocas de entrenamiento, y para el nuevo 25. Para
determinar el nimero de lotes de imagenes que representan una época, dividimos el nimero

total de imagenes en cada conjunto por el nimero de épocas establecido.

1. Idea

3. Experiment

llustracion 29: Proceso iterativo del Machine Learning (Dan Clark, 2018)

Como podemos observar en la llustracion 29 (Dan Clark, 2018), el proceso de desarrollo
cuando se trabaja en Machine Learning es puramente iterativo y basado en la prueba vy el
error. La mejor manera de conseguir una red que se ajuste a nuestras necesidades es mediante
la sucesion de experimentaciones con diferentes arquitecturas e hiperparametros. De esta
forma, en caso de que una prueba falle (es decir, que no nos sirva para nuestros propésitos),
formulamos cambios sobre su arquitectura, los materializamos a través de nuevo cédigo y en
un nuevo entrenamiento de la red y probamos de nuevo si satisface nuestras necesidades.
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Asi pues, la arquitectura por la que hemos optado es meramente una prueba: si cumple
nuestras expectativas la mantenemos, y si no realizamos una nueva iteracion.

A continuacién, adjuntamos los resultados de entrenamiento de la red basada en el modelo
antiguo:

Epoch 1/12

58/58 [ ] - 17s 301lms/step - loss: 7.6390
- accuracy: 0.2289 - val loss: 3.4487 - val accuracy: 0.5469

Epoch 2/12

58/58 [ ] - 15s 258ms/step - loss: 3.4368
- accuracy: 0.5791 - val loss: 2.7463 - val accuracy: 0.6250

Epoch 3/12

58/58 [ ] - 15s 259ms/step - loss: 2.9680
- accuracy: 0.7174 - val loss: 2.7784 - val accuracy: 0.8438

Epoch 4/12

58/58 [ ] - 16s 283ms/step - loss: 2.3811
- accuracy: 0.8368 - val loss: 1.8198 - val accuracy: 0.8504

Epoch 5/12

58/58 [ ] - 15s 261lms/step - loss: 1.9977
- accuracy: 0.8806 - val loss: 1.7846 - val accuracy: 0.9420

Epoch 6/12

58/58 [==—==—========= ] - 16s 271lms/step - loss: 1.7811
- accuracy: 0.9047 - val loss: 1.4907 - val accuracy: 0.9174

Epoch 7/12

58/58 [==—======= ] - 15s 265ms/step - loss: 1.7960

- accuracy: 0.9009 - val loss: 1.8306 - val accuracy: 0.9286

Epoch 8/12

58/58 [======== ] - 15s 264ms/step - loss: 1.6590
- accuracy: 0.9233 - val loss: 1.8153 - val accuracy: 0.8996

Epoch 9/12

58/58 [======== ] - 15s 26lms/step - loss: 1.9420
- accuracy: 0.8964 - val loss: 1.6062 - val accuracy: 0.9308

Epoch 10/12

58/58 [ ] - 15s 252ms/step - loss: 1.9502
- accuracy: 0.8949 - val loss: 2.0436 - val accuracy: 0.8884

Epoch 11/12

58/58 [ ] - 16s 284ms/step - loss: 1.9229
- accuracy: 0.9146 - val loss: 1.5538 - val accuracy: 0.9174

Epoch 12/12

58/58 [ ] - 15s 266ms/step - loss: 1.5258
- accuracy: 0.9529 - val loss: 1.1972 - val accuracy: 0.9397

Como podemos observar, hemos alcanzado un 95.29% de precision en el conjunto de
entrenamiento y aproximadamente un 94% en el conjunto de validacion, resultados muy
favorables en ambos casos. En las pruebas reales (detalladas en apartados posteriores) hemos
obtenido un 85% de precision, que, pese a que sigue siendo un resultado excelente, se aleja de
la precisidon de entrenamiento. Mostramos ahora los resultados del entrenamiento de la red
basada en el modelo GDT:

Epoch 1/20
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12/12 [

===

- 3s 254ms/step

- accuracy:
Epoch 2/20

12/12 [=====

L1198 =

val loss:

10.1674 - val accuracy:

] - 3s 215ms/step

- accuracy:
Epoch 3/20

12/12 [=====

L2447 -

val loss: 7.

4548 - val accuracy: 0

] - 2s 176ms/step

- accuracy:
Epoch 4/20

12/12 [======

- accuracy:
Epoch 5/20

12/12 [======

- accuracy:
Epoch 6/20

.1804 - val accuracy: 0

- accuracy:
Epoch 7/20

- accuracy:
Epoch 8/20

.2656 -

val loss: 6.

1291 - val accuracy: 0

] - 3s 217ms/step

.8994 - val accuracy: 0

] - 3s 218ms/step

.7264 - val accuracy: 0

2s 175ms/step

val loss: 2

] - 3s 218ms/step

.5642 - val accuracy: 0

12/12 [
- accuracy:
Epoch 9/20

val loss: 2

] - 3s 213ms/step

.7510 - val accuracy: 0

12/12 [
- accuracy:
Epoch 10/20

.8368 -

val loss: 2.

] - 2s 179ms/step

0302 - val accuracy: 0.

12/12 [
- accuracy:
Epoch 11/20

] - 3s 217ms/step

.1106 - val accuracy: 0.

12/12 [emmmmmeeee

- accuracy:
Epoch 12/20

] - 3s 223ms/step

.9652 - val accuracy: 0.

12/12 [mmmmmmeeee

- accuracy:
Epoch 13/20

] - 2s 169ms/step

.9481 - val accuracy: 0.

12/12 [emmmmmmeee

- accuracy:
Epoch 14/20

- 9263 =

val loss: 2.

] - 3s 219ms/step

1354 - val accuracy: 0.

J =

12/12 [
- accuracy:
Epoch 15/20

-9219 =

val loss: 1

3s 219ms/step

.7687 - val accuracy: 0.

12/12 [=====

- accuracy:
Epoch 16/20

] - 2s 177ms/step

.8947 -

val loss: 1

.3333 - val accuracy: 0.

12/12 [=====

- accuracy:
Epoch 17/20

- accuracy:
Epoch 18/20

12/12 [======

- accuracy:

] - 3s 2lems/step

.9368 -

val loss: 1

.3162 - val accuracy: 0.

] - 3s 217ms/step

. 9105 =

val loss: 1

.7108 - val accuracy: 0.

] - 2s 177ms/step

.9526 -

val loss: 1.

1701 - val accuracy: 0.

- loss:

0.1094

- loss:

.0800

- loss:

.2400

- loss:

.3594

- loss:

.5200

- loss:

.7200

- loss:

.7500

- loss:

.7000

- loss:

8600

- loss:

9219

- loss:

9200

- loss:

9000

- loss:

8594

= loss:

9400

- loss:

8400

- loss:

9531

- loss:

9200

- loss:

9200

.3042

- 1397

.4191

.0230

.0655

.4966

.8968

.6630

.5261

.1980

.1331

.0258

.7931

.8534

.7536

.5276

.4562

.3893
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Epoch 19/20

12/12 [===—==== === ] - 3s 218ms/step - loss: 1.3096
- accuracy: 0.9271 - val loss: 1.1044 - val accuracy: 0.8906

Epoch 20/20

12/12 [===—==== === ] - 3s 215ms/step - loss: 1.1387
- accuracy: 0.9737 - val loss: 1.0939 - val accuracy: 0.9400

En este caso también hemos obtenido resultados muy positivos, con un 97.37% de precisidn
en el conjunto de entrenamiento y un 94% en el conjunto de validacién, como en el modelo
antiguo. En las pruebas reales (detalladas en apartados posteriores) hemos obtenido un
sorprendente 96,2% de precisidn, un valor superior incluso al obtenido en el conjunto de
validacién. Sin embargo, hay que tratar con mas cautela estos resultados, ya que el
entrenamiento se ha realizado con unos conjuntos de imagenes de mucho menor tamafio que
los conjuntos del modelo antiguo. Los siguientes graficos nos ayudardn a visualizar mejor los
resultados:

model accuracy

— TR
0.9 1 validation

0.3 1

0.7

0.6 4

gCcuracy

05 1

0.4 1

03 4

0z A

0 2 4 B g 10
epoch

llustracion 30: Precision de entrenamiento del modelo antiguo

model loss

— frain
7 validation

loss

epoch

llustracion 31: Evolucion del "loss" del modelo antiguo
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llustracion 33: Evolucion del "loss" del modelo GDT

Como podemos observar, ambos modelos han ido mejorando en precisidon progresivamente a
medida que se realizaban las épocas. Concretamente, como se representa en la llustracién 30
y la llustracion 31, el modelo antiguo comenzd a mostrar resultados aceptables a partir de la
tercera época y escasas mejoras a partir de la quinta, a excepcidn de la ultima, en la que se
observd una mejora de precisién notable. Por otra parte, como se representa en la llustracidn
32 y la llustracion 33, el modelo GDT comenzd a mostrar resultados aceptables a partir de la
octava época, y siguid mejorando su precisién en las épocas sucesivas, aunque a un ritmo

menor.

Finalmente, mediante estos graficos podemos observar que el nivel de overfitting obtenido en
ambos modelos es bajo, y que los resultados obtenidos son prometedores. Posteriormente, en

46



la fase de pruebas compararemos la precisién real en los cursos con las precisiones obtenidas
en este paso.

9.4. Desarrollo de la aplicacion final

9.4.1. Estructura de la aplicacién final

Como hemos mencionado anteriormente, la aplicacidn final esta desarrollada en Python 3.7 y
se compone por 7 ficheros que contienen clases que interactlan entre si, y cuyas funciones
explicaremos a continuacion:

e main.py: Encargada de la inicializacion de la aplicacion y del funcionamiento de la
interfaz grafica.

e ai.py: Lectura de las imagenes y predicciones sobre las mismas usando los modelos
gue hemos entrenado.

e generator.py: Generacion de los ficheros de cédigo que corresponden al curso.

e module.py: Clase que representa los médulos de los cursos y simplifica el tratamiento
de estos.

e ppt.py: Extraccidn de los textos y las imdgenes a partir del manual del curso en
formato PPT.

e scorm.py: Generacion de los ficheros HTML para la creacion de SCORM.

o utils.py: Clase de la que heredan Al y Generator que dispone de diversas utilidades
para la generacidn de directorios y los registros de errores.

El proyecto estd pensado para que su instalacidon y su uso sean lo mads sencillas posible. Sin
embargo, las herramientas disponibles para compactar el proyecto en un solo archivo
ejecutable como cx_Freeze o pyinstaller presentan incompatibilidades con Keras, asi que nos
hemos visto obligados a incluir un entorno de Python 3.7 junto al cédigo, y un pequefio script
batch para Windows que lanza el main. py usando dicho entorno.

= run_windows bat £
1 start ./Python37/pvthon.exe ./main.py

llustracion 34: Contenido del script nun_windows.bat

Como podemos observar en la llustracion 34, el script que inicia la aplicaciéon consta de una
sola linea, que abre el fichero principal de codigo (main.py) en el intérprete de Python que
incluimos. Pese a que el Unico acceso directo que ofrezcamos para ejecutar la herramienta es
sélo compatible con Windows no implica que la aplicacidon en si no sea multiplataforma, su
funcionamiento es el correcto en MacOS y Linux, pero los usuarios de estos sistemas
operativos deberan usar la terminal y ejecutar un comando equivalente al descrito en la
ilustracion valido para su sistema concreto. Sin embargo, esto no causa ningun inconveniente
al equipo de digitalizaciéon de la empresa, ya que todos ellos usan Windows en sus equipos de
trabajo y la solucion provista les sirve.
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9.4.2. Procesamiento y clasificacion de las imagenes

El procesamiento y la clasificacidén de las imagenes reside en la clase Al. Una vez se da la orden
de comenzar la generacién del curso desde la interfaz grafica, se inicializa una instancia de esta
clase, y se comienzan a leer las imagenes (nombradas “DiapositivaX.JPG”, donde la X es el
numero de la diapositiva).

def read_images(self, imgsize):
images = []
paths = []

for root, dirnames, filenames in os.walk(self.paths["images"].get{)):
self.log({"Leyendo -» {} ".format{root))
zelf.log("Mimero de ficheros: " + strilen{filsnamesz))}
for 1 in range{len{filenames)}}:
path = cs.path.join{rooct, "Diapositiva{}.JiPa".format{str{i + 1))}
img = cv2.imread(path, cv2.IMREAD COLOR)
try:
img = cv2.resize(img, (imgsize, imgsize))
except Exception as e:
self.log("La imagen %s no se leyd correctamente. (¢Es una imagen?)}" X path)

m

self.log{ "Excepcidn: + strie))
self.leg{"Leyendo --» " + path)
paths.append{os.path.basename{path})}

images.appendi{np.array(img})

m

self.log{"Longitud del array de imagenes --» " + str{len{images)))

return images, paths
llustracion 35: Algoritmo de lectura de imdgenes

Como podemos observar en la llustracion 35, el proceso de lectura es sencillo, vamos iterando
por cada uno de los ficheros y los vamos leyendo y redimensionando con OpenCV. También
almacenamos informacién sobre las rutas de cada fichero en el array “paths”.
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def predict_images(self, images, mocdel, paths, use_gdi):
if use_gdi:
self.log("Usando nuevo modelo...™)
label_map = {"188': @, "11"': 1, '114': 2, "119': 3, '127': £, '128': 5, '129°: §, '131': 7, "132': g,
"133': 9, '134': 18, '135": 11, "135': 12, '137°: 13, '138": 14, '139': 15, "121': 16,
142': 17, "143': 18, '144': 19, '145'; 28, '145': 21, '15e': 22, '153': 23, "154': 24,

glze:
self.log("Usando modele antiguo...")
label map = {"18@': @, "181": 1, '1@2': 2, "123': 2, '1p4': 4, "1B85': 5, "185': 5, '187': 7, '183': 8,
183': &, '118': 18, '111°: 11, "112': 12, '113°: 13, '114": 12, '115': 15, "115': 18,
"117': 17, '"118°: 18, '119': 19, '12': 28, '12e": 21, '121': 22, '122': 23, '123': 24,
"124': 25, "125°: 25, '126": 27, '13': 23, '15": 29, '18': 3@, "19': 31, '28': 32, '21': 33,
"23': 34, '25°: 35, '2&': 36, "29': 37, '3@': 38, '35': 39, '24°: 48, '45': 41, '47': 42,
"43': 43, '52": 44, 's3': a5, "7': 45, '72': 47, '7e': 48, '"85°: 49, '93': 5@, 'S4’ 51,
"85': 52, '@g°: 53, '93': 54, "93'; 55}
gux = @
results = []
for 1 in images:
¥ = hp.expand_dims{i, axis=e}
features = model.predict(x)
[results.append{int(k)) for k, v in label_map.items() if v == np.argmax{featuras)]

self.log(paths[aux] + " => " + str{results[aux]))
aux = aux + 1

self.log({"Cantidad de resultades --» " + str{len{results)}}
return results

llustracion 36: Algoritmo de clasificacion de las imdgenes

Tras haber leido correctamente las imagenes, el siguiente paso es clasificarlas a través de la
funcién representada en la llustracion 36. En primer lugar, establecemos el mapa de etiquetas
correspondiente al modelo que estemos usando. Esta tarea nos es util para saber a qué
plantillas se refieren las predicciones que emite la red neuronal y generar el cédigo correcto.
Sin embargo, una desventaja de este método es que requiere su actualizacién manual cada vez
gue se crea una nueva plantilla. Entraremos mas en detalle sobre este aspecto en la seccién de
trabajo futuro.

Tras esto, el proceso es similar al descrito en la lectura de imagenes: vamos iterando por cada
una y las pasamos por la red neuronal, almacenando las predicciones en un array de
resultados.

9.4.3. Generacion del cédigo usando expresiones regulares

La generacion de los archivos finales con todo lo que conlleva (extraccién de cddigos de
plantillas, y extraccion de imagenes y textos del manual) es el apartado mds complejo de la
aplicacion final. Para cada mdédulo creamos un archivo titulado “MODULOX.php” (donde X es
el nimero del mddulo), e insertamos ciertas lineas de cddigo que se incluyen al principio de
todos los mddulos por igual. En el caso del primer médulo, también insertamos las primeras
cuatro diapositivas, que también son invariables.
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PASO 1: VISITAR LA INTERFAZ

Ir a la web de PowerPoint online y crear una
cuenta gratuita en
https.//office live.com/start/powerpointaspx

llustracion 37: La plantilla "126" ocupa varias diapositivas en los manuales, pero se puede representar en el cédigo
en una sola instancia de la plantilla

Asi pues, el proceso es el siguiente: por cada médulo, vamos insertando una cantidad de
plantillas igual al nUmero de diapositivas de estos, omitiendo las repeticiones de las plantillas
que se representan como una sucesiéon de diapositivas en los manuales pero que se pueden
realizar con una sola instancia de la plantilla en el cédigo (estas plantillas se encuentran en un
array titulado “omit_repeating_diapos”). Podemos observar un ejemplo de este tipo de
plantillas en la llustracion 37.

def get_code_slide(self, target, slider):
el slider.php

L-

gux = "new slider{" + str{target) + ","
index = slider.find{aux)
end_index = slider[index:].find{"",")
string = "
aux = re.search{"<\?php(. |n)*4 2", slider[index:index + end_index]).group(}
lines = aux.splitlines{)
fer k, line in enumerate(lines)

if k in {&, len{lines) - 1}

string += line.lstrip(} + "\n
string += " " + lipe.lstrip{) + "\n"
return string

llustracion 38: Algoritmo de extraccion del cédigo de las plantillas
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n4n =s pew Slider (2,

{FRNA DE CONTENIDO PATROCCINADO EN LINKEDIN ADS™:

rute."diapo4.txt™);

FINAL DIAPOSITIVA n ——>',

"Er =» pew Slider (S,

~OMIFENZO diarnosititwrs "

f1o— COMIENZO diapositiva n —>

llustracion 39: Estructura de las plantillas en el repositorio

La extraccion del cddigo de las plantillas se realiza a través de la funcion representada en

la

llustracién 38, y en la llustracién 39 se muestra un ejemplo de cdmo se estructuran éstas en el

repositorio (concretamente el fichero model/slider.php). En dicho fichero, los cédigos

de

todas las plantillas disponibles se encuentran almacenadas de forma secuencial indexadas por

su identificador. Asi pues, para extraer el cédigo de las plantillas que buscamos realizamos los

siguientes pasos:

1. Situamos un puntero (index) al inicio de la plantilla que nos interesa buscando el texto

“n

“new Slider(“ + identificador + “,”.

2. Situamos otro puntero (end_index) al final de la plantilla que nos interesa buscando la

primera instancia del texto “,” desde el puntero de inicio. Tras esto, entre los dos

punteros se encontrara el cddigo de una sola plantilla, que es la que buscamos.
3. Seleccionamos el cédigo de la plantilla con la expresidn regular <\?php(.]|\n)*\?>

4. Lo descomponemos por lineas y agregamos cada linea al resultado, recortando los

espacios en blanco que las preceden (para tener el control del sangrado al insertarlas

en los ficheros que generemos)
5. Devolvemos el resultado.

9.4.4. Extracciony procesamiento de las imagenes del manual

La extraccion y el procesamiento de las imagenes del manual se realiza en el fichero ppt.py

usando la libreria python-pptx. Cada vez que generamos el fichero de cédigo de un maddulo,

llamamos al método “create_images”, que extrae las imagenes del manual pasandole entre

otros parametros los indices de las diapositivas de inicio y fin del mddulo.

def slide pictures iterator(self, first slide, last_slide):
gelf.slide_number = 0
for slide in self.ppt.alides:
if self.ppt.slides.index(slide) in range(first_slide, last_slide):
self.slide_number = self.slides_number + 1
self.image number = 0
for shape in slide.shapes:
if shape.shape_ type = M50 SHRFE TYFE.FICTURE:
yield shape

llustracion 40: Iterador de imdgenes en cada diapositiva
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Para el correcto funcionamiento de dicho método, es necesario el uso de la funcion auxiliar
mostrada en la llustracidon 40, que otorga un iterador de las imdgenes que se encuentran en
cada una de las diapositivas que comprende el médulo.

def create_images(self, dir path, first slide, last_slide, results, convert_to_grayscale, ppt_images):
self.image_hashes = {}
for picture in self.slide_pictures_iterator({first_slide, last_slide):
self.image_number = self.image_number + 1
image = picture.image
image_bytes = image.blob
image_filename = str(dir_path) + str(self.slide_number) + "_" + str(self.image_number) + '.%s3' & image.ext
if image.shal not in self.image_hashes:
self.image_hashes[image.shal] = os.path.basename (image filename)
with open(image_filename, 'wb') as L:
f.write (image_bytes)
if results[first_slide + self.slide number - 1] in self.diapos_in color or not convert_to grayscale:
try:
image_pil = Image.open(image_ filename)
print ("Dejando en color: " + image filename + " => (Diapo”,
str(first_slide + self.slide number - 1) + " "
results[first_slide + self.slide number - 1])

’

¢ " + image filename + " =>
str(first_slide + self.slide number - 1) + " "
results[first_slide + self.slide number - 1])

’

else:
try:
print ("Convirtiendo & escala de grises: " + image filename + " => (Diapo”,
str(first_slide + self.slide number - 1) + "]"
results[first_slide + self.slide_number - 1]}
if image.ext = 'Jpg':
image_pil = Image.open(image filename).convert('L')
if image.ext == 'pog':
image_pil = Image.open(image filename).convert('Li')

r

except:
print ("Errcr al convertir a escala de grises: " + image filename + " => (Diapoc”,
str(first_slide + self.slide_number - 1) + " ")

image pil.thumbnail ( (1200, 1200))

image pil.save (image_ filename)

ppt_images[first slide + self.slide number - 1].append(os.path.basename (image filename))

else:
ppt_images[first_slide + self.slide number - 1].append(self.image hashes[image.shal])

llustracion 41: Algoritmo de extraccion de las imdgenes

Asi pues, y como podemos observar en la llustracién 41, por cada una de las imagenes que nos
otorga el iterador la abrimos con la libreria Pillow en color o en escala de grises dependiendo
de la eleccidn del usuario. Sin embargo, hay algunas plantillas cuyas imagenes siempre van en
color, que son las que se encuentran en el array “diapos_in_color”. Si la imagen se procesd
correctamente, la guardamos en un nuevo fichero con un nombre que le generamos
previamente.

A veces, una misma imagen aparece varias veces en distintas diapositivas, y para evitar
generar mas de un archivo para la misma imagen y favorecer el ahorro de espacio disponemos
de un array de hashes de las imagenes que vamos procesando. Por cada imagen que nos
otorga el iterador, si su hash aparece en el array de hashes mencionado, la saltamos. También
almacenamos las rutas de las imagenes generadas en otro array, lo que nos resulta util para
insertarlas en el cddigo generado y asistir al programador a saber en qué diapositiva debe ir
cada imagen.
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def add_images_to_code (self, string, ppt_images, current_diapc in ppt):
if re.search(r'\s[diapo_\.\&M\._{ “i.+', string) is not None and ppt_images[current_diapo in ppt + 1]:
string = re.sub(r'\s[diapc_\.\& = \5.+",
's{diapoc_.5 my_rute.:M."" + ppt_images[current_diapc_in ppt + 11[
DI

string)

string = re.sub(r'\$[diapc_\.\F\._img} = 5.+,
's{diapo_.$N._img} = $img_rute.sN."' + ppt_images[current diapo_in ppt + 1][0] + '";',
string)

fotes_diape = ppt_images[current_diapo_in ppt + 1]
return string, fotos_diapo

llustracion 42: Método para la insercion de las rutas de las imdgenes en el cédigo generado

Por lo general, las rutas de las imagenes se insertaran en el mismo sitio que los textos
encontrados en el manual, y depende del usuario si los prefiere en los mismos ficheros de
cadigo generados o en ficheros aparte. Sin embargo, hay otra funcionalidad implementada que
facilita en gran medida la calidad de vida del programador mientras digitaliza cursos: por cada
plantilla insertada, si sigue la nomenclatura estandar en las variables que contienen las rutas
de las imagenes, no hara falta que el usuario las inserte manualmente, gracias al método que
podemos observar en la llustracidn 42.

Habitualmente, si una plantilla tiene imagenes, las variables que contengan las rutas de estas
tendran el nombre background_image o img. Asi pues, por cada plantilla insertada
comprobamos a través de una expresion regular si tiene alguna de las dos variables y si se
extrajo alguna imagen en la diapositiva del manual correspondiente, y si ambas condiciones
resultan verdaderas insertamos automaticamente la ruta de la imagen en el lugar correcto,
ahorrandole unos segundos mas de trabajo al programador.

9.4.5. Extraccion y procesamiento de los textos del manual

La extraccion y el procesamiento de los textos sigue una estructura similar a la descrita
anteriormente para las imdagenes. En este caso no necesitamos definir un iterador
personalizado ya que podemos simplemente iterar a través de las diapositivas del manual.
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def read_text from slides(self):
text_total = []
for slide in self.ppt.slidess:
slide_text = []
for shape in slide.shapes:
if not shape.has_text frame or not len(shape.text) > 1:
continue
text_frame = shape.text frame
shape_text = ""
for paragraph in text frame.paragraphs:
for run in paragraph.runs:
run_tit = run.text
if not len(runm_txt) > 1:

continne
run_txt = re.sub(z' (<[!S “W]+=|<!-=]-=->)", r'".htmlspecialchars ("\g<0>").""', run txt)
if run.font.italic:

run_txt = "<i>" + run txt + "</1E7
if run.font.bold:

run_txt = "<bocld p>" + run_txt + "</bold_p>"

shape_text = shape text + run txt
shape_text = shape text + "<bz>"
shape_text = re.sub(r'(2: (?:https?|

shape_text) [0:-4]
slide_text.append (shape_text)
text_total.append(slide_text)

return text_total

llustracion 43: Algoritmo de extraccion de los textos

Como podemos observar en la llustracion 43, la libreria Python-pptx nos otorga utilidades para
iterar sobre cada una de las figuras que tiene cada diapositiva a través de la estructura
“shapes”. Estas figuras pueden ser cuadros de texto, imagenes o graficos, entre otros. Asi
pues, debemos asegurarnos de que cada figura que procesamos tiene texto dentro.

Ademas de la distincién entre figuras y diapositivas, dentro de los textos de las figuras existen
los parrafos, y a su vez dentro de estos las “runs”, que nos referiremos a ellas como series. Una
serie es un conjunto de texto dentro de un parrafo que mantiene un estilo constante (tamafio
de letra, tipografia, cursiva, subrayado, etcétera).

Las series contienen variables que nos indican su estilo, y esto nos resulta bastante util para
permitir a la herramienta simplificar ain mas el trabajo del programador mientras digitaliza
cursos. Cuando se insertan los textos a mostrar en el cédigo de las plantillas, es necesario
insertar las etiquetas HTML correspondientes para indicar cuando el texto estd en cursiva,
negrita o es un enlace. Este proceso habia que hacerlo a mano, observando cdmo esta
estructurado el texto en el manual, y se podia convertir en una tarea bastante tediosa, ya que,
por ejemplo, todas las palabras en inglés deben estar en cursiva, y este hecho podia dar lugar a
diapositivas cuyos textos requerian una cantidad enorme de etiquetas. Sin embargo, como
desde el cédigo tenemos acceso a esta informacién, podemos extraer el texto incluyendo las
etiquetas necesarias con asombrosa precision.

9.4.6. Generacion de los ficheros HTML para la creacion de SCORM

La generacion de los ficheros HTML para la creacion de SCORM resulta bastante sencilla
usando el médulo requests de Python:
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def get module (url):

try:
print ("Haciendo peticion a ™, url)
response = requests.get{url)
return response.text.encode () .decode('uti-2-3ig'")
except:
print ("Fzllo cbhtencién de la URL [}, compruska que £3td bisn ".format(url))
return -1

def create file (name, path, text):
with open(path+"/"+name, "whk") as f:

print ("Creande [} .... &0 {} ".format (name, path))
print (text.encode ("uti-2"))

f.write(text.encode ("uti-2"))

print ("Textc introducideo™)

f.close()

def create _html files{url, number of modules, destination path, fulp):
for i in range(l, number of modules + 1):
print('="*15)
text = get_module (str{url + "MODULO{].php").format(i))
if text == -1:
return -1
name = "MODULC{}.html"™ if not fulp else "MODULC{} FULF.html"
create_file(
name . format (i),

destination_path,
Text
)
print('="*15)
return 0

llustracion 44: Métodos relacionados a la generacion de los ficheros HTML para la conversion de los cursos a
formato SCORM

Como podemos observar en la llustracidon 44, el proceso se reduce a hacer un numero de
peticiones HTTP igual al nimero de mddulos del curso, y guardar las respuestas en archivos
cuya nomenclatura elige el usuario previamente, correspondiendo a si el SCORM va a estar
alojado en los servidores de la FULP o no.

9.4.7. Desarrollo de la interfaz de usuario

La interfaz grafica de la aplicacidon esta realizada con la libreria Tkinter, y a continuacion
mostramos las interfaces finales de cada caso de uso:
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¢ ppt2php - o X
Generar curse  Generar HTML para SCORM

Ruta de repo_diapos Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Ruta de |a presentacion  Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Ruta de |la carpeta con las imagenes Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Ruta donde se almacenaran los archivos  Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Nombre del curso|Curso

Nimero de modulos (max. 20)[3

Diapositiva de comienzo del madulo 1|1

Diapositiva de comienzo del madulo 2|D

Diapositiva de comienzo del madulo 3 |D

Diapositiva de comienzo del médula 40

Diapositiva de comienzo del madulo 5 |D

Diapositiva de comienzo del madulo E-|D

Diapositiva de comienzo del madulo ?|D

Diapositiva de comienzo del madulo 8 |D

Extraer imagenes: Si con conversidn a escala de grises — |

Extraer textos: Si enlos mismos archives — |

Crear archivosl W Usar modele nueve

llustracion 45: Interfaz grdfica del caso de uso "Generar curso"

Como podemos observar en la llustracion 45, la interfaz final del caso de uso de “Generar
curso” se asemeja en gran medida al mockup realizado y explicado anteriormente,
conservando la estructura ideada y los detalles como la actualizacién automatica del nimero
de campos indicadores de las diapositivas de comienzo de cada médulo en relaciéon con el
numero total de estos.

¢ ppt2php - o X

Generar curso Generar HTML para SCORM

Ruta donde se almacenaran los archivos Seleccionar carpeta Seleccione una carpeta
Nombre del curso | I~ Versisn fulp
Numero de médulos | Crear archivos

llustracion 46: Interfaz grdfica del caso de uso "Generar HTML para SCORM"
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Por otra parte, en la llustracion 46 se representa el resultado de la interfaz del caso de uso de
generacion de ficheros HTML. Como podemos observar, esta interfaz también guarda una
enorme semejanza al mockup mostrado anteriormente.

Para crear ambas interfaces, hacemos uso de los multiples elementos altamente configurables
gue nos provee Tkinter (botones, campos de texto, etiquetas, pestaias, checkboxes, menus de
opciones y demas). Ademas, cuando pulsamos los botones de “Seleccionar carpeta”, se abre
una ventana con el explorador de Windows para buscar la ruta deseada, y la ruta seleccionada
se muestra en la etiqueta a la derecha del botdn, correspondiéndose al comportamiento
descrito previamente.

Error >
¥y

e Seleccione todas las rutas.

llustracion 47: Ventana emergente con un mensaje de error al introducir las rutas incorrectamente durante la
generacion de un curso

También se dispone de prevencidn de errores: si falta alguna ruta o se ha introducido alguin
valor invalido, notificamos al usuario del error con una ventana emergente, como podemos
observar en la llustracion 47.

# Operacién exitosa >

o Los archivos han sido generados con éxito

llustracion 48: Ventana emergente con un mensaje de éxito al completar la operacion

Por ultimo, al terminar de generar los archivos, también se muestra una ventana emergente
indicando al usuario del éxito de la operacién, como podemos observar en la llustracién 48.

10. Capitulo 10: Pruebas

10.1. Pruebas del modelo antiguo
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Para probar el modelo de plantillas antiguo, hemos procesado el curso “Oficina sin papeles —
La facturacion electréonica” del programa Digitalizados de la FULP y hemos analizado los
resultados comparando los resultados obtenidos con las plantillas reales que contiene el curso.

PLANTILLA PREDICCION
REAL CORRECTA

93 Si
94 Si
100 Si
118 Si
118 Si
118 Si
111 Si
94 Si
12 Si
12 Si
115 Si
102 Si
102 Si
102 Si
102 Si
115 Si
102 Si
102 Si
102 Si
115 Si
23 NO
12 Si
12 Si
12 Si
12 Si
52 Si
52 NO
94 Si
45 Si
118 Si
118 Si
118 Si
45 Si
118 Si
118 Si
118 Si
118 Si

58



45
118
118

45
118
118
118

94

52

12
118
118
118
118

12

12

52

52

12

12
118
118
118
118

52

94
108
108
108

45

12
115
122
122
122
115

45
118
118
115
122
122
122
122

Si
NO
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
NO
Si
Si
Sl
Sl
NO
NO
NO
Si
NO
NO
sl
Sl
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
NO
NO
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
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115

45
118
118
115
122
122
115

45

12
115

12
115

45
118
118
115

12
115

12

45

12
115
122
122
115

45
118
118
115
122
122

45
118
118
115
122
122

45
118
118
115
122
122

NO
Si
Si
Si

NO
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Sl
Sl
Si
Sl
Si
Si
Sl
Si
Sl
Sl

NO
Si
Si
Si
Si
Si
Si

NO
Si
Si
Si
Si

NO

NO
Si
Si
Si
Si
Si

NO
Si
Si
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115

45
118
118
115
122
122
122
115
122
122

12

45
118
118
115
122
122

12
115

45
118
118
115
122
122
115

12

12
115

45

12
115
122
122
122
122
115

45
118
118
115
122
122

NO
Si
Si
Si

NO
Si
Si
Si

NO
Si
Si
Si
Sl
Sl
Si

NO
Si
Si
Sl

NO
sl
Sl
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si

NO
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si

NO
Si
Si
Si
Si
Si
Si
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Tabla 4: Resultados de las clasificaciones por parte de la red neuronal frente a las plantillas reales, con el curso
"Oficina sin papeles - La facturacion electrénica”, perteneciente al modelo antiguo

122
122
115

45

12
115
122
122
122
115
122
122
115

94
108
108
108

52

52
125
125
125
125
111

45

Si
Si
Si
Si
Si
NO
Si
Si
Si
NO
Si
Si
NO
sl
Si
Sl
Si
NO
sl
Si
Sl
Sl
Si
Si
Si

Como podemos observar en la Tabla 4, de las 194 diapositivas que contenia el curso, la

herramienta ha detectado correctamente 165, teniendo asi pues 29 fallos y un 85,05% de

precision. El recuento de predicciones es el siguiente:

62



Recuento de predicciones

B Plantillas detectadas [ Plantillas reales

3939

Recuento

Plantilla

llustracion 49: Recuento de las predicciones realizadas en el curso perteneciente al modelo antiguo

Mediante el gréfico representado en la llustracion 49, podemos comprobar que las
predicciones en general han sido acertadas, aunque ha habido ciertas dificultades al detectar
la plantilla 115, detectandose aproximadamente la mitad de las veces que deberia. También ha
habido algunas detecciones de diapositivas que no aparecian en el curso (98, 99, 7, 113).
Procedemos ahora a mostrar la distribucidn de errores.

Distribucion de errores

20

15
w
o
2]
@

L 10
el
[0}
k=
=
[3+]

- 5

1
0
23 52 118 12 115
Plantilla

Ilustracion 50: Distribucion de los errores realizados en las clasificaciones realizadas en el curso perteneciente al
modelo antiguo

Como habiamos mencionado anteriormente, y como podemos observar también en la
llustracion 50, la plantilla que causd mas problemas a la red neuronal fue la 115, siendo la
fuente de 17 de los 29 fallos en las predicciones. Por otra parte, la red también ha tenido
problemas detectando la plantilla 12, y en menor medida, la 52, 118 y 23.
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Pese a haber varias decenas de plantillas disponibles en el repositorio, cada curso se suele
centrar en un subconjunto reducido de las mismas, para favorecer que los cursos se vean mas
distintos entre si. Sin embargo, si se da el caso de que una de las plantillas que mas se usa en
un curso es dificil de detectar por la red, como se da en este caso, la precisién total en las
predicciones disminuye notablemente.

De cualquier forma, pese a ocupar una sola plantilla mas de la mitad de los errores, la precisién
sigue resultando un ser mas que notable 85%, que aumentara segin vayamos mejorando la
calidad de los conjuntos de datos que usamos para entrenar las redes. Un 85% de aciertos se
aleja del 95% obtenido en el entrenamiento y el 94% obtenido en la validacién, pero, como
hemos mencionado anteriormente, es una precisiéon que permite a los programadores obtener
un enorme aumento en rendimiento mientras digitalizan cursos.

10.2. Pruebas del modelo GDT

Las pruebas del modelo GDT siguen la misma estructura mostrada en las pruebas del modelo
antiguo, esta vez con el curso “Capacidad de organizaciéon y planificacion”. Comenzamos
mostrando los resultados de las predicciones comparados con los datos reales.

PLANTILLA  PREDICCION
REAL CORRECTA

1 128 Si
2 129 Si
3 141 Si
4 153 Si
5 136 Si
6 154 Si
7 154 Si
8 146 Si
9 127 Si

10 108 Si

11 108 Si

12 108 Si

13 154 Si

14 155 Si

15 154 Si

16 129 Si

17 132 Si

18 132 Si

19 132 Si

20 132 Si

21 132 Si

22 132 Si

23 132 Si
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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
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67

154
141
129
129
137
137
137
137
137
137
137
137
154
119
119
129
154
135
154
150
134
154
129
141
129
154

11
144
154

11
146
129

39

39
114
114
114
114
114
114

39
114
114
114

Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
NO
Si
NO
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
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68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

Tabla 5: Resultados de las clasificaciones por parte de la red neuronal frente a las plantillas reales, con el curso

114
114
114
114
129

11
108
108
108
154
135
128

Si
Si
Si
Si
Si

NO

Si
Si
Si
Si

Si
Si

"Capacidad de organizacion y organizacion”, perteneciente al modelo GDT

Como podemos observar en la Tabla 5, de las 79 diapositivas que contenia el curso, la
herramienta ha detectado correctamente 76, teniendo asi pues 3 fallos y un 96,2% de

precision. El recuento de predicciones es el siguiente:

Recuento de predicciones

B Plantillas detectadas [ Plantillas reales

15

10 9-9

Recuento
o
o

128 129 141 153 136 154 146 127 108 155 132

Plantilla

88

137

19 135

llustracion 51: Recuento de las predicciones realizadas en el curso perteneciente al modelo GDT

Como podemos observar en la llustracion 51, todas las predicciones han sido certeras excepto
tres, concretamente en relacién con las plantillas 154, 114 y 39. Este hecho también lo

podremos observar en la distribucién de errores:
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Distribucion de errores

2,0

1,5
wn
o
=]
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g 1,0
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IS
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© 05

0,0

146 39
Plantilla

llustracion 52: Distribucion de los errores realizados en las clasificaciones realizadas en el curso perteneciente al
modelo GDT

Sin duda, como podemos observar en el grafico representado en la llustracidn 52, en este caso
la herramienta ha sido mucho mas precisa que con el curso anterior, incluso habiendo sido
entrenada con un conjunto de datos mucho mas reducido. Es mas, la precision en la fase de
pruebas ha sido incluso mayor que la obtenida en la fase de entrenamiento.

Atribuimos este hecho a que, pese a que el conjunto de datos es mas pequefio, el nimero de
plantillas también es bastante menor, y estdn mucho mas diferenciadas entre si. En el modelo
antiguo habia varias plantillas que podian representar una amplia gama de diapositivas con
apartados estilisticos muy variados, mientras que en este caso cada plantilla estd mas
especializada.

Sin embargo, aunque esta precision obtenida es muy positiva, el modelo GDT es aun joven y
estd en desarrollo, asi que se debera ir mejorando el conjunto de datos y reentrenando la red
periddicamente para evitar que se desfase.

11. Capitulo 11: Resultados, conclusiones y trabajo futuro

11.1. Resultadosy conclusiones

Tras concluir todas las fases del desarrollo, hemos conseguido una herramienta que consigue
sus objetivos notablemente, resultando en un aumento de la productividad significativo. De
esta forma, la herramienta se ha convertido en la navaja suiza de los programadores que
integran el equipo de digitalizacion de cursos, gracias no solo a su generacion de codigo
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automatica, sino también a la extraccion, nombrado e insercidon automatica en el cddigo de las
imagenes, la extraccién de los textos incluyendo las etiquetas HTML necesarias, y la
generacion de ficheros HTML para la conversion de los cursos a SCORM.

A nivel personal, el desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado le ha resultado muy
enriquecedor a su autor, ya que le ha permitido dar uso a sus conocimientos sobre Machine
Learning e Inteligencia Artificial para crear un proyecto desde cero de ambito profesional, que
otorga valor real a la empresa en la que trabaja.

Desde que en la asignatura Fundamentos de los Sistemas Inteligentes se le impartieron al
autor del presente trabajo los primeros conocimientos sobre redes neuronales le fascind el
sector, y continué investigando de tal forma que realizd un programa especializado de Deep
Learning compuesto por cinco cursos en Coursera que le favorecido mucho de cara a saber
solucionar los problemas en el desarrollo del proyecto.

Las tareas que nos permite automatizar la herramienta desarrollada no presentan una elevada
dificultad o complejidad, pero si que requieren una cantidad excesiva de tiempo debido al gran
volumen de diapositivas que tiene cada curso. Ademas, dichas tareas resultan enormemente
tediosas y mecdnicas, y eliminarlas permite a los programadores disfrutar mas del proceso de
digitalizacidn de cursos y usar mds frecuentemente sus habilidades técnicas en el resto de las
tareas que si las requieren en mayor medida.

Gracias a este abanico de funciones, nos podemos asegurar que, aunque las predicciones de
las plantillas bajasen de precisidn, la herramienta siempre serd Gtil para los programadores de
la empresa, ya que el resto de las funciones no fallan nunca. Ademds, a medida que sigamos
implementando nuevas funcionalidades y mas mejoras a la experiencia de uso, cada vez serd
menor el tiempo requerido para digitalizar un curso, lo que implicard una mayor cantidad de
tiempo para pulir los detalles de cada uno, y mejorarlos de formas que antes no hubieran sido
posibles.

El aumento de la velocidad de produccion de cursos que esta herramienta provee es esencial
para el éxito de smartly.es, el portal de formacion en linea que albergara todos los cursos que
realiza la empresa. Mantener un flujo constante de nuevos cursos que aterricen en la
plataforma servird como el atrayente principal de nuevos clientes y aumentara las opciones de
los ya existentes.

Sin duda, las Redes Neuronales y el Machine Learning tienen usos inimaginables. Desde su uso
en la medicina para mejorar los diagnodsticos, hasta su uso en los vehiculos auténomos, la
inteligencia artificial tiene el poder de cambiarnos la vida. Estamos rodeados de redes
neuronales, desde las recomendaciones de contenido que se nos hacen en portales como
Amazon que resultan ser gran parte de su éxito (Retta, s.f.), a los altavoces inteligentes como
Google Home o Alexa que nos resuelven tareas comunes gracias al procesamiento vy
generacion del lenguaje natural (Marr, 2018). Estas técnicas no tienen solo el poder de mejorar
nuestras vidas personales, sino también de mejorar los procesos de trabajo de las empresas,
como hemos demostrado en este proyecto.
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El conocimiento profundo sobre el funcionamiento de estas herramientas y la capacidad de
aplicarlas en problemas nuevos para solucionarlos es quizds una de las habilidades mas
cercanas a un superpoder que podemos adquirir en la actualidad.

11.2. Trabajo futuro

Existen multiples funcionalidades que se implementaran con el paso del tiempo que mejoraran
aun mas la herramienta:

e Mejora de la calidad de los conjuntos de datos para la mejora de la precisidon de las
predicciones.

e Desarrollo de una API para que la aplicacidn final obtenga los mapas de etiquetas, las
diapositivas que deben omitirse si se repiten y las que deben ir siempre en color.

e Una seccidn en la aplicacion que permita a los programadores indicar qué diapositivas
se detectaron incorrectamente, de manera que se agreguen automadticamente a los
conjuntos de datos.

e Alojar los modelos de las redes neuronales en el servidor para reducir
significativamente el peso de la herramienta (cada uno de los dos modelos ocupa
aproximadamente 300MB)

e Automatizacion de la bibliografia y los exdmenes finales de los cursos, que también se
basan en cddigo PHP.

e Generacién e insercion automatica de las dindmicas (minijuegos interactivos) en los
Cursos.

e Implementar un sistema de deteccidon automatica del nimero de mddulos en los
manuales y los nimeros de las diapositivas en los que empieza cada uno para que el
usuario no tenga que introducirlos al generar los cursos.
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Anexo: Manual de usuario

ppt2php

Convierte manuales en cédigo automdticamente gracias al Machine Learning

Material necesario:

Una carpeta con las imagenes que corresponden a las diapositivas del manual.
(Las diapositivas deben llamarse “DiapositivaX.JPG”, siendo X el numero de la
diapositiva. PowerPoint provee esto muy facilmente, se explica a continuacion).

El manual del curso en formato pptx.

ppt2php.zip

repo_diapos en una carpeta local.

Convertir un manual a cddigo

Pasos que realizar:

1.

Si ya se dispone de la carpeta con las imagenes del manual, salta al paso 2. Si no,
realiza los siguientes pasos:

1. Abre el manual en Microsoft PowerPoint.

2. Selecciona Guardar como.

3. Elige la ruta donde deseas la carpeta con las imagenes, selecciona

como tipo de archivo JPG vy presiona Aceptar.
4. Selecciona Todas las diapositivas.
5. En unos pocos segundos estara listo (dependiendo del tamafio del
manual).

Descomprime ppt2php.zip y posteriormente ejecuta run_windows.bat. El programa
se iniciara.
En la interfaz del programa, selecciona la ruta de la carpeta en la que se encuentra
repo_diapos localmente, la ruta de la carpeta con las imagenes, la ruta del manual
del curso y la ruta en la que deseas que se generen los archivos (el programa los
almacenara en una nueva carpeta). IMPORTANTE: Las rutas no pueden contener
tildes.
(OPCIONAL) Introduce el nombre del curso (determina el nombre de la carpeta que el
programa creara).
Introduce el numero de médulos que tiene el manual, y posteriormente los nimeros
de las diapositivas donde empiezan cada uno de los médulos del manual.
Escoge si deseas que se extraigan las imagenes y, en caso de que si, si
convirtiéndolas a escala de grises o dejandolas en color. Si se extraen, se generaran
en una carpeta propia, divididas por moédulos.
Escoge si deseas que se extraigan los textos y, en caso de que si, si los deseas en
los mismos archivos de cédigo generados o en ficheros aparte.
Escoge si el curso usa el modelo nuevo de gestion del tiempo o el antiguo.
Presiona Crear archivos. Al finalizar, el programa te notificara. Los archivos generados
se encontraran en la ruta especificada previamente.

71



Generar curse Generar HTML para SCORM

Ruta de repo_diapos Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Ruta de la presentacion Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Ruta de la carpeta con las imagenes Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Ruta donde se almacenaran los archivos Seleccionar carpeta | Seleccione una ruta

Nombre del curso|Curso

Namero de médulos (max. 20)(8
Diapositiva de comienzo del médulo 1 h
Diapositiva de comienzo del médulo 2 {0

Diapositiva de comienzo del médulo 3 0

Diapositiva de comienzo del modulo 4 0

Diapositiva de comienzo del médulo 50

Diapositiva de comienzo del médulo 6 {0

Diapositiva de comienzo del mddulo 7]0

Diapositiva de comienzo del modulo 8 ()

Extraer imagenes: Si, con conversién a escala de grises —4 I

Extraer textos: Si, en los mismos archivos —! I

Crear archivos I ¥ Usar modelo nuevo

¢ ppt2php - O X

Generar los archivos HTML para generar el SCORM

Pasos que realizar:

1. Acceder a la pestafia “Generar HTML para SCORM”
Introducir el nombre del curso (el nombre interno en nuestros servidores).
Introducir el nUmero de médulos.
Seleccionar la ruta donde deseas los archivos.
Escoge si los ficheros se nombraran con el sufijo FULP o no (versiéon FULP).
(OPCIONAL) Modifica directamente la URL si deseas hacer peticiones a otra ruta

NOoOGORA~®DN

se encontraran en la ruta especificada previamente.

¢ ppt2php - o X

Generar curso Generar HTML para SCORM

Ruta donde se almacenaran los archivos Seleccionar carpeta Seleccione una carpeta
Nombre del curso ] I™ Versién fulp
Namero de médulos l Crear archivos

Presiona Crear archivos. Al finalizar, el programa te notificara. Los archivos generados
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