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RESUMEN

Resumen

El creciente avance de las tecnologias sanitarias ha supuesto la utilizacién de nuevos
métodos de tratamiento para las enfermedades del sistema nervioso, como pueden ser el
Parkinson o la epilepsia. Estos trastornos afectan gravemente a la calidad de vida de los
pacientes, ya que producen de forma incremental temblores, rigidez muscular y dificultad
para moverse.

Con la finalidad de reducir estos sintomas, se ha desarrollado una técnica neuroquirurgica
llamada Estimulacién cerebral profunda. Este método consiste en enviar, mediante unos
electrodos implantados en el cerebro, pulsos eléctricos a las zonas causantes de los temblores
y convulsiones, reduciendo asi su frecuencia e intensidad a largo plazo. Sin embargo, en la
actualidad, estos tratamientos no se adaptan de forma dindmica al estado del paciente, ya que
los pardmetros del dispositivo de control deben ser ajustados manualmente por los sanitarios.

En este Trabajo de Fin de Grado se ha desarrollado un algoritmo de control, mediante in-
teligencia artificial y aprendizaje por refuerzo, que regula de forma automatica los pardmetros
de frecuencia e intensidad de los pulsos eléctricos, adaptandose a la evolucion del paciente y
a las senales cerebrales enviadas en cada instante de tiempo.
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ABSTRACT

Abstract

The increasing progress in healthcare technologies has led to the use of new treatment
methods for diseases of the nervous system, such as Parkinson’s disease and epilepsy. These
disorders severely affect the quality of life of patients, as they cause incremental tremors,
muscle stiffness and difficulty in moving.

In order to reduce these symptoms, a neurosurgical technique called Deep Brain Stimula-
tion has been developed. This method consists of sending, by means of electrodes implanted
in the brain, electrical pulses to the areas causing tremors and convulsions, thus reducing
their frequency and intensity in the long term. However, these treatments are not dynami-
cally adapted to the patient’s condition, since the parameters of the control device must be
manually adjusted by the health care professionals.

In this Bachelor’s Thesis, a control algorithm has been developed using artificial intelli-
gence and reinforcement learning, which automatically regulates the frequency and intensity
parameters of the electrical pulses, adapting to the evolution of the patient and the brain
signals sent at each instant of time.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

Las enfermedades neuronales, como son la epilepsia o el Parkinson causan la aparicién
de convulsiones, temblores y rigidez muscular en las personas que las padecen, afectando
gravemente a su calidad de vida.

Con el objetivo de tratar estos transtornos de forma efectiva se utilizan una técnicas
neuroquirurgicas como la Estimulacién Cerebral Profunda o Deep Brain Stimulation (DBS).
Este procedimiento consiste en la implantacion de electrodos en areas especificas del cerebro,
el cual envia pulsos electromagnéticos a las zonas del cerebro que originan las convulsiones,
haciendo que estas se reduzcan en niimero y en intensidad.

Sin embargo, actualmente los patrones de estimulacién utilizados en los dispositivos de
DBS son programados por el personal clinico basandose en una evaluacién cualitativa de
los pacientes, la cual puede tener una larga duracién y supone que los pacientes se vean
expuestos de forma continua a frecuencias altas que pueden no ser necesarias para ellos[I6].
Por lo tanto, estos dispositivos son incapaces de adaptarse a las necesidades de cada paciente
a tiempo real.

Debido a esto, en este Trabajo de fin de Grado (TFG) se propone un algoritmo de control
basado en inteligencia artificial y entrenado con aprendizaje por refuerzo para controlar los
patrones de estimulacién del dispositivo en base a las senales cerebrales recibidas y el estado
subyacente del sistema nervioso, con el objetivo de ajustar las senales enviadas al caso de
cada paciente.



1.2. OBJETIVOS

1.2. Objetivos

A continuacion, se describe el objetivo general del proyecto y cada uno de los objetivos
especificos en los que se divide.

Objetivo General

El objetivo general de este TFG es desarrollar un algoritmo de control para dispositivos
de Estimulacion cerebral profunda mediante la inteligencia artificial y el aprendizaje por
refuerzo que modifique las senales electromagnéticas enviadas en funcién de las condiciones
del paciente.

Objetivos Especificos

Para alcanzar el objetivo general, este ha sido dividido en una serie de objetivos especificos
que se desarrollaran a lo largo del proyecto. Estos hitos se definen de la siguiente forma:

1. Investigacién sobre Dispositivos de Estimulacién Cerebral Profunda: En-
tender el funcionamiento de los dispositivos especializados en Estimulacion Cerebral
profunda y el tratamiento de las enfermedades neuronales, analizando sus motivos y
algoritmos de control utilizados.

2. Investigacion sobre Arquitecturas de aprendizaje por refuerzo: Comprensién
de las estructuras utilizadas en los modelos de aprendizaje de cada tipo de dispositivo,
analizando sus médulos principales, acciones, estados y parametrizacién del entorno en
el que se encuentran.

3. Aprendizaje del uso de frameworks de aprendizaje por refuerzo: Documen-
tacion sobre el uso librerias de Python utilizadas en el desarrollo, como son Keras y
TensorFlow.

4. Tratamiento de los datos encefalograficos: Procesamiento de los datos aportados
para un correcto entrenamiento del modelo de aprendizaje por refuerzo.

5. Codificacién correcta del modelo: Programacién del modelo debe ser acorde a los
requisitos del proyecto.

6. Anadlisis de rendimiento del modelo: Andlisis de los resultados obtenidos en el
entrenamiento del modelo.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Estructura de la memoria

Este documento se estructura de la siguiente forma:

Capitulo 1 Introduccién: Descripcion del contexto en el que se encuentra el proyecto y
explicacién de los objetivos principales

Capitulo 2 Metodologia, planificacién y presupuesto: Exposicion de los riesgos a
los que se somete el proyecto, asi como las metodologias de planificacién del proyecto
utilizadas y la estimacion de los presupuestos reales y esperados.

Capitulo 3 Aprendizaje por refuerzo y redes neuronales: Explicacién y definicién de
los conceptos fundamentales en los que se basa el aprendizaje por refuerzo de inteligen-
cias artificiales, asi como las ideas fundamentales de la estructura de las redes neuronales
utilizadas en el proyecto.

Capitulo 4 Estado del arte: Exposicion del desarrollo actual del campo de la estimula-
cién cerebral profunda en conjunto con el aprendizaje por refuerzo

Capitulo 5 Conjunto de datos encefalogréaficos: Descripcién de las técnicas de proce-
samiento de datos de senales cerebrales.

Capitulo 6 Analisis: Descripcion y andlisis de los elementos que forman el sistema desa-
rrollado asi como de las relaciones que hay entre ellos.

Capitulo 7 Diseno: Descripcion de la estructura del sistema de acuerdo con las decisiones
de diseno elegidas.

Capitulo 8 Tecnologias utilizadas: Descripcion de las herramientas utilizadas durante
la etapa de codificacion del proyecto.

Capitulo 9 Diseno experimental: Exposicién de la configuracién de los experimentos
realizados.

Capitulo 10 Resultados y discusién: Estudio en profundidad de los resultados obteni-
dos.

Capitulo 11 Conclusiones y Trabajo futuro: Recapitulacion de todas las ideas presen-
tadas en el documento.
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CAPITULO 2. METODOLOGIA, PLANIFICACION Y PRESUPUESTO

Capitulo 2

Metodologia, planificacion y
presupuesto

2.1. Metodologia

Debido a las caracteristicas del proyecto, se han elegido dos tipos de metodologias di-
ferentes para su desarrollo, las cuales son el modelo en cascada, para el avance general del
proyecto, y el modelo evolutivo para la seccién de codificacién y aprendizaje del modelo. A
continuacion, se presentan las propiedades fundamentales de cada metodologia y como han
sido adaptadas a las necesidades del trabajo.

2.1.1. Metodologia en cascada

La metodologia en cascada es un método de gestion de proyectos de software clédsico
y lineal, caracterizado por dividir el proyecto en una serie secuencial de actividades que
deben ser completadas en orden descendente, simulando la estructura de una cascada. De
esta forma, cada tarea es finalizada completamente antes de que se pueda empezar con la
siguiente, evitando asi el gran coste que supone realizar cambios sobre actividades anteriores
en fases mas avanzadas del proyecto.

Por lo tanto, uno de los mayores atributos de este modelo es la necesidad de contar con
unos requisitos de proyecto claros y bien interpretados, con el objetivo de prevenir modifi-
caciones durante el desarrollo y aportar confianza y control sobre su avance. Ademads, este
modelo garantiza la creacién de etapas[I7] en las que el trabajo realizado hasta el momento
puede ser evaluado por los clientes, los cuales aportan sus impresiones y especifican si es
necesario realizar cambios antes de que termine la fase actual del proyecto.

Las fases en las que se divide un proyecto con metodologia en cascada son las siguientes:



2.1. METODOLOGIA

1. Requisitos: Definicién y documentacién completa de los requisitos de software para
el desarrollo del proyecto, siendo estos los requisitos funcionales y no funcionales. Esta
etapa es una de las mas importantes en la metodologia por cascada, ya que se especifican
todas las funciones que debe ser capaz de llevar a cabo el sistema al final del proyecto,
determinando. Por lo tanto, los objetivos finales del proyecto, no deben ser modificados
durante el desarrollo. Asi mismo, también se realiza la identificacién de los usuarios
finales.

2. Diseno: Especificacion de la estructura del sistema que se va a utilizar, dividiendo el
producto en mdédulos, indicando su funcionamiento y como se relacionan entre ellos en
la arquitectura global. De igual forma, se determinan las herramientas de codificacién
que seran empleadas, asi como los algoritmos necesarios para cumplir con los requisitos
elegidos en la fase anterior.

3. Implementacién: Fase de programacién del codigo que cumple con las especificaciones
definidas durante el disefio.

4. Pruebas: Prueba del cédigo creado en la fase anterior con el objetivo de detectar
errores y asegurarse que el resultado cumple con los requisitos del cliente.

5. Implantacion: Instalacién del software en el sistema del cliente.

6. Mantenimiento: Conservacién del software mediante el desarrollo de actualizaciones,
corrigiendo errores de funcionamiento y creando mejoras que garanticen el funciona-
miento del sistema y la satisfaccion del cliente.

Integracion del modelo cascada en el proyecto

A la hora de aplicar esta metodologia al proyecto ha sido necesario realizar una serie de
cambios a las fases generales del modelo, ya que, debido a que el proyecto es fundamental-
mente de investigacion, no tiene como objetivo desarrollar un producto comercial, por lo que
se anade una fase de redacciéon de la memoria, y se eliminan la implantacién y el manteni-
miento. En cuanto al resto de fases siguen la estructura en cascada, incluyendo reuniones con
los tutores durante cada una de las fases. Se detallan de la siguiente forma :

1. Requisitos: Esta fase se compone de una seccién de buisqueda de informacién sobre
aprendizaje por refuerzo en dispositivos médicos y sus arquitecturas. Después se definen
los requisitos funcionales del proyecto, realizando un analisis funcional y estableciendo
sus objetivos. Finalmente, se describe en detalle la arquitectura elegida.

2. Diseno: Diseno de la arquitectura utilizada en el aprendizaje automatico, definicién
de las caracteristicas del agente y planificacién de la ingestién de datos del modelo.

3. Implementacién y Pruebas: Codificacién y entrenamiento del modelo, asi como los
correspondientes ajustes de parametros de aprendizaje. La fase de pruebas se corres-
ponde a cada uno de las iteraciones que realiza el agente durante el aprendizaje.

4. Documentaciéon: Redaccién de la memoria del proyecto.
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Es necesario destacar que la metodologia en cascada solo es utilizada para la planificacién
general del proyecto, ya que para la fase de codificacién y pruebas se ha optado por una
metodologia evolutiva, ya que es mucho mas flexible a los cambios.

2.1.2. Metodologia evolutiva

La metodologia evolutiva consiste en crear de forma iterativa un prototipo[I8] que tenga la
misma funcionalidad que el proyecto que se quiere desarrollar. Con cada iteracién, el prototipo
se desarrolla y modifica hasta que este puede realizar todos los servicios especificados en los
requisitos, momento en el que el prototipo se convierte en el sistema final. Esto es posible, ya
que en cada fase se anota la retroalimentacién ofrecida por los usuarios del prototipo actual
y se modifica de acorde a sus necesidades, garantizado que se cumplen todos los objetivos
acordados y la satisfaccion del cliente.

Por lo tanto, el modelo evolutivo resulta 1til en proyectos de software en los que hay cierta
incertidumbre sobre los requisitos, ya que si es necesario realizar cambios sobre el trabajo
hecho hasta el momento, se pueden hacer en la siguiente iteracion del proyecto sin causar
costes elevados.

Las fases de las que consta esta metodologia en cada iteracién son:

1. Requisitos: Definicién de los requisitos funcionales que debe cumplir el prototipo en
la iteracién actual.

2. Diseno : Diseno del prototipo segun los requisitos de la fase anterior

3. Construccién: Codificacién del prototipo.

4. Evaluacion: Evaluacién de las funcionalidades del prototipo actual por los usuarios
finales y documentacion de la retroalimentacién obtenida.

5. Modificacién: Modificacién del prototipo teniendo como base las respuestas de los
usuarios.

Integracion del modelo evolutivo en el proyecto

Se ha decidido adaptar las fases de codificacion y pruebas del modelo utilizando la me-
todologia evolutiva, ya que, es necesario modificar constantemente los parametros iniciales
en cada iteracién del aprendizaje del agente, dado que se tiene como objetivo optimizar los
resultados obtenidos. De esta forma, se crea en primera instancia un modelo de funcionalidad
sencilla que evoluciona constantemente en cada fase, volviéndose mas complejo con el tiempo
a medida que se obtienen resultados cada vez mas positivos, hasta que cumple con todas las
funcionalidades del producto final.

Por lo tanto, cada iteracién se compone de las siguientes fases :

1. Requisitos: Definicién de los objetivos que el modelo debe cumplir al terminar la
prueba.
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2. Diseno de los pardmetros de la prueba: Se establecen los parametros de ejecucién
con los que se va a realizar el entrenamiento del modelo, modificando su estructura y
ratio de aprendizaje.

3. Entrenamiento y validaciéon del modelo: Desarrollo del aprendizaje ejecutando el
c6digo en un servidor externo.

4. Retroalimentacién: Analisis de los resultados obtenidos. Estos se comparan con los
de las fases anteriores, esperando una mejora en la efectividad del agente.

5. Modificacion: Codificacion de cambios en el prototipo siguiendo la retroalimentacién
de la fase anterior

2.2. Planificacion

Con el objetivo de asegurar que el alcance del proyecto esté claramente definido y para
garantizar que sus objetivos sean conseguidos dentro del tiempo estimado, se ha descompuesto
el proyecto en grupos de actividades correspondientes a las fases de documentacién, desarrollo
del producto y redaccién de la memoria.

En primer lugar, la fase de documentacién se basa en entender en profundidad la estructu-
ra y el funcionamiento de las principales arquitecturas utilizadas en proyectos de aprendizaje
por refuerzo, para después, aplicar dichos conocimientos en la fase de desarrollo, a la hora
de codificar el modelo y de cambiar los parametros de ejecuciéon. Por ultimo, todo avance del
proyecto queda registrado en la escritura de la memoria.

Asi mismo, al inicio del proyecto se asignaron a las actividades individuales una duracién
aproximada dependiendo de su complejidad y de los conocimientos previos que se poseen
sobre el tema. Se debe tener en cuenta que el tiempo empleado en las tareas puede ser
modificado a lo largo del desarrollo debido a errores o imprevistos,como puede ser, debido a
la obtencién de resultados inesperados durante la fase de entrenamiento del modelo. Ademas,
se ha considerado que se emplea una media de dos horas y media diarias en el avance del
proyecto.

Para una mejor visualizacién de la planificacién del proyecto, se ha realizado el diagrama
de Gantt dividido por fases, que se muestra al final del capitulo. (Figuras 2.512.6)

Cabe destacar que durante la fase de desarrollo se han planificado una serie de experimen-
tos que se realizan de forma iterativa. En ellos se modifican los parametros de entrenamiento
del modelo para observar los efectos que tienen los valores de entrada en su rendimiento.
Se realizan un total de seis experimentos por pardmetro del modelo, los cuales tienen las
siguientes fases:

Requisitos: Especificacion de los valores que deben alcanzar las métricas de rendimiento
resultantes después de la ejecucién del modelo. Estas métricas son la recompensa acumulada,
el éxito acumulado y la velocidad de aprendizaje.
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Ajuste de los parametros de la prueba: Modificacién de la magnitud del pardmetro
estudiado, dejando el resto en su valores iniciales. Los parametros del modelo son: la tasa de
aprendizaje, la tasa de descuento, el nimero de capas, el nimero de neuronas en cada capa
y el tipo de capa utilizado.

Entrenamiento y validacién del modelo: Entrenamiento y validaciéon del modelo en los
servidores del centro de supercomputacién SCAYLE[19].

Retroalimentacion: Anilisis de los resultados obtenidos. Se estudian las métricas resultan-
tes comparandolas con el rendimiento que se esperaba al comienzo del experimento, y con el
resto de iteraciones anteriores para el parametro actual.

Modificacion: Evaluacion y ajuste del valor del parametro teniendo en cuenta el andlisis de
los resultados obtenidos en la fase anterior.

2.3. Riesgos

Se ha realizado un analisis de los riesgos que pueden suceder durante el inicio, desarrollo
y finalizacion del proyecto. Segun la guia de los fundamentos para la direccién de proyectos
(PMBOK) un riesgo se define como un evento o situacién incierta, que si llega a ocurrir,
puede tener efectos positivos o negativos en los objetivos del proyecto. De esta forma, se
identifican como riesgos, tanto a las amenazas que perjudican a la finalizacién del proyecto,
como a las oportunidades que ofrecen un mejor alcance de los requisitos establecidos.

Para cada riesgo se determina la probabilidad de que estos hechos ocurran y el grado de
impacto en el desarrollo del proyecto. A estos factores se les asigna un nivel de importancia:
alto, medio o bajo, con los que después se calcula el nivel de riesgo total, siguiendo la Tabla
Los riesgos identificados en el proyecto se muestran desde la Tabla [2:2] a la Tabla

Tabla 2.1: Matriz de nivel de riesgo segin su probabilidad e impacto

Prob/Imp | Baja | Media | Alta

Bajo Bajo Bajo | Medio

Medio Bajo | Medio | Alto

Alto Medio | Alto Alto

Asi mismo, se aporta una serie de acciones, tanto para reducir los efectos negativos de
cada riesgo una vez han sucedido, acciones correctivas, como para reducir su probabilidad
de aparicién, acciones de mitigaciéon. Los riesgos de categoria personal son aquellos que
son causados o afectan en gran medida a los participantes del proyecto, mientras que los
riesgos de hardware y software tienen como desencadenante herramientas fisicas y digitales
respectivamente.
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Tabla 2.2: Riesgo 1: Enfermedad de los autores del proyecto

Riesgo 1 Enfermedad

Descripcion Algunos de los participantes en el proyecto pueden enfermar du-
rante su realizacion, lo cual causaria retrasos en la planificacién
acordada.

Categoria Personal

Probabilidad Media

Impacto Medio

Riesgo Total Medio

Mitigacion

Realizar las reuniones de forma virtual.

Acciones Correc-
tivas

Evaluar y ajustar la planificacion del proyecto de acuerdo con los
posibles retrasos en la finalizacién de los objetivos del proyecto

Tabla 2.3: Riesgo 2: Falta de comprension de las arquitecturas utilizadas

Riesgo 2 Falta de comprensién de las arquitecturas utilizadas

Descripcion Debido a la necesidad de obtener nuevos conocimientos sobre ar-
quitecturas utilizadas en aprendizaje por refuerzo, es posible que
se den retrasos en la planificacion del proyecto, ya que se necesita
mas tiempo para comprender los conceptos en profundidad.

Categoria Planificacién

Probabilidad Alta

Impacto Alto

Riesgo Total Alto

Mitigacion

Informarse sobre las arquitecturas utilizando la documentacién
que ha sido aportada por los tutores

Acciones Correc-
tivas

Realizar reuniones con los tutores en las que preguntar todas las
dudas relacionadas con el modelo

10
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Tabla 2.4: Riesgo 3: Falta de experiencia con el lenguaje utilizado

Riesgo 3 Falta de experiencia con el framework utilizado

Descripcion En el proyecto se utilizan las librerias Numpy y TensorFlow, con
las cuales no se tiene experiencia previa. Por lo tanto, serd necesa-
rio aprender desde el principio su funcionamiento, invirtiendo un
mayor tiempo de documentacion de lo que habia sido estimado.

Categoria Planificacién

Probabilidad Media

Impacto Medio

Riesgo Total Medio

Mitigacion

Consultar la documentacion sobre el uso de las librerias antes de
comenzar con la codificacién

Acciones Correc-
tivas

Informarse sobre las funciones definidas en las librerias y reali-
zar pequenos ejemplos para familiarizarse con su funcionamiento.
Planificar la fase de codificacion aumentando su tiempo estimado.

Tabla 2.5: Riesgo 4: Inactividad del servicio de computacién utilizado

Riesgo 4 Inactividad del servicio de computacién utilizado

Descripcion El servicio utilizado para compilar y ejecutar el cédigo fuente no
se encuentra disponible durante el periodo de codificacién del pro-
yecto, por lo que es imposible comprobar si el programa es correcto
y obtener los resultados generados.

Categoria Hardware

Probabilidad Baja

Impacto Alto

Riesgo Total Medio

Mitigacion

Confirmar que el servidor tiene la suficiente capacidad como para
ejecutar la carga prevista.

Acciones Correc-
tivas

Esperar a que los servidores vuelvan a estar operativos, y ejecutar
pruebas de menor intensidad en la maquina local.

11
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Tabla 2.6: Riesgo 5: Pérdida de la base de datos utilizada

Riesgo 5 Pérdida de la base de datos utilizada

Descripcion Eliminacién accidental de los datos utilizados para el aprendizaje
del modelo. Como consecuencia no se podra continuar el entrena-
miento del modelo, ralentizando el avance del proyecto.

Categoria Software

Probabilidad Baja

Impacto Alto

Riesgo Total Medio

Mitigacion

Almacenar la base de datos en un servicio remoto, con el objetivo
de no depender inicamente de la copia guardada en local y garan-
tizar que la informacion sea facilmente recuperable en un futuro.

Acciones Correc-

Solicitar al tutor los datos perdidos.

tivas
Tabla 2.7: Riesgo 6: Inactividad de los servidores de Overleaf
Riesgo 6 Inactividad de los servidores de Overleaf
Descripcion Caida de los servidores de Overleaf en los que se guarda y escribe
la documentacién del proyecto.
Categoria Software
Probabilidad Media
Impacto Alto
Riesgo Total Alta

Mitigacion

Realizar copias de seguridad del documento en la maquina local
cada vez que se haya hecho un cambio en la memoria.

tivas

Acciones Correc-

Esperar a que los servidores vuelvan a estar operativos y escribir
la informacién que se iba a anadir en otro editor de texto.

12
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Tabla 2.8: Riesgo 7: Pérdida del cédigo fuente

Riesgo 7 Pérdida del cédigo fuente

Descripcion Pérdida del programa desarrollado durante el proyecto. Debido
a que el cédigo es modificado de forma local, es posible que se
cometa un error y este quede borrado del ordenador.

Categoria Software

Probabilidad Baja

Impacto Alto

Riesgo Total Medio

Mitigacion

Utilizacion de GitHub, una plataforma de desarrollo de cédigo
en la nube, en la que guardar diferentes versiones del codigo del
modelo mientras se esta realizando el desarrollo del mismo. De
esta forma se pueden recuperar versiones anteriores del programa
en caso de un borrado o de una modificacién incorrecta.

Acciones Correc-
tivas

El entorno de desarrollo Visual Studio Code ofrece un servicio
de recuperacién de archivos borrados, ya que guarda versiones
antiguas del proyecto. En caso contrario, se puede recurrir a la
recuperacién y restauracion de archivos de Microsoft.

13
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Tabla 2.9: Riesgo 8: Modificacion de los objetivos del proyecto

Riesgo 8 Modificacién de los objetivos del proyecto

Descripcion Los objetivos del proyecto son cambiados durante su desarrollo,
como puede ser un cambio de las librerfas o arquitecturas utiliza-
das. Esto puede causar que el cédigo desarrollado hasta el momen-
to deba ser modificado en gran medida, siendo necesario emplear
una mayor cantidad de tiempo del estimado en primer lugar.

Categoria Planificacion

Probabilidad Media

Impacto Alto

Riesgo Total Alto

Mitigacion

Definicién precisa y clara de los objetivos fundamentales durante
la fase de planificacién del proyecto.

Acciones Correc-
tivas

Aceptar los nuevos objetivos y adaptar tanto la planificacién como
el modelo a los nuevos objetivos

Tabla 2.10: Riesgo 9: Mala comprensién de los objetivos del proyecto

Riesgo 9 Mala comprensién de los objetivos del proyecto

Descripcion Error de interpretacién de los objetivos del proyecto que puede
derivar en una desviaciéon del alcance del proyecto, llegdndose a
trabajar en tareas que no resultan relevantes para la finalizacion
exitosa del trabajo.

Categoria Planificacién

Probabilidad Alta

Impacto Alto

Riesgo Total Alto

Mitigacion

Definir los objetivos en detalle y preguntar a los tutores en caso
de duda, durante la fase de planificaciéon del proyecto.

Acciones Correc-
tivas

Estudiar los requisitos con detenimiento y acordar una reunién
con los tutores para solventar cualquier duda.

14
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Tabla 2.11: Riesgo 10: Poca disponibilidad de los tutores

Riesgo 10 Poca disponibilidad de los tutores

Descripcion No es posible planificar reuniones con los tutores debido a una in-
compatibilidad de horarios. Puede conllevar un aumento del tiem-
po estimado dado que el alumno no puede consultar sus dudas con
los tutores.

Categoria Planificacién

Probabilidad Baja

Impacto Medio

Riesgo Total Bajo

Mitigacion

Planificar con antelacién las reuniones que sean necesarias y reali-
zarlas utilizando aplicaciones de videoconferencia para evitar des-
plazamientos.

Acciones Correc-
tivas

Revisar los horarios para encontrar periodos de tiempo libres en
los que realizar las reuniones. Asi mismo, utilizar métodos de co-
municacién alternativos como son el correo electrénico, Teams o
Google Meet, y aprovechar el tiempo de espera para escribir la
memoria del proyecto.
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Tabla 2.12: Riesgo 11: Averia del equipo utilizado durante el desarrollo

Riesgo 11 Averia del equipo utilizado durante el desarrollo

Descripcion El ordenador con el que se realiza el proyecto ha sufrido una averia
y no se puede utilizar durante el desarrollo, causando retrasos en
la codificacién del modelo y en la escritura de la memoria.

Categoria Hardware

Probabilidad Baja

Impacto Medio

Riesgo Total Bajo

Mitigacion

Garantizar que se dispone de un equipo de repuesto, el cual no
necesita muchos requisitos, ya que la ejecucion del codigo se realiza
en un servidor remoto

Acciones Correc-
tivas

Encontrar un ordenador auxiliar de la forma mas rapida posible.

Tabla 2.13: Riesgo 12: Aprendizaje excesivamente lento del modelo

Riesgo 12 Aprendizaje excesivamente lento del modelo

Descripcion La evoluciéon del modelo programado es demasiado lenta, por lo
que se va a tardar mucho més tiempo en obtener los resultados
esperados, afectando a la planificaciéon acordada.

Categoria Software

Probabilidad Alta

Impacto Medio

Riesgo Total Alto

Mitigacion

Realizar un estudio previo a la codificacién de los parametros de
aprendizaje utilizados en proyectos similares de aprendizaje au-
tomatico

Acciones Correc-
tivas

Modificar los parametros de aprendizaje del modelo de acuerdo a
la documentacion aportada por los tutores.
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Tabla 2.14: Riesgo 13: Pérdida de los resultados obtenidos

Riesgo 13 Pérdida de los resultados obtenidos

Descripcion Borrado accidental de los resultados obtenidos por el modelo. Pue-
de causar la necesidad de repetir la ejecucién actual aumentando
el tiempo necesario para realizar la fase de andlisis de los datos.

Categoria Planificacién

Probabilidad Media

Impacto Medio

Riesgo Total Medio

Mitigacion

Guardar los resultados en un repositorio remoto inmediatamente
después de cada ejecucion, garantizando su facil recuperacioén.

Acciones Correc-
tivas

Utilizar software especializado en recuperacion de archivos borra-
dos para restaurar el archivo original.

Tabla 2.15: Riesgo 14: Cambio de la arquitectura de aprendizaje por refuerzo utilizada

Riesgo 14 Cambio de la arquitectura de aprendizaje por refuerzo utilizada

Descripcion Traslado de la arquitectura de aprendizaje reforzado del mode-
lo utilizado, Q-Learning, a otros similares como puede ser MDP
(Markov Decision Process).

Categoria Software

Probabilidad Baja

Impacto Alto

Riesgo Total Medio

Mitigacion

Estudiar de forma detallada cada una de las arquitecturas reco-
mendadas por el tutor, asegurandose de escoger desde el principio
del desarrollo aquella que se ajusta mejor a los objetivos del pro-
yecto.

Acciones Correc-
tivas

Realizar las modificaciones necesarias al modelo para adaptarlo a
la nueva arquitectura
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Tabla 2.16: Riesgo 15: Mala aplicacion de la metodologia evolutiva

Riesgo 15 Mala aplicacion de la metodologia evolutiva

Descripcion Mal seguimiento de la metodologia de planificacién evolutiva, cau-
sando un alargamiento de las iteraciones de la fase de desarrollo
del modelo.

Categoria Planificacién

Probabilidad Medio

Impacto Alto

Riesgo Total Alto

Mitigacion

Estudio de la aplicacién de la metodologia en otros proyectos si-
milares antes de comenzar con el desarrollo

Acciones Correc-
tivas

Planificar la estructuracién del cronograma para adaptarlo a una
duracién correcta de cada una de las iteraciones.

Tabla 2.17: Riesgo 16: Datos de entrenamiento de mala calidad

Riesgo 16 Datos de entrenamiento de mala calidad

Descripcion Los datos aportados para el entrenamiento tienen errores o estan
corruptos.

Categoria Software

Probabilidad Medio

Impacto Alto

Riesgo Total Alto

Mitigacion

Tener varios conjuntos de datos de reserva

Acciones Correc-
tivas

Contactar con la empresa y pedir que envien unos nuevos ficheros.
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2.4. Seguimiento

En esta seccion se expondra el seguimiento de las tareas de cada fase del proyecto. Para
ello, se presentan unas tablas de comparacién entre la estimacién planificada en dias de la
duraciéon de cada tarea al comienzo del proyecto, y el tiempo real que ha sido empleado.
Estas tablas se dividen en las fases de documentacion, desarrollo y redacciéon de la memoria
que se muestran a continuacion.

O, oty WO mma DU G
Reunion de Arrangue del TFG 21-2-23 21-2-23 21-2-23 21-2-23 1 1
Busgqueda RL para dispositivos médicos 1-3-23 13-3-23 1-3-23 20-3-23 13 20
Reunidn de comunicacion con el tutor 13-3-23 13-3-23 20-3-23 20-3-23 1 1
Funcionamiento de Arquitecturas de interes 14-3-23 26-3-23 21-3-23 9-4-23 13 20
Gestion de riesgos 27-3-23 29-3-23 10-4-23 13-4-23 3 4

Figura 2.1: Seguimiento de las tareas de la fase de documentacién

iy oot oS o
Desarrollo del producto
Requisitos minimos 30-3-23 2-4-23 14-4-23 17-4-23 4 4
Definicion de arquitecturas 3-4-23 6-4-23 18-4-23 23-4-23 4 G
Analisis funcional 7-4-23 11-4-23 24-4-23 28-4-23 5 5
Disefio funcional 12-4-23 16-4-23 259-4-23 4-5-23 5 6
Codificacion ingestion de datos y base del mod 17-4-23 30-4-23 5-5-23 23-5-23 14 18
Codificacion del modelo 1-5-23 14-5-23 23-5-23 11-6-23 14 20
Entrenamiento del modelo 15-5-23 21-5-23 12-6-23 21-6-23 7 10
Mantenimiento - Ajustes de parametros 20-5-23 25-5-23 22-5-23 27-6-23 ] B

Figura 2.2: Seguimiento de las tareas de la fase de desarrollo

En la fase de documentacién, expuesta en la Figura [2.1] las mayores diferencias entre las
duraciones estimadas y reales se encuentran en las tareas de biisqueda, lectura y comprensién
de la informacién, tanto sobre los dispositivos médicos de aprendizaje por refuerzo, como de
las arquitecturas que se utilizan. Esto se debe a que los articulos de investigacion que se
encontraron sobre estos temas eran muy complejos para los conocimientos que se tenian en
aquel momento, por lo que era necesario emplear méas tiempo para comprenderlos. Ademas
se tuvo que buscar informacién adicional sobre técnicas de aprendizaje automaético y redes
neuronales para entender mejor el contexto de los documentos.
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DURACION

IO, b, OO rwnea  FTmaoA SURACON

Redaccidn del TFG
Documentacion - Nombre del TFG 15-5-23 15-5-23 12-6-23 12-6-23 1 1
Documentacion - Resumen 15-5-23 15-5-23 12-6-23 12-6-23 1 1
Documentacion - Estado del arte 16-5-23 17-5-23 13-6-23 15-6-23 2 3
Documentacion - Sistemas similares en el mercado 18-5-23 18-5-23 16-6-23 18-6-23 2 3
Documentacion - Gestion de riesgos 20-5-23 21-5-23 19-6-23 21-6-23 2 3
Documentacion - Requisitos minimos 22-5-23 23-5-23 23-6-23 23-6-23 2 2
Documentacion - Definicion de arquitecturas 24-5-23 25-5-23 24-6-23 25-6-23 2 2
Documentacion - Analisis funcional 26-5-23 27-5-23 26-6-23 26-6-23 2 1
Documentacion - Disefio funcional 28-5-23 29-5-23 26-6-23 26-6-23 2 1
Documentacion - Codificacion ingestion de datos y base del 30-5-23 31-5-23 27-6-23 28-6-23 2 2
Documentacion - Codificacion del modelo 1-6-23 3-6-23 29-6-23 30-6-23 3 2
Documentacion - Entrenamiento del modelo 4-6-23 6-6-23 1-7-23 4-7-23 3 4
Documentacion - Mantenimiento - Ajustes de parametros 7-6-23 7-6-23 5-7-23 5-7-23 1 1
Documentacion - Resultados 7-6-23 9-6-23 37-23 7-7-23 3 3
Documentacion - Conclusiones 10-6-23 12-6-23 B-7-23 10-7-23 3 3

Defensa del TFG
Preparacion de la defensa 13-6-23 13-6-23 11-7-23 11-7-23 1 2

Figura 2.3: Seguimiento de las tareas de la fase de redaccién

Durante la fase de desarrollo de la Figura[2.2] se distinguen dos diferencias significativas
en el tiempo de codificacién de la ingestion de datos y del modelo. Esta desviacién en la
planificacién esta causada por la inexperiencia a la hora de utilizar el lenguaje Python, en
especial el uso de las librerias encargadas de instanciar la red neuronal que forma el mode-
lo. Ademis, fue necesario documentarse acerca del uso de funciones de calculo de entropia
espectral, de optimizadores del modelo y de procesamiento de senales digitales.

En la fase de redaccién del la Figura [2.3] se observa una menor discrepancia de dfas
empleados, siendo la méas notable la descripcién del entrenamiento del modelo, ya que fue
preciso consultar mas documentacién de la estimada para explicar los conceptos con claridad.

Por tltimo, en la Tabla se puede observar un resumen de las horas empleadas en
cada fase en comparacion con las estimadas inicialmente.
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Fase Horas reales | Horas estimadas
Documentacién 77,5h 115h
Desarrollo 147,5h 187,5h
Redaccion 80h 85h

Total 305h 387,5h

Tabla 2.18: Comparacién de horas reales y horas estimadas por fases

2.5. Presupuesto

Se ha elaborado un presupuesto para determinar el coste monetario que supondria llevar
a cabo el proyecto. Sin embargo, se debe tener en cuenta que se trata de un Trabajo de fin de
Grado, es decir, de un contexto académico no orientado a ser desarrollado por una empresa
en el mercado real.

Es necesario estimar el salario medio de un programador especializado en inteligencia
artificial en Espania]20], el cual se aproxima a 32.0004€ al ano para un trabajador, resultando
en una media de 2285€ al mes. Por lo tanto, dado que se considera que hay una media de
22 dias laborables al mes, resulta en un total de 3894€ de sueldo neto por las 300 horas
de trabajo en el proyecto. Sin embargo, a este salario se le debe restar el un 32,95 por ciento
que la empresa paga a la seguridad social[2I] por cada trabajador, obteniendo una cantidad
de 2611,54€.

A continuacién, se analizan los costes del equipo informético. Durante el desarrollo se
utiliza un ordenador ASUS, que cuenta con un procesador Intel(R) Core(TM) i7-9750H, 16
GB de memoria RAM y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1650. Este equipo tiene
un precio comercial de 1500€ con una vida 1util de 5 anos aproximadamente.

Asi mismo, hay que destacar que el cédigo desarrollado es compilado y ejecutado en
los servidores de un centro de procesamiento de datos, concretamente del SCAYLE[I9]. Sus
servidores cuentan con dos procesadores Intel Xeon Platinum 8358 de 32 cores, 1TB de
memoria RAM, una conexion Infiniband HDR 100 Gbps y una tarjeta grafica NVidia Tesla
A100. Ademis, la tarifa aplicada por sus servicios es de 0,08€ por hora de GPU y 0,0075€
por core de CPU. Dado que se utilizan 1GPU y 64 cores durante 127 horas de computo, la
cifra total asciende a 71.12€.

Por otro lado, se calcula los costes de las herramientas de software empleadas por el
trabajador. Entre ellas destacan el entorno de desarrollo utilizado, Visual Studio Code, el
cual es gratuito, la aplicacién de coworking Microsoft Teams, que cuenta con una subscripciéon
de 5,60€ al mes para empresas, siendo un total de 22,40€ para los 4 meses estimados de
trabajo y la licencia anual de MathLab que suma 367€.

Finalmente, se determina un margen de contingencia del 10% para subsanar posibles
aumentos en el gasto esperado debido a retrasos en el desarrollo del producto o por otras
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causas, como pueden ser la necesidad de obtener nuevos equipos o licencias de software. Los

gastos totales se pueden observar en la Tabla

Gastos Total

Salario programador 3894,00€
Seguridad Social del trabajador 2611,54€
Equipo informético 1500,00€
Licencia Microsoft Teams 22,40€
Licencia MathLab 367,00€
Servicio de computo en CPD 71,12€
Subtotal 8466,06€
Margen de contingencia 10 % 846,61€
Total 9312,67€

Tabla 2.19: Gastos totales del proyecto
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Figura 2.5: Diagrama de Gantt fase de desarrollo.
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CAPITULO 3. APRENDIZAJE POR REFUERZO Y REDES NEURONALES

Capitulo 3

Aprendizaje por refuerzo y
redes neuronales

3.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico [22] o machine learning es una rama de la inteligencia artificial
centrada en la utilizacién de un conjunto de algoritmos, estructuras de datos y patrones que
permiten que un ordenador consiga aprender, razonar y tomar decisiones sin influencia hu-
mana. Por lo tanto, para un problema especifico, como puede ser la clasificacién de imagenes
o el procesamiento del lenguaje natural, un sistema computacional es capaz de aprender a
realizar tareas de forma eficaz basdandose sobre su propia experiencia.

Dentro del campo del aprendizaje automatico se encuentran tres categorias, el apren-
dizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo, las cuales
son diferenciadas por los datos de entrada que recibe el sistema y por el tipo de algoritmo
utilizado durante el entrenamiento del agente. Se define como agente a un algoritmo que
mediante la interaccién del entorno es capaz de aprender sobre su propia experiencia, con el
objetivo de maximizar la recompensa obtenida. Los métodos de aprendizaje automéatico[23]
actuales se explican a continuacion.

3.1.1. Aprendizaje Supervisado

En esta categoria el agente aprende a través del ejemplo. Para ello, se utiliza una gran
cantidad de datos etiquetados, en los que se incluyen tanto las entradas deseadas como las
salidas que deben ser obtenidas. El trabajo del agente consiste en crear una funcién que
permita hallar una correspondencia correcta entre las entradas y las salidas esperadas. De
modo que, con el tiempo suficiente, el agente es capaz de hacer observaciones e identificar
patrones dentro de las entradas con las que realizar predicciones sobre el valor de las salidas.
Estos resultados, en caso de ser incorrectos, son corregidos por los programadores hasta llegar
al nivel deseado de exactitud y eficiencia.
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3.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

Entre los escenarios en los que se utiliza el aprendizaje supervisado encontramos:

1. Clasificaciéon: El agente debe reconocer caracteristicas especificas de los elementos de
entrada, para poder agruparlos en clases segtin su definicién. Los algoritmos de clasifica-
cién mds utilizados son las méquinas de vectores de soporte (SVM) y los clasificadores
lineales.

2. Regresién: El agente debe determinar las relaciones entre una variable dependiente y
varias independientes. Este algoritmo es utilizado en casos de andlisis de ventas y para
realizar proyecciones matematicas.

El flujo de un algoritmo de aprendizaje supervisado se puede observar en la Figura 3.1
Documentos de Vectores de \
entrenamiento caracteristicas

( "| / Algoritmo
‘ Etiquetas | » Aprendizaje |
) | automatico |

~

Nuevo documento Vecloresde |/ wyodelp —»  Etiqueta
caracteristicas

o ,

Figura 3.1: Algoritmo de Aprendizaje supervisado

3.1.2. Aprendizaje no Supervisado

El aprendizaje no supervisado tiene como objetivo estudiar estructuras de datos no etique-
tados, sobre los que identificar patrones ocultos, sin la intervencién de ningin programador
que realice correcciones, como se ve en la Figura[3.2]. El agente interpreta grandes cantidades
de datos y los agrupa en conjuntos, llamados generalmente clisteres, en los que se encuen-
tran elementos con un grado alto de similitud. El algoritmo mas comtn es la agrupaciéon en
clisteres de k-medias.
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Documentos de Vectores de
entrenamiento caracteristicas

/ ' Algoritmo \
| Aprendizaje |
| automatico

Nuevo documento Vecloresde | ./ wiodeln —»  Etiqueta
caracteristicas

o ,

Figura 3.2: Algoritmo de Aprendizaje no supervisado

3.1.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es el tipo de modelo utilizado en este proyecto. El algoritmo
consiste en el entrenamiento mediante prueba y error. Se permite que el agente aprenda a
tomar decisiones correctas a través de la experiencia obtenida al interactuar con el entorno,
con el objetivo de maximizar el valor de recompensa obtenido. Cada accién realizada por el
agente sobre el entorno tiene como resultado una recompensa, que puede ser positiva para
los comportamientos que se quieren potenciar, y negativa para aquellos que se consideran
incorrectos.

Dentro de este algoritmo podemos distinguir los siguientes conceptos basicos:

1. Agente: Entidad que es capaz de observar el entorno que le rodea, tomar decisiones
dependiendo del estado en el que se encuentre, y llevar acabo dichas decisiones mediante
acciones que estén relacionadas con el objetivo del problema.

2. Entorno: Contexto en el que el agente realiza las acciones, ya sea real o virtual.
El entorno define las restricciones a las que se somete el agente a la hora de tomar
decisiones, ademas de indicar datos importantes al sistema, como son el conjunto de
acciones que se pueden llevar a cabo, el estado en el que se encuentra el mundo en un
momento determinado y el valor de las recompensas asociadas a las acciones anteriores.

Se debe tener en cuenta que existen varios tipos de entornos en los problemas de apren-
dizaje por refuerzo, siendo un entorno determinista aquel que para una determinada
accién del agente va a suponer siempre la misma respuesta, y entornos estocasticos en
los que hay un grado de incertidumbre para cada resultado.
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3.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

3. Estado: Situacién concreta en la que se encuentra el entorno. Su estructura depende
de cada problema, ya que determina la relacién que tiene el agente con las distintas
caracteristicas del entorno.

4. Accion: Eleccion realizada por el agente para un estado determinado que le permite
interactuar con el entorno. Las acciones deben ser definidas como un conjunto finito y
especifico para cada problema.

5. Recompensa: Retroalimentacién obtenida por el agente como consecuencia de realizar
una accion. Se utiliza para medir el grado de éxito o fracaso de ejecutar una eleccién.

6. Politica: Estrategia que utiliza el agente para seleccionar la accién que considera que
devolverd la mayor recompensa posible. Representa una relaciéon entre las acciones y
las recompensas.

Teniendo estas definiciones en cuenta, el proceso de entrenamiento de un modelo de
aprendizaje por refuerzo se desarrolla en ciclos de interaccién del agente con el entorno. Esto
se puede ver en la Figura[3.3]

En una iteracién, el agente observa el estado actual del entorno, selecciona una accién
del conjunto de elecciones definidas y la lleva a cabo. En consecuencia, el entorno responde
enviando una recompensa, ya sea positiva para las acciones correctas o negativa para las
incorrectas, ademas de indicar al agente el nuevo estado en el que se encuentra.

Por ultimo, el agente aprende de la interaccién utilizando la recompensa obtenida para
mejorar las politicas de seleccién de acciones.

> Agente
Recompensa Accién
Estado i ai
T
=
fitf
i1 Entormno

Figura 3.3: Bucle de aprendizaje por refuerzo
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3.2. Redes neuronales

A continuacién, se realiza una explicaciéon sobre las ideas fundamentales de las redes
neuronales.

Las redes neuronales [24] son un conjunto de algoritmos capaces de reconocer patrones
y clasificar informacién a partir de unas entradas de vectores numeéricos, como pueden ser
iméagenes y videos. Como su nombre sugiere, su diseno esta basado en el propio cerebro
humano, por lo que cada red neuronal consta de varias capas de neuronas interconectadas
entre si, las cuales son capaces de procesar datos. Los elementos de los que se compone una
red neuronal se explican en los siguientes apartados.

3.2.1. Nodos

Los nodos o neuronas son los elementos de procesamiento de informacion mas bésicos de
los que se compone una red neuronal. Cada nodo recibe una serie de entradas numéricas,
las cuales son multiplicadas pon un conjunto de coeficientes, llamados pesos. Estos pesos
determinan el grado de importancia que tiene cada una de las entradas en la creacién del
valor de la salida. Por lo tanto, si un peso asignado a una entrada tiene un valor muy bajo,
esta no tendra mucho efecto en la salida, mientras que si el peso es muy alto condicionara
en gran medida el resultado. Todos estos pesos representan en cierta medida la fuerza de
las conexiones que hay entre las neuronas de cada capa, que son ajustadas en cada iteracién
para asegurar el mejor resultado posible. Todo este proceso esta ilustrado en la Figura

4 N

Entradas Pesos Funcién
de
activacion
e L L]
(X)) W salida
z Y >

o /

Figura 3.4: Procesamiento de un nodo en una red neuronal
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3.2.2. Capas

Se define como capa[25] de una red neuronal a un conjunto de neuronas interconectadas
entre si, que envian y reciben informacién de otras capas que forman la red, como se observa
en la Figura [3.5] Dependiendo de la posicién que ocupe cada capa dentro del modelo se
pueden distinguir tres tipos :

Capa de Entrada: Primera capa de la red neuronal. Se encarga de recibir los datos de
entrada del entorno y enviarlos a las siguientes capas. En esta capa no se realiza ningtin
tipo de procesamiento de la informaciéon y su numero de neuronas coincide con el
numero de variables del problema que se esta estudiando.

Capa Oculta: Capas interiores del modelo que se ocupan de procesar las entradas aplicando-
les sus pesos correspondientes y ejecutando la funcién de activacion. Cada capa oculta
se ocupa de un tipo diferente de procesamiento, y pasa los resultados al siguiente nivel.

Capa de Salida: Ultima capa de la red donde se obtienen los resultados finales, tiene tantas
neuronas como caracteristicas de estudio.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Figura 3.5: Capas de una red neuronal [I]
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3.2.3. Funcién de activacion

La funcién de activacion es una expresién matematica que se encuentra dentro de cada
nodo de la red neuronal, y se encarga de generar la salida correspondiente a las entradas
aportadas. Sin embargo, esta funcién solamente se lleva a cabo cuando la suma ponderada
de los datos de entrada es lo suficientemente grande para que el nodo se active, ya que en
caso contrario no se produce la salida. Existen tres grupos de funciones de activacién:

1. Funciones de cresta : Funciones de activaciéon con una forma similar a una cresta,
ya que su valor es cero en la mayoria de sus puntos, menos en una regién en la que
alcanza su valor maximo, se utiliza para dar importancia a ciertas caracteristicas de
los datos.

2. Funciones radiales : Se basa en calcular el resultado de la funcién dependiendo de
la distancia que hay entre el punto de entrada y un centro definido.

3. Funciones de pliegues : Funciones con forma de pliegue o doblez, ya que cambia entre
valores altos y bajos. Se utiliza en algunas redes neuronales para capturar patrones no
lineales de datos.

Debido a las caracteristicas de este proyecto, se han utilizado para construir el modelo la
funcién ReLu y la funcién Softmax[26].

La funcién ReLU (Ver. Figura[3.6) se utiliza en muchos casos de aprendizaje automatico.
En esencia, la funcion devuelve valores positivos para entradas positivas y cero para entradas
negativas. Este comportamiento garantiza un rapido aprendizaje de la red neuronal, ya que
cada funcién solamente se activa para valores positivos de las entradas, causando que sola-
mente se procese informacién importante y descartando el resto. Ademas, es extremadamente
util para problemas en los que se da efectos de interacciones entre variables.

RelU(z)

T T T T T T T T T
-10.0 -75 50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
z

Figura 3.6: Funcién ReLU [2]
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La funcién Softmax (Ver. Figura se utiliza normalmente en las capas de salida del
una red neuronal, ya que permite realizar una clasificacién multiclase de las entradas que
vienen de las capas anteriores. Softmax toma como entrada un vector de valores y devuelve
la probabilidad de que cada instancia pertenezca a una clase. Estas probabilidades suman
uno, y ayudan a interpretar de forma mas simple los resultados calculados por la red.

1.0 4

0.8 4

0.6

0.4 4

0.2

0.0 4

T T T T T T T T T
-10.0 -75 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Figura 3.7: Funcién Softmax [3]

3.2.4. Entrenamiento y Funcién de pérdida

El entrenamiento del agente tiene como objetivo dotarle de la capacidad de hallar una
correspondencia entre los datos que le llegan como entrada y las salidas que genera el propio
modelo. Sin embargo, las predicciones que realiza el modelo, en especial en las primeras
iteraciones, pueden no ser totalmente correctas.

Como se ha explicado anteriormente, primero se realiza una propagacion hacia adelante,
en la que con las entradas y los pesos se calculan las salidas. Después, en la propagacién hacia
atras, en la que se comparan los resultados con las salidas ideales esperadas. La diferencia
entre estos dos valores se denomina pérdida[27](Ver. Figura , la cual es utilizada para
adaptar los hiperparametros del modelo que se utilizan en las predicciones de las salidas.
De esta forma, con un tiempo de entrenamiento prolongado se puede conseguir reducir la
pérdida entre los valores estimados y los esperados.
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4 N

Actualizar pardmefros  f—

— Modelo

Salidas ‘ (Fu ncion
‘ (Output) Funcion de perdida
- @@ Predlcmn)

r 3

Valores objetivo |
(Target values) |

— p

Figura 3.8: Funcién de perdida

3.2.5. Optimizadores

Los optimizadores [2§] son un conjunto de algoritmos utilizados para ajustar los pesos
del modelo, con el objetivo de mejorar su rendimiento. De esta forma, los optimizadores
se encargan de hallar en cada iteraciéon como se deben ajustar los pardmetros del modelo
para reducir la pérdida obtenida. Esto significa que determinan para que magnitudes de los
parametros la diferencia entre las salidas estimadas y los valores reales es menor.

Existen varios tipos de optimizadores:

1. Descenso de gradiente : Algoritmo de optimizacién basado en una funcién convexa,
el cual reduce la funcién de perdida mediante un ajuste iterativo de los parametros del
modelo. Al modificar los pardmetros se consigue que el valor de la funcién para esa
iteracién concreta sea el minimo local. De esta forma, el algoritmo encuentra el menor
punto de la funcién moviéndose en direccién contraria al incremento mas significativo
de los valores, es decir, del gradiente.

Este método destaca por ser sencillo de implementar, pero tiene el inconveniente de
necesitar todos los datos de entrada para calcular el gradiente, haciendo que sea lento
y costoso en recursos.

2. Descenso de gradiente estocastico: Variacién del algoritmo de descenso de gra-
diente en el que se actualizan los pardmetros después de calcular la perdida de cada
iteracién. Por lo tanto, los parametros seran actualizados tantas veces como filas tenga
el conjunto de datos de entrada.

La ventaja de utilizar este método es que consume mucha menos memoria que el des-
censo de gradiente, y puede llegar a converger con mayor rapidez. Sin embargo, también
se puede producir ruido y variacién en las actualizaciones.

35



3.3. Q-LEARNING

3. Adam [29]: Es uno de los algoritmos de optimizacién mds populares en proyectos
de aprendizaje por refuerzo, y es el que se ha decidido utilizar en este trabajo. Este
algoritmo, a diferencia del descenso de gradiente estocdstico, no utiliza inicamente una
tasa de aprendizaje para todos los parametros, si no que cada parametro tiene la suya
propia. Por lo tanto, cada tasa de aprendizaje es adaptada en funcion del la estimacion
del momento, es decir, de la velocidad de convergencia del modelo, y de la magnitud
de los gradientes anteriores. Esto conlleva que Adam pueda trabajar de eficazmente
con conjuntos de datos con mucho ruido, ademéas de converger méas rapido que otros
algoritmos similares.

3.3. Q-Learning

Q-learning[30] es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo que tiene como objetivo en-
contrar la mejor accion posible para un estado del entorno determinado. Para ello se basa en
el entrenamiento mediante la utilizacién de valores, llamados Q-values, y la optimizacién de
la propia funcién que los calcula dependiendo del estado del entorno.

Los Q-values determinan la calidad de una accién para un determinado estado del entorno,
es decir, cuanto mayor sea el valor correspondiente a un par estado-accién mayor sera la
recompensa que aportard al sistema a largo plazo y mas favorable sera llevar a cabo esa
eleccién comparada con el resto de acciones posibles.

Para entornos no muy extensos, cada uno de estos valores se guardan en una tabla in-
dexada, llamada Q-table, segtin todas las posibles combinaciones de acciones y estados que
puedan producirse en el problema estudiado. Durante el entrenamiento del modelo, se calcula
el valor correspondiente a cada celda utilizando la Ecuacion de Bellman.

La Ecuacién de Bellman es una funcién matemaética que determina una correlacién entre
un conjunto estado-accién, la combinacién de la recompensa actual obtenida y el méaximo
de todas las posibles recompensas que se obtendran en un futuro. La forma general de la
ecuacién se presenta a continuacién:

Q(s,a) = Q(s,a) + alpha * [R(s,a) + gamma * maz,Q(s',a’) — Q(s,a)] (3.1)
Consta de los siguientes elementos:

1. Q(s, a): Representa el Q-value estimado de un par estado-accién. Este valor describe
el grado de calidad que tendria llevar a cabo la accién especificada para ese estado
del entorno. Las celdas de la Q-table correspondientes a esos estados y acciones son
actualizados con el valor obtenido al aplicar la ecuacién de Bellman.

2. Ratio de Aprendizaje (alfa) : Hiperpardmetro que expresa la rapidez con la que el
modelo actualiza las estimaciones de los Q-values actuales. Suele estar definido como
un valor en un rango de 0 a 1. Siendo cero, la falta de actualizacién, y por tanto de
aprendizaje, y 1 la total modificacién de los valores.
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3. R(s, a): Recompensa obtenida después de realizar una accién sobre el estado actual
del entorno. El agente recibe una recompensa que puede ser positiva si la accién ha
sido correcta respecto a los objetivos del sistema o negativa si se considera errénea.
Dado que el agente tiene como objetivo maximizar la recompensa obtenida, intentard
realizar aquellas acciones que devuelvan una recompensa positiva.

4. Factor de descuento: Coeficiente que establece el grado de importancia que da el
modelo a las recompensas actuales frente a las recompensas futuras. Para valores entre
el 0y el 1, cuanto més se acerque al uno més prioridad daré el modelo a las recompensas
futuras sobre las inmediatas.

5. max_a’ Q(s’, a’): Representa el valor méximo de todas las acciones posibles para el
siguiente estado del entorno. De esta forma, se estima cual serd el mejor Q-value que
se puede obtener del siguiente estado.

Por otro lado, un factor importante del algoritmo de Q-Learning es su capacidad para
establecer un equilibro entre la eleccién de decisiones conocidas y desconocidas. Si para tomar
una accién siempre se selecciona aquella con el Q-value méas alto, es posible que el modelo
acabe dando prioridad a las mismas acciones sin encontrar otras que puedan tener una mejor
recompensa con el tiempo. Esto se llama el fenémeno de exploracién-explotacién[30] en el
que se utiliza una funcién Epsilon-Greedy, donde se define que si valor aleatorio es menor
que un coeficiente épsilon se realizard una accién aleatoria, y si no se tomara la de mayor
recompensa conocida.

Teniendo en cuenta todos estos factores, el algoritmo de aprendizaje con Q-learning,
mostrado en la Figura [3.9| consta de varias etapas.

1. Observar el estado del entorno: El agente obtiene cémo estd el entorno en el
momento actual.

2. Determinar la accién actual: Se elige la accion que va a llevar a cabo dependiendo
del valor de épsilon, dando como resultado un movimiento aleatorio o conocido.

3. Recoger el estado actual del entorno y la recompensa: El entorno reacciona al
cambio realizado devolviendo su nuevo estado y el valor de la recompensa.

4. Actualizar la Q-table: Actualizamos el valor correspondiente al par estado-accién en
la tabla.
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Figura 3.9: Diagrama de aprendizaje en Q-learning [4]

Finalmente, para problemas con muchos estados y acciones, se puede utilizar una variante
del algoritmo llamada Deep Q-Learning[31]. Esta estrategia aumenta la eficiencia del algorit-
mo mediante el uso de redes neuronales a la hora de predecir los valores de las recompensas
futuras, calcular la funcién de pérdida y actualizar los pesos de la propia red neuronal.
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Capitulo 4

Estado del Arte

En este capitulo se explica el estado actual de los dispositivos y algoritmos de control
utilizados en los tratamientos de Estimulacién Cerebral Profunda en pacientes con trastornos
neurolégicos como el Parkinson o la epilepsia.

4.1. Estimulacion cerebral profunda

La estimulacién cerebral profunda, o en inglés Deep Brain Stimulation (DBS), es un
tratamiento médico enfocado en el envio de senales eléctricas a ciertas areas del cerebro, con
la finalidad de regular los impulsos perjudiciales que ocurren en pacientes con enfermedades
neuronales.

Para ello es necesario implantar electrodos en dreas especificas del cerebro de los pacien-
tes, los cuales son controlados por un neuroestimulador colocado cerca del abdomen, esto se
observa en la Figura[4.1] Esta mdquina se encarga de generar los pulsos eléctricos, los cuales
reducen el nivel de activacién de las neuronas donde se estan aplicando los impulsos, previ-
niendo los sintomas[32]. La regulacién de la frecuencia y la intensidad de los pulsos eléctricos
es regulada por el personal sanitario de forma especializada y adaptada para cada paciente.

El tratamiento mediante DBS se considera una préactica efectiva para reducir los sintomas
causados por enfermedades neuronales que no pueden ser reguladas de formas convencionales.
De entre las enfermedades en las que se ha utilizado DBS destacan las siguientes:

Enfermedad de Parkinson[33]: Se utiliza DBS para aliviar los sintomas motores que ca-
racterizan a la enfermedad del Parkinson en estados avanzados, reduciendo los temblo-
res, la rigidez en las extremidades y la falta de equilibrio.

Epilepsia[34]: Utilizado en pacientes con resistencia ante los medicamentos antiepilepticos,
ayuda a disminuir la intensidad y la frecuencia de las crisis convulsivas provocadas por
la epilepsia.
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Figura 4.1: Estimulacién cerebral profunda (DBS) [5]

4.2. Aprendizaje por refuerzo aplicado al DBS

Como se ha mencionado en el apartado anterior, para realizar el tratamiento mediante
DBS es necesario que los ajustes de los pardmetros de la frecuencia e intensidad de los pulsos
sean adaptados manualmente por los médicos. De esta forma los sanitarios observan en cada
sesién mediante prueba y error qué parametros son los més eficaces para un paciente en
particular.

Este procedimiento, aunque significativamente efectivo en aliviar los sintomas, puede
causar efectos secundarios en los pacientes como puede ser una sobreestimulacién al estar
expuestos a altas intensidades durante un periodo prolongado de tiempo.

Debido a esto, se ha optado por la utilizaciéon de un modelo de aprendizaje por refuerzo
(RL) que ajuste de forma automadtica los pardmetros. Este modelo es capaz de aprender con
qué pardmetros reacciona mejor cada paciente y aplicarlos cuando sea necesario[35].

Para adaptar el dispositivo de control de DBS al modelo de aprendizaje por refuerzo se
han definido los siguientes bloques[6]:

4.2.1. Entorno

El entorno en el contexto de la DBS se define como el sistema nervioso del paciente, en
especial el cerebro, del que se puede observar las senales que estd produciendo en un momento
determinado y las respuestas que realiza a la estimulacién eléctrica. El entorno se modela
con un numero de neuronas, capas e interconexiones que permitan simular los patrones de
un sistema afectado por una patologfa, tomando como referencia estudios reales [36].
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4.2.2. Accién

Las acciones se corresponden con los patrones de estimulacién que aplican los electrodos
en el cerebro del paciente. El modelo puede realizar una serie de acciones, que consisten en
aumentar o disminuir la frecuencia o la intensidad de las senales. Estas variaciones deben ser
lo més pequenias posibles, ya que de esta forma resultan menos intrusivas para los pacientes.
Ademas, para simular los pulsos que ocurren de forma natural, se introduce ruido en cada
accion.

4.2.3. Recompensa

Retroalimentacion que ayuda al modelo a aprender qué senales son 6ptimas para la con-
dicién del paciente, se definen en funcién de los resultados clinicos deseados dependiendo de
la enfermedad del paciente.

4.2.4. Agente

Algoritmo que controla el dispositivo de estimulacién y que tiene como objetivo maximizar
las recompensas.

4.2.5. Entrenamiento

El proceso de entrenamiento expuesto en la Figura [£.2] consiste en que el agente observa
el estado del cerebro y detecta anomalias, para después, enviar un pulso electromagnético
basada en la accién escogida por el agente. Este pulso afecta a una regién del cerebro dismi-
nuyendo su intensidad. Por ultimo, el entorno devuelve un nuevo estado y una recompensa
positiva o negativa dependiendo del nivel de eficacia de la accién anterior.

( h P 'S
_ Actlon_. Agents
—L suppression |4—— Strong Weak
pulse response response
— WWWM Actor 1 Actor 2
ANN ANN

Environment = State: 4 4
> Obsenf'e_ brain  —» Advantage function—

model(s) of neurons activity 1 |
+ model of neuronal links

+ connectivity of brain Critic 1 Critic 2

networks ANN ANN
+ model of stimulation R_ewal'd: _
and measurement function of action | Proximal Policy
\ ) | andstate | [ Optimization

Figura 4.2: Ciclo de entrenamiento [6]
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4.3. Meétodos de regulacion de pulsos en DBS

En los sistemas de DBS actuales se suelen utilizar dos tipos distintos de métodos de control
de los pulsos eléctricos, la estimulacién abierta y los bucles de estimulacién cerrada[37](Ver.
Figura ?7?). Estos se diferencian en especial en la frecuencia con la que se actualizan los
parametros del dispositivo de control.

4.3.1. Estimulacion abierta

En el método de estimulacién abierta se establecen unos valores fijos de frecuencia e inten-
sidad para los pulsos eléctricos en los primeros meses de tratamiento. Después de ese periodo,
se analiza como ha respondido el paciente a esa estimulacion y se ajustan las configuracio-
nes del dispositivo en consecuencia.De esta forma, se obtiene un progreso personalizado al
paciente con minimos efectos adversos.

Sin embargo, al pasar tanto tiempo entre periodos, la efectividad es limitada, ya que no
se tiene en cuenta los posibles cambios en la naturaleza de los sintomas del paciente.

4.3.2. Bucles de retroalimentaciéon cerrados

En la retroalimentacién cerrada el dispositivo de control obtiene informacién continua a
través de unos monitores que observan en todo momento las condiciones en las que se en-
cuentra el paciente. De esta forma, es posible ajustar los parametros en tiempo real, haciendo
que el neurotransmisor genere los pulsos correctos de forma dindmica. Este método aporta
una mayor personalizacién, pero suelen ser mas complejos de desarrollar. Cabe destacar que
este tipo de estimulacién es el que se ha elegido para este proyecto.

4.4. Algoritmos de control

A continuacién se explican los algoritmos de control de dispositivos de DBS més utilizados
hoy en dia.

4.4.1. Actor-Critic

El algoritmo Actor-Critico [38] representado en la Figura es un método de apren-
dizaje que como su nombre indica, se compone de dos elementos principales, el actor y el
critico. Estos componentes trabajan en conjunto para elegir las acciones que lleven a la mayor
recompensa posible
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Actor

El actor tiene como objetivo aprender a desarrollar una politica de seleccién de acciones
que le permita tomar la mejor decisién posible para el estado actual del entorno. Al igual
que otros algoritmos de aprendizaje por refuerzo, el actor puede estar conformado de una
red neuronal con sus respectivos hiperparametros de aprendizaje.

Critico

El elemento critico se encarga de evaluar la efectividad de las acciones llevadas a cabo por
el actor para esa iteracién. Esta evaluacién se obtiene mediante la estimacion del valor de la
accién a largo plazo, que se corresponde con las recompensas acumuladas que se recibirian
a partir del estado actual. Cabe destacar que este componente puede estar representado por
una funcién de valor, por ejemplo el calculo de los Q-values para un par estado-accién, o por
una funcién de pérdida que calcula la diferencia entre los valores reales y los estimados.

Entrenamiento

Durante el entrenamiento, el actor elige una funcién dependiendo de su politica actual
de seleccién y la lleva a cabo. Después, el entorno reacciona al cambio, devolviendo el nuevo
estado en el que se encuentra y la recompensa generada. Es entonces cuando el critico evalia
la calidad de la accién, y se actualizan los pardmetros tanto del actor como del critico con
métodos de optimizacién y gradientes, a partir de la diferencia de los valores estimados y
calculados. Estas actualizaciones se hacen en cada iteracién para garantizar una mejoria
constante.

Policy

Actor
error

Value .
State . Action
function

Critic

Reward

Environment

Figura 4.3: Ciclo de entrenamiento Actor-critic [7]

43



4.5. ARQUITECTURAS DE REDES EN DBS

4.4.2. Proximal Policy Optimization

Proximal Policy Optimization (PPO)[39] es un método de aprendizaje por refuerzo, el
cual, ademéas de tener como objetivo obtener la mayor recompensa acumulada, también
optimiza las politicas de elecciéon de acciones a partir de otras anteriores.

Este algoritmo fue desarrollado por OpenlA, y tiene como base garantizar que las actua-
lizaciones de las politicas del agente se hagan de forma segura y estable, evitando cambios
drasticos que alteren el funcionamiento del modelo.

Para ello se calcula el ratio de diferencia entre la politica actual y las anteriores, hacien-
do que sea mucho menos favorable alejarse en exceso del comportamiento anterior, ya que
realizar cambios pequenos en el sistema, con el tiempo suficiente, llega a construir modelos
mas eficientes.

4.5. Arquitecturas de redes en DBS

En los proyectos de DBS se utilizan distintos tipos de redes neuronales para configurar
el modelo utilizado, asi como para reconocer el estado que describen las senales cerebrales y
predecir las posibles respuestas del paciente.

4.5.1. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes convolucionales[40] es una de las arquitecturas de redes neuronales mas utili-
zadas en proyectos de DBS. Se caracterizan por ser capaces de procesar de forma eficiente
datos estructurados, que pueden ser, en el caso de la estimulacién cerebral profunda, encefa-
logramas o impulsos eléctricos.

Esta arquitectura tiene la habilidad de extraer de los datos de entrada patrones y carac-
teristicas, que después pueden ser utilizados en problemas de clasificacién, reconocimiento y
prediccién de datos.

Adems3s, a diferencia de otros modelos, las redes CNN tienen capas ocultas llamadas capas
convolucionales, las cuales, se encargan de procesar los datos, aprendiendo los conceptos més
fundamentales de las entradas a medida que se va enviando la informacién de una capa a
otra. De esta forma, las primeras capas obtienen los detalles mas béasicos, como puede ser
en el caso de una imagen los colores de los pixeles de los que se compone, mientras que las
dltimas procesan caracteristicas méas complejas como su forma.

También cuentan con una capa de polling, que en ciertos tramos de la red neuronal,
realiza un resumen de las salidas generadas hasta el momento, reduciendo las dimensiones de
las matrices de caracteristicas creadas por las capas convoluciones. De esta forma, se filtra
la informacion para operar unicamente con los valores mas representativos e importantes,
ademas de reducir el coste de computacion.
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4.5.2. Redes neuronales densas

Las redes neuronales densas son aquellas en las que cada neurona esta conectada a todas
las neuronas de la capa anterior. De esta forma cada nodo recibe las entradas de todas la
neuronas previas y envia su salida a todas las siguientes. Son el tipo de redes maés utilizado
en problemas de inteligencia artificial, ya que pueden adaptarse a todo tipo de situaciones.
Ademsés, dado que sus neuronas estan totalmente conectadas, son capaces de identificar
patrones complejos en los datos de entrada, resultando en un aprendizaje del modelo mucho
mas complejo.

Sin embargo, este tipo de redes tienen una gran cantidad de pardametros de entrenamiento,
por lo que es necesario disponer tanto de una mayor capacidad computacional, como de una
gran cantidad de datos de entrenamiento.
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Capitulo 5

Conjunto de datos
electroencefalograficos

Como en la mayoria de proyectos centrados en el aprendizaje por refuerzo, es necesario
contar con una gran cantidad de datos representativos del problema, con los que realizar
tanto el entrenamiento del modelo como las pruebas posteriores. En este capitulo se especi-
fican el significado y las caracteristicas mas importantes de los datos aportados, asi como el
tratamiento que se realiza sobre ellos durante la ejecucién del programa.

5.1. Descripcion del conjunto de datos

En este proyecto se han utilizado dos conjuntos distintos de datos, siendo estos los pro-
venientes de un estudio médico[41], los cuales han sido cedidos por la empresa tutora de este
Trabajo de Fin de Grado, Air Institute, y otros creados por un generador de forma dindmica.
Sin embargo, todos tienen la misma estructura, dividiéndose en dos tipos, los valores de senal
y las etiquetas.

Los valores de senal corresponden con una serie temporal de magnitudes de una senal
obtenida de forma dindmica de un corte hipocampal del cerebro, mediante un array de
microelectrodos.

Por otro lado, las etiquetas son valores booleanos que se emparejan con cada una de
las senales. Si para un determinado valor su etiqueta se encuentra a cero, significa que la
actividad cerebral esta transcurriendo con normalidad, mientras que si su valor es un uno,
entonces se ha detectado una anomalia. Estos cambios en la actividad neuronal del cerebro
pueden ser causados por una crisis derivada de enfermedades como la epilepsia, y son aquellos
que el sistema tiene como objetivo reducir.

La forma en la que se encuentran los datos es extremadamente sencilla, ya que cada tipo
de datos se encuentra en su propio fichero con formato .mat en una tnica columna. Ademas,
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en cada archivo también se encuentra la tasa de muestreo, es decir es nimero de muestras
recibidas por segundo.

Para una mejor visualizacion de los datos se ha realizado un submuestreo equidistante,
obteniendo la Figura[5.1

Visualizacion de la muestra

120

Valor de la sefal (pv)

_BO 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Instante de tiempo (ms)

Figura 5.1: Muestra de datos de las senales

Sin embargo, para el total del conjunto de datos los valores se encuentran en un rango
con un valor maximo de 139 pV y un minimo de -96.5 uV. En cuanto a las etiquetas, se
caracterizan por alterar entre periodos continuos de actividad normal y de convulsiones.

Por ultimo, en cuanto a la cantidad total de datos, se ha dispuesto de un total de 116
archivos de datos encefalogréaficos que suman 2320 minutos de grabacién, ademads de los datos
creados por el generador que asciende a 16042 minutos de senales simuladas.
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5.2. Procesamiento

Debido a que los datos utilizados se corresponden con una senal digital, es necesario llevar
acabo un preprocesamiento de las senales con el objetivo de hacer mas fécil la extraccién de
sus caracteristicas, asi como la reduccién de fenémenos como la fuga espectral.

La fuga espectral[42] es un fenémeno que ocurre cuando se analizan sefiales que se en-
cuentran delimitadas por un periodo de tiempo, en este caso el periodo se corresponde con la
duracién de estudio. Debido a que el andlisis se realiza con secciones acotadas de una onda,
esta presenta discontinuidades en los tramos de inicio y final. Esta discontinuidad genera
valores de frecuencia altos que se extienden fuera de los niveles de la senal original.

Como consecuencia, las técnicas de andlisis de senales como la Transformada de Fourier,
que asumen que la onda simplemente se repite de la misma forma fuera de la seccién de tiempo
estudiada, se ven afectadas por la discontinuidades, haciendo que no se pueda reconstruir la
senal de entrada. Esto se observa en la Figura [5.2

Non - Periodic Signal

Original Signal
’17 Measurementgu{
Time
Repeated
Signal does not
Captured Signal look like

Original
Signal!

'/\.' /'\‘

Repeated Signal

Figura 5.2: Muestra de discontinuidades en la senales [§]

Por lo tanto, la fuga espectral es un fenémeno muy problematico, ya que puede crear
frecuencias erréneas que hagan muy dificil la correcta identificacién y andlisis de la senal.
Para minimizar sus efectos se utilizan técnicas de aplicacién de ventanas como la ventana de
Hanning.
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5.2.1. Ventana de Hanning

Una ventana de Hanning43] es una técnica de preprocesamiento de senales digitales
utilizada para reducir el efecto de las discontinuidades en una senal digital. Esta ventana
estd representada por una funcién matemdtica parecida a la funcién del coseno, ya que
los valores mas altos se encuentran en el centro, mientras que los extremos tienen valores
préximos a cero. Su expresion es la siguiente:

w(n) = 0,5 — 0,5cos((2pi *n)/(M — 1)) (5.1)

Para realizar la aplicacién de una ventana de Hanning, es necesario multiplicar punto a punto
la serie temporal por una instancia de una ventana de Hanning de longitud proporcional y
constante a los datos que se quieren tratar. De esta manera, la ventana adapta la forma de la
senal, suavizando las discontinuidades y reduciendo su amplitud, minimizando asi el efecto
de la fuga espectral a pequefias zonas, sin que afecte a todo el recorrido de la onda.

Como resultado, los extremos de cada seccién de la senal se unen de forma gradual y sin
producir saltos. Tanto la aplicacién de una ventana de Hanning como la reduccién de las
discontinuidades, se representan en las figuras [5.3] y [5.4] respectivamente.
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Figura 5.3: Aplicacién de una ventana de Hanning [g]
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Figura 5.4: Reduccién de discontinuidades en la senal [§]
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Capitulo 6

Analisis

Durante el periodo de andlisis del proyecto, se ha llevado acabo un estudio de las capaci-
dades que el sistema debe poseer una vez terminado el proyecto, especificadas en requisitos
funcionales y no funcionales. Sobre estos requisitos se presentan el diagrama de dominio del
sistema, asi como un diagrama de actividad que destaca la interaccién entre los elementos
de agente y entorno.

6.1. Requisitos Funcionales

A continuacién, se especifican los requisitos funcionales identificados a partir de los obje-
tivos del proyecto descritos anteriormente:

RF1. Elsistema deberd ser capaz de recopilar los datos relacionados con la actividad cerebral
del paciente.

RF2. El sistema debera ser capaz de entrenar un modelo de aprendizaje por refuerzo me-
diante los datos aportados.

RF3. El sistema deberd ser capaz de procesar los datos para el entrenamiento del modelo.

RF4. El sistema debera ser capaz de analizar los datos de entrada para identificar senales
en los que se produce un ataque epiléptico.

RF5. El sistema debera ser capaz de desarrollar una politica de seleccién de acciones.

RF7. El sistema debera ser capaz de generar senales con diferentes frecuencias e intensida-
des.

RF8. El sistema deberd ser capaz de simular interferencias entre las sefiales cerebrales de
entrada y los nuevos pulsos generados.
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RF9. Elsistema debera ser capaz de obtener las recompensas correspondientes a cada accién
del agente.

RF10. El sistema debera ser capaz de predecir los posibles valores para una serie de estados
futuros.

RF11. El sistema debera ser capaz de analizar los valores de retroalimentacién al aplicar
un pulso y determinar el estado en el que se encuentra el paciente.

6.2. Requisitos no Funcionales

Los requisitos no funcionales que deben caracterizar al sistema son los siguientes

RNF1. El sistema debe devolver respuestas rapidas y eficientes en el andlisis de datos y la
generacién de pulsos.

RNF2. Las politicas generadas por el modelo deben ser precisas y confiables.

RNF3. Las recompensas obtenidas por el agente deben estar fuertemente relacionadas con
los objetivos del sistema.

6.3. Diagrama de Dominio

Teniendo como fundamento los requisitos descritos, se ha realizado un diagrama de do-
minio(Ver. Figura [6.1) del sistema, donde se especifican las clases principales en las que se
divide el sistema y la relacién entre ellas. Se distinguen los conceptos de agente y entorno.

pkg

Agent
Enviroment -num_actions : int
- - Ie_amlng_rate float
- path:signal String - enviroment - agent gsé:iiz)unﬂ:t_flf:gor fost
- sampling_rate : int 1 o | -num features : int
- frecuency : float ' - num_layers sint
- intensity : float - nUm_neurons  int
-loss_fn: Loss
- optimizer : Optimizer

Figura 6.1: Diagrama de Dominio
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Como se puede observar, el diagrama esta compuesto de dos clases, el entorno, el cual
se encarga de modelar en este caso tanto la obtencién de los datos como la generacién de
las ondas eléctricas. Para ello, tiene como atributos las direcciones donde se encuentran los
datos obtenidos, ratio de muestreo, y las intensidades y frecuencias de las senales generadas.

Por otro lado, el agente dispone de los atributos correspondientes a la estructura de la
red neuronal, asi como los hiperparametros del entrenamiento del modelo y su optimizador.
También cuenta con la funcién de célculo de pérdida.

Cabe destacar que se podria tener a varios tipos de modelos entrenando bajo el mismo
entorno, pero esto no esta contemplado en los objetivos del proyecto.

6.4. Diagrama de Clases de Analisis

En el diagrama de clases de Anélisis (Ver. Figura se muestran las operaciones que
deben ser implementadas para el funcionamiento del sistema. En la clase de entrono se
encuentran la funcién de obtencién del directorio en el que se encuentran los ficheros y la
funcién de carga de los datos de los archivos en memoria. Por otro lado, en la clase del
agente estan las funciones de creacién y actualizacién del modelo, ademas de las operaciones
de seleccion de acciones y tratamiento de valores de entrada.

pkg

Agent

Enviroment - num_actions : int

- leaming_rate : float

- path_labels : String
- path_signal : String
- sampling_rate : int
- frecuency : float

- intensity : float

- enviroment - agent

- discount_factor : float
- epsilon : float

- num_features : int

- num_layers : int

- get_directory() : String
- get_files(path : String) : String

1

- num_neurens : int
-loss_fn: Loss
- optimizer : Optimizer

0*

+ create_model() - Model

+ select_action(state : State, model : Model) : int

+ update_model(state : State, action : int, next_state : State, reward : int, model : Model) : Model
+ create_window(signal : Float[0.*],t:int, fs: int) : Float[0.*]

Figura 6.2: Diagrama de Clases de Andlisis
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6.5. Diagrama de decisiones del sistema

A continuacién, se muestra un diagrama de flujo de la Figura[6.3]el conjunto de decisiones
que debe tomar el sistema durante la ejecucion. En el diagrama destacan los nodos de decisién
encargados de evaluar si la entradas representan un estado epiléptico del paciente, asi como
de analizar si dicho estado es reversible o si las estimulaciones que se han enviado han sido
efectivas. Por otro lado, se encuentran las acciones correspondientes a la evaluacién de los
datos, la monitorizacion, la generacién de las senales de estimulacién y el ajuste de parametros

del modelo.
Cerebro del paciente

L Estado
epilético?

Reewvaluar

LPuede
revertirse?

LHa No Ajustar parametros
{uncionado de estimulacion

Seqguir monitorizando <

Figura 6.3: Diagrama de flujo del sistema
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6.6. Diagrama de actividad

Como dltimo apartado del andlisis, se muestra un diagrama de actividades (Ver. Figura
6.4) que representa el procedimiento del bucle general del sistema, desde la observacién del
estado actual hasta la actualizacién de los parametros del modelo.

act Activity Diagram J

Enviroment

Agent

Observe Actual State

State

Filter data to training
format

State

[pending]

?

Change state of enviroment }(

New State Calculate Reward

[no seizure] [seizure]

[ Get positive reward ] [ Get negative reward

)

Reward

—%[ Update hiperparameters of model ]

[Accepted]

Select Actions

[random < epsilon] random = epsilon
Get previous action with
[ Get random action from list ] [ h\ghfest Qvalue ]

SN

<

Action

|

[ Update stimulation device ]

Signal

Figura 6.4: Diagrama de Actividad

o7




6.6. DIAGRAMA DE ACTIVIDAD

58



CAPITULO 7. DISENO

Capitulo 7
Diseno

En esta seccién, se muestran las decisiones de diseno que se han tomado en el desarrollo
del proyecto, con el objetivo de cumplir con los requisitos establecidos anteriormente. A partir
de una serie de diagramas, se especifica la arquitectura del sistema, asi como las dependencias
que este mismo tiene con las librerias externas, ya sean de andlisis de datos o de aprendizaje

por refuerzo.

pkg

Agent
Eqviroment - num_actions : int

- learning_rate : float
- path_labels : Strin; |
rEath_s\gna\ Strmg - discount_factor : float
- sama\mg?rate int - epsilon : float
- frecuency : float - num_features : int
- intensity : float -enviroment  -agent | -NUM_layers :int

- num_neurons : int
- get_general_path() : String . | -loss_fn: CategoricalCrossentropy
- get_files_path{general_path: String) : String 1 0. _ optimizer: Adam
+ get_signal() : Float[0.*]
+ step(action - int) : void +model(): Sequential ;
+ stimulator(raw_signal - Float[0. *]) - Float[0 *] + select_action(state : Float[0.*], model : Sequential) : int
Hnterference(ogsewauon Float[0..*], stim_signal : Float[0.*)) - Float[0.*] + Update_model(state : Float[0."], action @ int, next_state: Float[0.*], reward : int, model : Sequential) : Sequential
+ get_reward(flags : Int[0. *]) - int S + create_window(signal - Float{0.*], t int, fs - int) : Float{0.*]

Figura 7.1: Diagrama de clases de disefio

Este diagrama de clases de diseno (Ver. Figura describe la relaciéon de asociacién
entre la clase de entorno y del agente. Ademas, se detallan las operaciones de cada elemento,

anotando los pardmetros de cada funcién y su valor de retorno.

Por otro lado, se puede observar que la clase agente tiene una dependencia sobre las clases
externas provenientes de la libreria de TensorFlow, y en consecuencia sobre la de Keras. Estas
clases externas se utilizan para instanciar los optimizadores de los parametros del modelo
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(tf.keras.optimizers.Adam) as{ como la funcién de pérdida (tf.keras.losses.Categorical Crossentropy),
mientras que la dltima permite la creacién del modelo secuencial (tf.keras.models.Sequential).
Dichas dependencias seran senaladas con detalle a continuacién.

7.1. Diagrama de paquetes

En este diagrama de paquetes de la Figura[7.2]se puede observar la estructura del sistema,
asi como las dependencias del paquete Agente con la libreria de Keras. Dado que Keras es
una libreria de alto nivel que opera sobre TensorFlow, esta se encuentra contenida dentro
de paquete. De igual forma, ambos paquetes son externos al sistema. Asi mismo, también
estd representado el paquete SignalSimulator, con su correspondiente clase Eeg_gen, la cual
acttiia como generador de senales cerebrales simuladas para el entrenamiento del modelo. Por
ultimo, el agente depende del entorno para realizar su funcionalidad.

]
Sistema de Aprendizaje por Refuerzo
E—
<<external>>
TensorFlow
———
<<external>=
I Keras
Agente
CategoricalCrossentropy
_________________ ,>
Agent Sequential
. —
j ]
, I
i
'
\ I
i S
i
'
i |
I
— Vv !
i
Entorno '
'
, 1
Enviroment : <<external>>
' SignalSimulator
'
'
|
[ I >| Eeg_gen
-

Figura 7.2: Diagrama de paquetes.
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Capitulo 8

Tecnologias utilizadas

8.1. Numpy

Numpy [44] (Ver. Figura es una
libreria de cédigo abierto que permite la

computacién cientifica para el lenguaje de
programaciéon de Python. Numpy fue desa-
rrollado en 2005 por Travis Oliphant, el cual
era un cientifico de datos y desarrollador de
software que tenia como objetivo implemen-
tar una forma sencilla de trabajar con vecto-
res extremadamente grandes y realizar ope-
raciones matematicas complejas sobre ellos.

En la actualidad, la libreria es desarro-
llada por una comunidad de programadores

‘= NumPy

Figura 8.1: Logotipo de Numpy. [9]

internacionales, y se encuentra como uno de los paquetes méas populares para el analisis de

datos de forma global.

Esta libreria ofrece una variedad de funcionalidades [45] como son:

1. Matrices y Arrays multidimensionales:

Numpy permite la creacién de objetos de arrays, llamados ndarrays, con un tamano
fijo y un tipo de datos seleccionados para todos los elementos que lo componen. Esto
permite que los elementos estén guardados en espacios continuos de memoria ya que

tienen el mismo tamaito.

Existen varias formas de crear arrays con Numpy, sin embargo las que han sido utili-

zadas en el proyecto son las siguientes:

= np.zeros: Creacién de arrays inicializados a cero mediante funciones intrinsecas

de Numpy.

61



8.2. TENSORFLOW

= np.array Creacién de arrays de n-dimensiones mediante la conversién de estruc-
turas de Python

2. Operaciones matematicas y estadisticas sobre los arrays: Permite realizar ope-
raciones matematicas complejas sobre los elementos de los arreglos, entre ellas destacan
funciones de dlgebra lineal, la trasformacién de Fourier y estimaciones estadisticas, co-
mo pueden ser las siguientes:

= np.argmax: Devuelve el indice correspondiente al valor maximo que se encuentra
a lo largo del eje del array.

= np.random.uniform: Crea un array obteniendo valores de una distribucién uni-
forme, especificando un maximo y un minimo.

3. Indexacién y segmentaciéon de arrays: Hace posible un acceso rapido y eficiente a
elementos especificos de las matrices, ademdas de permitir aumentar su tamano inicial
si es necesario insertar nuevos elementos durante la ejecucion.

4. Entrada y salida de datos: Implementa la lectura y escritura de ficheros de una
forma més eficiente que con las funciones estandar de Python.

5. Integracion con otros paquetes: Compatibilidad con otras librerias de Python como
son Pandas y TensorFlow.

8.2. TensorFlow

TensorFlow [46](Ver. Figura [8.2) es una
libreria de cédigo abierto, desarrollada en
2015 por el Google Brain Team, para el len-
guaje de programaciéon Python, que imple- \
menta la programacion de redes neuronales ‘
y la creacion de modelos de aprendizaje au-
tomatico. Esta libreria cuenta con una gran
variedad de funciones que permiten simpli-
ficar la programacién de modelos de deep
learning y hace mas accesible su entrena-
miento aportando algoritmos de optimiza-
cion y funciones de calculo de costes.

Figura 8.2: Logotipo de Tensorflow. [10]

TensorFlow aporta muchas funcionalidades para el desarrollo de inteligencias artificiales,
como son una gran versatilidad de plataformas en las que puede ejecutarse, pudiendo ser
utilizado tanto en dispositivos moéviles como en la nube. Asi mismo, permite la creacién de
tensores y de grafos computacionales, que constituyen los modelos.

Esta plataforma se utiliza frecuentemente en conjunto con la API de Keras para una
mayor versatilidad.
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8.3. Keras

Keras [47](Ver. Figura8.3) es una API

de alto nivel de aprendizaje profundo escrita
en Python, que se encuentra implementada
dentro de la plataforma de Tensorflow. Esta
libreria proporciona un nivel de abstracciéon
a la hora de crear y entrenar redes neurona-
les profundas, a través de funciones prees-
tablecidas, facilitando la implementacion de
soluciones en las que se utiliza la inteligencia
artificial.

Figura 8.3: Logotipo de Keras. [11]
Los modelos construidos mediante la li-
breria se basan en combinar distintos tipos
de capas que forman las redes neuronales, disponiendo de dos modelos preestablecidos de-
pendiendo de su complejidad:

= tf.keras.Sequential: El modelo Secuencial [48] consta de una pila lineal de capas que
tienen un tnico valor de entrada y de salida. Dadas las caracteristicas del proyecto, se
ha elegido este tipo de modelo.

= Modelo funcional: Modelos més complejos, con capas no lineales y con varias entradas
y salidas.

En cuanto a los tipos de capas proporcionadas, destacan las capas densamente conectadas,
en las que todos los nodos de la capa actual estdn relacionados con cada uno de la capa
anterior. En la librerfa de Keras se encuentra la siguiente funciéon de creacién:

= tf.keras.layers.Dense: Crea una capa densa [49] que se afiade al modelo anteriormente
creado, tomando como pardmetros el nimero de neuronas de que contiene y la funcién
de activacion que ejecutan.

Por 1ltimo, Keras implementa funciones caracteristicas de algoritmos de aprendizaje por
refuerzo, como son el célculo de las pérdidas [50] y los optimizadores [51]. Se distinguen las
siguientes funciones:

= tf.keras.losses.CategoricalCrossentropy: se utiliza para calcular la diferencia de la
interseccién entre las predicciones y las etiquetas.

s tf.keras.optimizers.Adam: implementa el algoritmo de optimizacién Adam en atri-
butos de la red neuronal para reducir la pérdida generada y mejorar el modelo.
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8.4. Scipy

SciPy [62](Ver. Figura es una li-

breria de uso gratuito para Python basada
en las estructuras de datos de Numpy, per-
mitiendo a los programadores realizar fun-
ciones matemaéticas sobre matrices y vecto-
res de gran tamano. En especial se utiliza
para implementar algoritmos de optimiza-
cion, algebra lineal e interpolacién dentro de
problemas estadisticos.

En este proyecto se ha utilizado la si- Figura 8.4: Logotipo de Scicy. [12]
guiente funcion de Scipy:

= scipy.io.loadmat: Permite cargar el
contenido de un archivo de formato .mat de MathLab en forma de un array de Numpy
dentro de una variable de Python.

8.5. Gitlab

Gitlab [53](Ver. Figura es un ser-
vicio de repositorios de cédigo abierto uti-
lizado para el desarrollo de software. Esta A A
aplicacién permite a los usuarios gestionar -
de forma visual, a través de una interfaz v I tLa b
de usuario, repositorios de Git. De esta for-
ma, todas la operaciones que se realizarian a
través de la consola de comandos, como son
crear un repositorio o unir y crear ramas,
pueden realizarse desde el navegador en la
péagina de usuario de Gitlab.

Figura 8.5: Logotipo de GitLab. [13]

En concreto para este proyecto se ha utilizado el repositorio de GitLab ofrecido por la
Escuela de Ingenieria Informatica de Valladolid.

64



CAPITULO 8. TECNOLOGIAS UTILIZADAS

8.6. Overleaf

Overleaf [54](Ver. Figura[8.6) es un soft-
ware de edicién de documentos en la nube
basado en LaTex. Este permite crear y edi-
tar archivos de texto online, ademds de po-
der importar plantillas predefinidas a pro-
yectos nuevos o exportar documentos a for-
mato PDF.

Para este proyecto se ha utilizado Over-
leaf para redactar y editar la documenta-
cién.

8.7. Matlab

Matlab [55] (Ver. Figura[8.7)) es una apli-
cacion de software y un lenguaje de progra-

macién creado por MathWorks, con el obje-
tivo de facilitar cdlculos numéricos comple-
jos a los programadores.

Mediante su uso se pueden realizar con
facilidad operaciones de anélisis de datos co-
mo son el andlisis e implementacién de algo-
ritmos, creacién de graficos o manipulacién
de matrices de gran tamano a través de una
interfaz grafica comprensible para el usua-
rio.

6verleaf

Figura 8.6: Logotipo de Overleaf. [14]

Figura 8.7: Logotipo de Matlab. [15]

En especial destaca por su eficiencia a la hora de realizar operaciones matriciales, por lo
que es comunmente utilizado para el procesamiento de senales, como en este proyecto, asi

como para imégenes o datos estadisticos.
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Capitulo 9

Diseno Experimental

Una vez presentados en capitulos anteriores la estructura de los datos utilizados como
entrada en el algoritmo de control, se va a proceder a explicar las decisiones tomadas a la
hora de configurar cada experimento realizado.

Se debe tener en cuenta que el objetivo de la ejecucién de las pruebas es concluir para
qué valores de los pardametros el modelo resulta mas productivo, distinguiendo después un
modelo optimizado sobre el que realizar un andlisis de eficiencia.

Cabe destacar que, debido a la gran cantidad de datos que se estd manejando durante
el entrenamiento del modelo, es necesario ejecutar las pruebas en un sistema con un gran
poder de computacion. Por lo tanto, cada experimento se ha realizado gracias al centro de
Supercomputacién Castilla y Leén (SCAYLE)[I9] ya que el cédigo de cada prueba se ha
procesado dentro de sus servidores, reduciendo significativamente el tiempo empleado.

9.1. Configuracién del Sistema

Para la realizacién de cada experimento se han modificado de forma iterativa, en ensayos
aislados, tanto los parametros de aprendizaje del modelo, como la propia topologia de las
capas y numero de neuronas que conforman su red neuronal. Estos ajustes provocan efectos
en el rendimiento y la capacidad de aprendizaje del modelo, ya sean positivos o negativos
dependiendo de la naturaleza de cada pardmetro.

La configuracién de cada experimento es individual y aislada del resto, ya que se realizan
con distintos conjuntos de valores. Antes de comenzar una prueba, se selecciona un tnico
parametro al cual aumentar o disminuir su valor actual, mientras que el resto se mantienen
como se encontraban anteriormente. De esta forma, se puede observar de forma individual el
efecto que causa la modificacién de esa caracteristica sobre el aprendizaje del modelo.
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Los valores que se han asignado por defecto a los parametros cuando no estdn siendo
estudiados son:

1.

2.
3.
4.
o.

Tasa de aprendizaje: 0,001

Tasa de descuento: 0,99

Ntumero de capas: 2

Numero de neuronas en capas ocultas: 32

Tipo de capa: Capas densas.

Por otro lado, el cambio de magnitudes de los parametros estd programado de forma
iterativa, modificando su valor dentro de un rango a lo largo de seis iteraciones.

Los parametros del sistema que han sido ajustados son los siguientes:

Tasa de aprendizaje[56] Pardmetro que define la rapidez y el tamafo de los ajustes que

se realizan a los pesos del modelo.

Es necesario elegir su valor con precaucién, ya que si se selecciona una magnitud de-
masiado alta, los pardmetros seran actualizados aplicando pasos demasiado grandes y
rapidos. Esto estabiliza el modelo en un corto espacio de tiempo, pero cabe la posibi-
lidad que pase por alto la solucién mas éptima.

Por otro lado, si su valor es bajo, el entrenamiento llevara mas tiempo, pero se obtendra
una solucién mas precisa.

Los valores de la tasa de aprendizaje seleccionados correspondientemente para cada
iteracién fueron: {0,001, 0,002, 0,003, 0,004, 0,005, 0,006 }. En este conjunto se incre-
mentan un 0,001 cada magnitud en cada iteracion.

Tasa de descuento[57] Pardmetro que determina la importancia que el modelo asigna las

recompensas inmediatas frente a las que se obtendran a largo plazo. Se encuentra en un
rango entre cero y uno, causando que cuanto mayor sea su valor, mas se preocupara el
modelo por las recompensas a largo plazo, mientras que si es cercano a cero, se centrara
en una perspectiva a corto plazo.

Los experimentos se han realizado con tasas de descuento con las siguientes magnitudes:
{ 0,99, 0,90, 0,85, 0,80, 0,75, 0,70 }

Numero de neuronas Indica el nimero de neuronas que forman cada capa oculta de la red

neuronal del modelo, ya que las neuronas de las capas de entrada y salida se mantienen
constantes. La capa de entrada tiene un total de nodos equivalente a la longitud de la
secuencia de datos creada por el generador, siendo por lo tanto de 5000 neuronas. Asi
mismo, la capa de salida se compone de tantas neuronas como tipos de acciones puede
realizar el modelo, siendo en este caso un total de dos. Al incrementar la cantidad
de neuronas aumenta la capacidad de abstraccién de la red, pero puede darse una
situacién en la que la red se vuelve demasiado compleja para hallar patrones en los
datos de entrada de forma eficiente, creando una situacién de sobreajuste.

Se realizaron las pruebas multiplicando por dos el niimero de neuronas de la iteracién
anterior, siendo: { 32, 64, 128, 256, 512, 1024 }
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Niumero de capas Cantidad de capas que forman la red neuronal, a mayor nimero de capas
mayor capacidad de procesamiento, pero requiere una mayor capacidad de recursos del
sistema y puede darse un caso de sobreajuste del modelo.

Se han utilizado los siguientes niimeros de capas, incluyendo tanto la capa de entrada
como de salida: { 2, 3, 4, 5, 6, 7}

Tipo de capa Se distinguen dos tipos de capas diferentes que se han utilizado en las prue-
bas, estas son las capas densas y las capas convolucionales.

Las capas densas[58] son aquellas en las que cada neurona de una capa esta conectada
con todas la neuronas de la capa anterior, y con todas las de la siguiente, es decir,
cada neurona de la capa actual recibe y procesa las salidas de todas la neuronas de
la capa previa y envia su resultado a cada neurona de la capa que se encuentra a
continuacién. Las tinicas excepciones a esta regla son las capas de entrada y salida. La
capa de entrada, aunque esta completamente conectada con la primera capa oculta,
recibe sus entradas del exterior, mientras que la capa de salida no envia sus valores a
otra capa, sino fuera de la red.

Por otro lado, se encuentran las capas convolucionales[59], las cuales pueden procesar de
forma rapida datos estructurados en matrices o vectores, extrayendo sus caracteristicas
fundamentales de forma progresiva. A medida que la informacién va siendo enviada de
capa a capa, se van obteniendo las ideas fundamentales de ese conjunto de datos, las
cuales se hacen méas complejas en cada paso.

El objetivo de cambiar el tipo de capas utilizadas es estudiar las diferencias en el
comportamiento del modelo y determinar con qué capas es mas eficiente .

Ademés de los pardametros anteriores, se encuentran elementos de configuracién cuyos
valores son constantes para cada experimento realizado.

Tamano de ventana[60] Como se ha descrito en el capitulo de datos encefalogrificos, las
senales cerebrales que se utilizan como entrada se deben dividir en ventanas para su
procesamiento. El tamano de esta ventana especifica el niimero de datos que se seleccio-
naran de la senal original al ser multiplicada por la ventana de Hanning. Si este valor
es pequeno, conllevard un andlisis localizado de los cambios de la senal en un corto
espacio de tiempo, mientras que si es una magnitud grande, serd capaz de detectar
tendencias generales de un periodo de tiempo mas grande. Se ha utilizado un tamano
de ventana: t = 50.

Frecuencia inicial Describe la frecuencia inicial de la senal de entrada. Para cada expe-
rimento su valor comienza en 120Hz, aumentando o disminuyendo en cada iteracion
en funcion de las acciones elegidas por el modelo y del ruido aplicado a la frecuencia
actual.

En los dispositivos de estimulacion cerebral profunda se definen dos rangos de esti-
mulacién, uno de alta frecuencia, mas de 100Hz, y uno de baja frecuencia, menos de
100Hz[6I]. Debido a que la mayoria de dispositivos utilizan la alta frecuencia, se ha
decidido comenzar con una frecuencia de 120Hz para favorecer que esta se encuentre
en ese rango la mayor parte del tiempo, a pesar de las variaciones del estimulador.
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Ademss, se han establecido unos limites superior e inferior para garantizar que el valor
de la frecuencia se mantiene en un rango real a las frecuencias naturales del cerebro.
Por lo tanto, su valor se encuentra siempre en un rango entre 75Hz y 200Hz.

Intensidad inicial Expresa la intensidad inicial de las seniales de entrada. En cada prueba
su valor se inicializa a 20V, aunque esta magnitud varia en funcién de la seleccion de
acciones del modelo, ya que aumenta o disminuye al aplicarse un ruido externo a la
intensidad actual. Sin embargo, aunque en dispositivos de control similares se utilizan
intensidades entre 4V y 10V, el que se usa en este proyecto no es lo suficientemente
sensible como para responder a intensidades tan bajas, por lo que se ha configurado a
una intensidad de 20V.

Frecuencia de muestreo[62] Constituye el nimero de puntos de una senal que se obtienen
por segundo. Esto se debe a que, a diferencia de las senales analégicas, las cuales son
continuas, las senales digitales deben dividirse en valores discretos, llamados muestras.
Por lo tanto, cuanto mayor sea el valor de la frecuencia de muestreo, mayor serd el
nimero de puntos recogidos y mas se ajustara la representacion de la amplitud y forma
de la senal a la original.

En este proyecto se ha calculado la frecuencia de muestreo mediante la siguiente for-
mula: fs =1/T donde T corresponde con el intervalo de muestreo, es decir, el tiempo
que transcurre entre la adquisicién de cada muestra, definido a T' = 0,0005s. Por lo
tanto el valor de la frecuencia de muestreo es fs = 2000H z.

Valor de recompensa Define la magnitud de la recompensa obtenida por el modelo des-
pués de ejecutar una accién sobre el entorno, siendo positiva para las acciones que se
quieren reforzar y negativa para las que no deben aplicarse. En la mayoria de algorit-
mos de control de dispositivos médicos se aplicarian recompensas positivas tinicamente
si no se ha dado ningin caso de ataque. Sin embargo, para agilizar el proceso de entre-
namiento, se ha optado por dar valores entre el -1 y el 1 proporcionales al niimero de
indicadores de actividad normal que se encuentran en la muestra actual de la senal.

Numero de caracteristicas Cantidad de caracteristicas de las entradas estudiadas por el
modelo, en este caso Unicamente se analiza la entropia espectral, la cual se explicara
mas adelante.

Numero de acciones Cantidad de acciones que puede realizar el modelo sobre el entorno,
en este caso, son solamente dos, definidas como la modificacién de la frecuencia o de la
intensidad de la senal actual.

9.2. Entropia espectral
Es importante destacar el uso de la entropia espectral a la hora de analizar los valores de
las senales de entrada.

La entropia espectral[63] en el contexto del andlisis de senales es una medida que carac-
teriza la cantidad de estructura u orden que se encuentra en la distribucién de los valores de
una senal en el dominio de la frecuencia.
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De esta forma, cuando la entropia espectral tiene un valor bajo, indica que hay poco
orden en la senal. Esto se debe a que no hay una distribucién uniforme de la energia en todo
el espectro de la frecuencia, haciendo que la senal esté mas distribuida y que no presente
picos o frecuencias dominantes.

Por otro lado, si la entropia espectral aumenta, representa que la senal tiene un mayor
grado de orden y estructura, haciendo que su energia este distribuida de forma uniforme. En
este caso, la potencia de la senal tiende a presentar frecuencias dominantes.

En el caso de los datos encefalogrificos (EEG) se ha observado una distribucién no equi-
tativa, ya que la energia de la senal se concentra mas en las frecuencias bajas que en las altas.
Al estar cerca de un ataque las sefiales cambian, haciendo que la potencia este mas ordenada.
Esto se debe a que pasan a favorecerse las frecuencias altas mientras las bajas disminuyen,
causando la presencia de frecuencias dominantes. Todo esto tiene como consecuencia un
aumento de la entropia espectral.

Teniendo en cuenta este comportamiento, se ha decidido utilizar la entropia espectral
de los datos de entrada como caracteristica a estudiar por el modelo. Por lo tanto, en cada
iteracién en la que el modelo obtiene los datos de la senal mediante una ventana de Hanning,
se aplica a dicho vector de valores una funcién de célculo de la entropia espectral.

9.3. Etapas y conjuntos de datos experimentales

Dentro de la fase de experimentacion se pueden distinguir tres etapas: entrenamiento del
modelo, validacién y pruebas.

En cada experimento, una vez modificados los pardmetros del modelo y enviado el pro-
grama al servidor, se entrena cada modelo, analizando después las caracteristicas de rendi-
miento que ha presentado en su ejecucién. Al hacer esto de forma iterativa para cada ajuste
de parametros descritos anteriormente, se obtiene un conjunto de resultados que representan
el comportamiento del modelo para cada ajuste.

A continuacion, se lleva a cabo una comparacién de todos los modelos, distinguiendo el
valor de cada parametro con el que el modelo trabaja de forma mas eficiente. Una vez se
ha asignado un valor éptimo a cada parametro se entrena un modelo final con esos ajustes,
sobre el que después se hard un analisis de rendimiento en la fase de prueba.

Para llevar acabo todo esto se han utilizado como entrada varios conjuntos de datos,
entre los que se distinguen dos tipos, los datos reales provenientes de ficheros que se encuen-
tran dentro del servidor durante la ejecucién, y los que son creados dindmicamente en cada
iteracion por el generador.

Los datos de los archivos se dividen en dos partes, siendo el 70 % de ellos orientados al
entrenamiento del modelo, mientras que el 30 % restante se utiliza para la primera iteracién
de la validacion. Esto se debe a que para el resto de iteraciones se emplean los datos creados
por el generador.

El funcionamiento del generador consiste en simular el funcionamiento del cerebro del
paciente, para ello se compone de neuronas configuradas de forma que su comportamiento
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se aproxime a las neuronas reales de un paciente con enfermedades neuronales. Ademsds, el
generador es capaz de calcular que efecto tendria sobre el cerebro la senal eléctrica enviada
por el dispositivo, de forma que, si una misma senal se repite de forma constante, el generador
entiende que el cerebro se acostumbraria a esa intensidad y modifica los datos de salida para
que no se reduzcan tantas senales de ataque como seria normal.

De esta forma, se imita el procedimiento de obtencién de la informacién en tiempo real, es
decir, el generador actiia como si fuese el cerebro del paciente enviando senales al dispositivo
de control. Asi mismo, se encuentran los datos de prueba con los que se mide el rendimiento
del modelo 6ptimo, los cuales también son creados por el generador.

Cabe destacar que la duracién total de un experimento es de 15000 iteraciones, ya que
para realizar el procesamiento de datos se realizan 1500 iteraciones, en cada una de las cuales
el generador crea datos nuevos, que son procesados en pequenos conjuntos a través de un
bucle anidado de 10 iteraciones.
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9.4.

Métricas de rendimiento

Con el objetivo de evaluar y comparar el rendimiento del conjunto de modelos creados,
se han elegido una serie de métricas:

Velocidad de aprendizaje Se define como la rapidez a la que el modelo puede mejorar

su rendimiento mediante su interaccién con el entorno y obtencién de recompensas.
En concreto para este proyecto se considerard como el nimero de iteraciones que ha
necesitado un modelo para converger.

Un modelo de aprendizaje por refuerzo converge cuando alcanza un estado éptimo y
estable, es decir, cuando a pesar de ajustar los pardametros del modelo o aumentar
la cantidad de iteraciones de entrenamiento, no se observan cambios significativos en
su rendimiento. Por lo tanto, se entiende que el modelo ha conseguido optimizar sus
politicas de decisién.

Exito acumulado[64] Métrica que representa la suma del nimero de veces que el algoritmo

ha elegido la accion correcta de la Q-table después de haber sido entrenado. Por lo tanto,
un ratio de éxito alto indica que el modelo estd obteniendo buenos resultados de forma
estable, mientras que uno bajo indica que el modelo estd teniendo dificultades para
aprender o necesita més tiempo.

Recompensa acumulada Constituye la suma de las recompensas obtenidas por el modelo

para una ejecucién. Si el valor total obtenido es alto, quiere decir que el modelo ha
tomado una gran cantidad de acciones acertadas. Esto se debe a que solo recibe re-
compensas positivas cuando, para el estado siguiente del entorno, se han encontrado
un gran porcentaje de indicadores de actividad normal en la senal. Sin embargo, si el
valor es pequeno, se considera que el modelo no esta eligiendo buenas acciones ya que
la proporcién de indicadores normales es menor, por lo que no estd contrarrestando de
forma efectiva los ataques.

Todas estas métricas son calculadas durante la ejecuciéon en el servidor, mediante la
utilizacién de la libreria Weights & Biases[65] que ofrece una interfaz con la que manejar los

datos

resultantes de cada uno de los experimentos, ademés de mostrar graficos de la evolucion

de los modelos.
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Capitulo 10

Resultados y Discusion

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos de cada uno de los experimentos,
destacando la importancia del ajuste de los parametros de entrenamiento de los modelos. Se
estudiard por separado el efecto que tiene la variacién de cada parametro en el rendimiento
del modelo, mediante la evaluacion de las métricas de rendimiento anteriormente explicadas,
como son la velocidad de aprendizaje, el ratio de éxito y la recompensa acumulada.

Por ultimo, se analiza el rendimiento de un modelo final, el cual ha sido entrenado y
evaluado con los ajustes de parametros considerados més eficaces.

10.1. Resultados

Con el objetivo de facilitar el andlisis y la comparacién de los datos obtenidos, se han
utilizado una serie de gréficos de lineas para cada parametro, los cuales estan dispuestos
en dos grupos, correspondientes a las métricas de la recompensa y el éxito acumulado. En
cada gréafico se senala en el titulo el parametro al que se estd haciendo referencia en ese
apartado, incluyendo su valor actual, mientras que en el eje Y se detalla la magnitud del
éxito o recompensa acumulado, y en el eje X se determina el nimero de epoch transcurridos
durante el experimento.

Asi mismo, para representar la velocidad de aprendizaje del modelo para cada pardmetro,
se han creado unos graficos de barras. En ellos, se detalla en el titulo el pardmetro actual,
mientras que, en el eje Y se encuentra la velocidad de aprendizaje como el nimero de epoch
transcurridos y en el eje X se indica la magnitud del parametro utilizado en la prueba. Los
gréficos se pueden ver desde la Figura hasta la Figura

Esta distribucién tiene como finalidad destacar el efecto que tiene la variacién de cada
uno de los pardmetros de forma individual, ya que unicamente se modifica el valor de un
parametro en cada experimento.

Ademais, los resultados representados en las graficas corresponden a la fase de validacién
del modelo, en la que se toman como entrada los datos encefalograficos reales aportados por
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el Air Institute, ademéas de aquellos creados por el generador de senales importado en el
proyecto.

10.1.1. Tasa de aprendizaje

Las graficas correspondientes al ajuste de la tasa de aprendizaje se muestran de forma
incremental para el rango de valores desde alfa = 0,001 hasta alfa = 0,006, siendo la
duracién total del experimento de 15000 epochs.
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Figura 10.1: Recompensa acumulada para la tasa de aprendizaje.

La Figura [I0.1] se representa el comportamiento de la recompensa acumulada para las
variaciones de la tasa de aprendizaje. En primer lugar, para la magnitud mas pequena se
observa como la grafica no alcanza valores de recompensa demasiado altos, ya que su creci-
miento, aunque constante, es significativamente lento.

A continuacién, desde la segunda hasta la cuarta grafica se encuentra un cambio de ten-
dencia. En estas tres funciones se calculan valores extremadamente bajos para las primeras
5000 iteraciones del algoritmo, para después incrementar rapidamente y finalizar con un cre-
cimiento mds prolongado hasta terminar la prueba. De esta forma, se puede distinguir un
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crecimiento similar a un funcién sigmoide, que después comienza a adquirir un comporta-
miento lineal. En cuanto a la quinta y sexta grafica, su forma es totalmente lineal para todo

el experimento.
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Figura 10.2: Exito acumulado para la tasa de aprendizaje.
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Para la tasa de éxito acumulado de la Figura [10.2] la tendencia general de todas las
graficas es creciente. Sin embargo, para el primer valor de la tasa de aprendizaje, se distingue
un aumento rapido al comienzo del experimento.

Se puede observar que aumentar el valor de la tasa de aprendizaje provoca que el creci-
miento del éxito acumulado pase de asemejarse a una funcién logaritmica a una exponencial.
De esta forma, el éxito inicial de cada experimento crece de forma més lenta con cada au-
mento de la tasa de aprendizaje, pero termina incrementando rapidamente al final de cada

experimento
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Figura 10.3: Numero de epoch hasta convergencia para la tasa de aprendizaje.

En la Figura se pueden observar los resultados obtenidos para la métrica de la
velocidad de aprendizaje. Inicialmente se muestra que un incremento de la tasa de aprendizaje
provoca una disminucién considerable del niimero de epochs necesarios para que el modelo
alcance la convergencia, alcanzando un minimo para alfa = 0, 003.

A partir de dicho valor, la velocidad de aprendizaje vuelve a crecer, causando que el
namero de epoch se dispare, llegando a provocar que para los dos ultimos modelos, con unas
tasas de alfa = 0,005 y alfa = 0,006 el modelo no llegue a converger. Esto quiere decir que
su comportamiento nunca se estabiliza y seguira creciendo independientemente de la duracién
del experimento. Debido a esta falta de convergencia se han omitido la representacion de los
resultados de las 1ltimas pruebas.
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10.1.2. Tasa de descuento

El rendimiento del modelo se representa en las siguientes graficas, reduciendo la tasa de
descuento desde un valor de gamma = 0,99 hasta gamma = 0, 07.
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Figura 10.4: Recompensa acumulada para la tasa de descuento.

En el conjunto de gréficos de la Figura [I0.4] se ve que el comportamiento de la recom-
pensa acumulada en funcién de la magnitud de la tasa de descuento, es similar en todas la
iteraciones.

Se caracteriza por iniciar la prueba con un crecimiento lento de las recompensas, que
va aumentando con cada epoch transcurrido, hasta empezar a estabilizarse en las ultimas
iteraciones, siguiendo un comportamiento sigmoide. Sin embargo, en la uUltima grafica se
encuentra una diferencia con respecto al resto, ya que los valores de recompensa iniciales son

ligeramente mayores. Ademds, para esa tasa de descuento se llega a la cantidad més grande
de recompensa total.
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Figura 10.5: Exito acumulado para la tasa de descuento.

Para la métrica del éxito acumulado representado en la Figura la disminucién de la
tasa de descuento provoca un aumento del niimero de acciones correctas. En las graficas se
puede ver que a medida que se reduce el valor de la tasa de descuento, los valores iniciales
de éxito acumulado crecen més temprano en la transcurso de la prueba.

Ademais, el éxito resultante aumenta progresivamente entre experimentos, ya que la dife-
rencia de los valores acumulados del primer experimento y el tltimo es de méas del doble de

aciertos.
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Figura 10.6: Velocidad de aprendizaje para la tasa de descuento.

El comportamiento de la velocidad de aprendizaje del modelo en funcién del valor de la
tasa de descuento esta representada en la Figura[I0.6] Se distingue una tendencia claramente
descendente a medida que la tasa de descuento disminuye, por lo que el modelo tarda menos
iteraciones en converger de forma progresiva.

Las variaciones més notables entre experimentos se encuentran entre los valores gamma =
0,99 y gamma = 0,90 donde el nimero de epoch disminuye en 2000 iteraciones. De igual
forma, también ocurre otro descenso significativo para gamma = 0,85 y gamma = 0, 80.
Finalmente, el valor mas pequeno alcanzado por la velocidad de aprendizaje se da para
gamma = 0, 70.
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10.1.3. Numero de neuronas

La variacion del comportamiento del modelo respecto al niimero de neuronas de las que
se compone cada una de sus capas se muestra para el rango desde 32 hasta 1024 neuronas,

duplicando su cantidad en cada experimento.
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Figura 10.7: Exito acumulado para el nimero de neuronas por capa.

El comportamiento del éxito acumulado para la variacién del nimero de neuronas esta

representado en la Figura [10.

En la serie de experimentos se observa como para magnitudes mayores de 32 neuronas
por capa se dan casos de sobreajuste del modelo a los conjuntos de datos de entrada. El
fenémeno se caracteriza por valores de éxito extremadamente pequenos para las primeras
iteraciones, seguido por un incremento brusco e inmediato, el cual resulta en una estabilidad
constante de valores altos de éxito para el resto de la duracién de la prueba.

Sin embargo, estos buenos resultados finales no se deben al correcto aprendizaje, sino a
que el modelo ha conseguido memorizar el conjunto de datos empleado, por lo que tinicamente
es efectivo para estos valores de entrada, siendo incapaz de generalizar o encontrar patrones.
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10.1.4.

Numero de capas

El rendimiento del modelo con respecto al nimero de capas que lo forman se expone en
la Figura y en la Figura Para estos experimentos la cantidad de capas utilizadas
se encuentra en el rango entre 2 y 7 capas.
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Figura 10.8: Exito acumulado para el nimero de neuronas por capa.

El éxito acumulado durante estas pruebas se caracteriza por tener un incremento estable
para los tres primeros experimentos, mientras que en los tltimos casos se dan fenémenos de

no convergencia y sobreajuste.

En primer lugar, para un modelo de dos capas el crecimiento es constante aunque no
alcanza valores demasiado altos en comparacion con el resto de graficas. Después, para mo-
delos con tres y cuatro capas se distingue la misma tendencia, ya que comienzan con valores
de éxito pequenos, los cuales aumentan progresivamente hasta estabilizarse para el resto de
la prueba. Cabe destacar que la cuarta grafica se estabiliza mas pronto y alcanza un mayor

valor de éxito acumulado.

Asi mismo, para el modelo de cinco capas se observa que el modelo no converge, es decir,
no consigue llegar a un estado estable, ya que el crecimiento del éxito acumulado no es
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constante a lo largo de la ejecucién. Para los 1ltimos experimentos su comportamiento es
similar a los obtenidos para el niimero de neuronas, comenzando con valores bajos de éxito,
los cuales aumentan repentinamente para después estabilizarse. Esto indica, al igual que en
el apartado anterior, un caso de sobreajuste del modelo.

Numero de capas
16000
14000

=y
N
o
o
o

10000
8000
6000
4000

Velocidad de aprendizaje

2000

2 3 4
Cantidad

Figura 10.9: Velocidad de aprendizaje para el nimero de neuronas.

En cuanto a la velocidad de aprendizaje se han omitido las representaciones de los expe-
rimentos en los que se ha producido sobrejuste o no convergencia del modelo. La tendencia
general analizada es que a medida que se aumenta el niimero de capas, disminuye la cantidad
de epoch transcurridos hasta que el modelo converge.
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10.1.5. Tipo de capas

Se han utilizado dos tipos distintos de capas durante la experimentacién, siendo estas las
capas densas y las convolucionales. La diferencia en el rendimiento del modelo se representa

en la Figura[10.10|y en la Figura[10.11
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Figura 10.10: Exito acumulado para las capas densas y convolucionales.

Cémo se puede ver en la Figura [I0.10] el modelo es mds eficiente utilizando capas convo-
lucionales que densas. Por un lado, para la recompensa acumulada se observa que la grafica
tiene en ambos casos una forma similar, asemejandose a una funcién logaritmica. La dis-
tincién mas notable entre los dos experimentos es que el modelo con capas convolucionales
alcanza una mayor recompensa acumulada al final de la prueba.

De la misma forma, para el éxito acumulado la mayor diferencia entre los dos tipos de
capas es que el valor total acumulado por el modelo con capas convolucionales es mayor que
el de las capas densas, llegando a duplicar su cantidad.
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Figura 10.11: Velocidad de aprendizaje para las capas densas y convolucionales.

Finalmente, la velocidad de aprendizaje para el tipo de capa tiene una gran variacién en
su comportamiento. Como se ve en la Figura[I0.11} el nimero de iteraciones que transcurren
hasta que el modelo converge es mucho menor cuando se utilizan las capas convolucionales
que cuando se usan las densas.

10.2. Discusion

A través de los resultados obtenidos es posible estudiar cémo la variacién de los pardame-
tros de aprendizaje afecta al rendimiento del modelo, pudiendo seleccionar para qué valores
es mas eficiente.

Tasa de aprendizaje [66]. Cabe destacar que el ajuste de este pardmetro tiene grandes
efectos sobre el rendimiento del modelo, ya que se encarga de definir la rapidez con la
que se actualizan los pardmetros del modelo.

En consecuencia, cuando la tasa de aprendizaje es demasiado pequena se pueden dar
casos de sobreajuste del modelo al conjunto de datos de entrada, . Este sobreajuste
se debe a que una tasa de aprendizaje pequena hace que los parametros se actualicen
demasiado rapido, causando que el modelo se adapte de forma tan precisa a los datos
que pierda su capacidad de generalizacion y de busqueda de patrones.

En este caso, se hacen ajustes tan pequenos de los parametros durante el entrenamiento
que vuelve al modelo demasiado complejo y sensible a las variaciones en el compor-
tamiento de los datos. Por lo tanto, el modelo no aprende de forma correcta, ya que
tendra un alto rendimiento para ese conjunto de datos en particular, pero serd mucho
menos eficiente para conjuntos de datos con los que no haya entrenado.

En cambio, si la tasa de aprendizaje es mayor se puede evitar el sobreajuste hacien-
do que las actualizaciones ocurran con menor frecuencia. Sin embargo, si su valor es
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demasiado grande se puede dar una divergencia en el entrenamiento del modelo, es
decir, que no converja a una soluciéon 6ptima. En el modelo estudiado, esto ocurre para
valores mayores a alfa = 0,004, lo cual indica que los ajustes de los pardmetros son
demasiado grandes, haciendo que varien drasticamente y no puedan estabilizarse. Sin
embargo, para alfa = 0,003 el modelo aprende de forma constante y alcanza valores
de recompensa y éxito altos, ademads de converger en el menor niimero de iteraciones.

Tasa de descuento[67]. El ajuste de la tasa de descuento afecta a la importancia que da
el modelo a las recompensas inmediatas frente a las que se obtienen en un futuro.

Si se utiliza una tasa de descuento baja durante el entrenamiento, se dara prioridad a las
recompensas inmediatas, obteniendo por lo tanto un mejor rendimiento en los primeros
momentos de la ejecucién. Sin embargo, esto puede provocar que el modelo pase por
alto mejores recompensas que se dan a largo plazo, ya que una tasa de descuento
pequena reduce la exploracion de nuevas acciones del modelo, pudiendo causar que se
quede bloqueado en un valor éptimo local. Se observa que cuanto menor sea la tasa de
descuento, mayor es el resultado obtenido, siendo los mejores resultados los obtenidos
por el modelo entrenado para gamma = 0, 70.

En contraste, si la tasa de descuento es alta, como ocurre para gamma = 0,99, las
recompensas futuras se consideran méds importantes, haciendo que el modelo decida
elegir acciones con recompensas inmediatas mas pequenas con el objetivo de mejorar
las que se obtienen a largo plazo. Por lo tanto, cuanto mayor sea la tasa, més largo es
el periodo en el que los valores son bajos, ya que el modelo esta planificando a futuro,
para después incrementar la recompensa de forma constante.

Numero de neuronas[68]. Determina el nimero de neuronas comprendidas en cada capa
del modelo. Se puede observar cémo para una cantidad de neuronas por capa mayor
a 32, el modelo sufre un efecto de sobreajuste. Esto se debe a que, aunque el modelo
tiene mas capacidad de representacién y puede ser més preciso a la hora de identificar
patrones complejos en los datos de entrada, también puede conllevar que si la cantidad
de nodos es demasiado alta se adapte inicamente para ese conjunto de datos.

Por otro lado, si el nimero de neuronas es demasiado bajo se dan casos de subajuste, en
el cual, al tener tan pocos nodos, el modelo no tiene la suficiente capacidad como para
entender la complejidad de los datos de entrada. Esto lleva a un calculo simplificado
e impreciso de los resultados, ademés de un mal rendimiento para conjuntos de datos
desconocidos.

Numero de capas[69]. De forma similar a la variacién del nimero de neuronas, en este
caso en particular, si el modelo esta comprendido por méas de cuatro capas, hay un
riesgo de sobreajuste o de no convergencia. De esta forma, cuantas més capas tiene el
modelo, mejor puede adaptarse a los datos de entrada, ademads de detectar patrones y
comportamientos con mayor rapidez. Sin embargo, se da un sobreajuste si el modelo
se centra demasiado en pequenos detalles de los datos, como ocurre para seis y siete
capas, maximizando su comportamiento inicamente para ese conjunto de entradas.

Asi mismo, si el nimero de capas es pequeno, se puede dar un subajuste, ya que el
modelo no es capaz de identificar el comportamiento de los datos si este es demasiado
complejo, dando lugar a un rendimiento pobre.
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Tipo de capas. La variacién entre el tipo de capas utilizadas en el modelo, ya sean ca-
pas densas o convolucionales, afecta al rendimiento del modelo. Por un lado, las capas
densas son eficientes para el manejo de datos estructurados, asi como para el procesa-
miento de conjuntos de datos de entrenamiento pequenos y medianos. Mientras que las
convolucionales tienen un alto rendimiento con grandes cantidades de datos, ademaés
de ser eficaces a la hora de detectar patrones y tendencias. Ademaés, en las capas con-
volucionales las neuronas estdn conectadas a una tunica entrada de datos, a diferencia
de las densas que estan unidas a todas las neuronas de la capa anterior, lo cual hace
que las convolucionales tengan una mayor eficiencia de procesamiento. Asi mismo, las
redes convolucionales también cuentan con capas de pooling que permiten que se entre-
ne tnicamente con la informacion mas relevante. Por lo tanto, para este experimento,
las capas convolucionales tienen un mejor rendimiento, ya que obtienen resultados mas
altos en las ejecuciones.

Estos resultados se pueden observar en la literatura [70] de otros modelos de aprendizaje por
refuerzo. En ellos, se utilizan algoritmos mucho mas complejos que Q-learning, como pueden
ser el actor-critico, pero también se muestran en su métricas de recompensa acumulada un
comportamiento parecido a una funcién sigmoide, que se presenta en los resultados de los
experimentos realizados en este proyecto.

Teniendo en cuenta la informacién anterior, se han seleccionado una serie de valores para
los pardmetros de entrenamiento del modelo final. Estos se pueden observar en la Tabla

Parametro Valor
Tasa de aprendizaje 0,003
Tasa de descuento 0,7
Ntmero de neuronas 32
Ntumero de capas 4

Tipo de capa Convolucionales

Tabla 10.1: Configuracién de los parametros del modelo éptimo.
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10.3. Modelo 6ptimo

El rendimiento del modelo 6ptimo estd representado en las figuras[10.12]y destacan-
do sus métricas de recompensa y éxito acumulados, ademés de la reducciéon de los segundos
de crisis presentes.
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Figura 10.12: Exito y recompensa acumuladas del modelo 6ptimo

En primer lugar, la recompensa acumulada del modelo sigue un crecimiento similar a una
funcién sigmoide, la cual, cambia de tendencia durante la mitad de la ejecucién, pasando a
tener un comportamiento lineal. Esto se debe a que se obtienen recompensas muy pequenas
durante los momentos iniciales de la ejecucion, las cuales, van creciendo constantemente
hasta estabilizarse, para después incrementar rapidamente durante el resto de la ejecucion.
Ademaés, cabe destacar que la recompensa total obtenida es mucho mayor para este modelo
o6ptimo que para el resto de experimentos realizados, ya que alcanza un valor total de 20000.

En cuanto al éxito acumulado, se distingue un comportamiento exponencial, caracteriza-
do por crecimiento acelerado durante la mayoria del tiempo de la prueba. Se observa cémo
el nimero de éxitos durante el inicio de la ejecucion es extremadamente bajo, aumentando
significativamente a partir de las 5000 iteraciones. Esta tendencia exponencial significa que
el modelo esta mejorando rapidamente su rendimiento, distinguiendo correctamente los pa-
trones de los datos, y por lo tanto, siendo capaz de reducir, una vez que converge el modelo,
el 100 % de los ataques epilépticos que general el simulador de sefiales cerebrales. As{ mismo,
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el éxito acumulado resultante llega a una magnitud superior a 30000, que es una cantidad

mucho mayor que las obtenidas en los experimentos anteriores.
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Figura 10.13: Reducciones de crisis epilépticas en el modelo éptimo

10000

Por otro lado, se puede observar la efectividad del modelo a través de la reduccién de
los segundos epilépticos acontecidos. En la Figura [I0.13] estd representado c6mo modifican-
do tunicamente los parametros elegidos de forma individual, se consigue una disminucién
significativa de las crisis a medida que transcurren las iteraciones. Sin embargo, el mejor ren-
dimiento se encuentra para el modelo final, donde al aplicar todos los ajustes en conjunto, se
consigue reducir mucho antes la cantidad de crisis. Finalmente, gracias a todas las ideas ex-
plicadas anteriormente, se puede afirmar que el modelo final tiene un mejor rendimiento que
los modelos ejecutados durante la experimentacion, y por lo tanto, los pardmetros elegidos
para el entrenamiento pueden considerarse 6ptimos.
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Capitulo 11

Conclusiones y Trabajo futuro

11.1. Conclusiones

En el trabajo expuesto se ha estudiado e implementado un algoritmo de control de dis-
positivos para la Estimulacién Cerebral Profunda, basado en la inteligencia artificial y en
el aprendizaje por refuerzo. De esta forma, se han cumplido con los objetivos planteados
inicialmente en este proyecto que se resume a continuacion.

En primer lugar, se ha realizado una investigacién en profundidad de los conceptos fun-
damentales de los que se compone el tratamiento de enfermedades neuronales mediante DBS.
Esto ha permitido entender el funcionamiento de los dispositivos de control, estudiando su
estructura formada por electrodos y un generador de sefiales. Asi mismo, se han estudiado
los algoritmos mas utilizados para gestionar el envié de pulsos eléctricos a ciertas areas del
cerebro del paciente.

También se ha investigado sobre las ideas principales del funcionamiento de las arquitec-
turas de aprendizaje por refuerzo y de las redes neuronales. Para los métodos de aprendizaje
por refuerzo se han diferenciado cada uno de sus elementos, como son los conjuntos de esta-
dos, acciones, parametros y bucle de entrenamiento del modelo.

Asi mismo, se ha realizado un proceso de documentacién sobre el uso de las librerias
de codigo abierto especializadas en la implementacion de proyectos de inteligencia artificial,
como son TensorFlow y Keras.

En cuanto al conjunto de datos cerebrales utilizados como entrada para el entrenamiento
del modelo, han sido procesados utilizando técnicas de tratamiento de senales como las
ventanas de Hanning, con el objetivo de eliminar interferencias de la senal original.

A continuacién, se ha implementado el sistema mediante la codificacién de un agente,
un entorno y un generador de senales. El agente es entrenado mediante un algoritmo de Q-
Learning, en el que este elige y realiza acciones sobre el entorno para obtener una recompensa
positiva. De esta forma el agente ha aprendido a tomar aquellas decisiones que permitan
reducir los ataques epilépticos simulados por el generador.
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Una vez terminado el desarrollo, se realizaron una serie de experimentos en los qué se
ajustaban los parametros de aprendizaje del modelo a distintos valores, para observar y
analizar con que magnitudes el rendimiento del modelo es mejor. Por lo tanto, a través
de las métricas de éxito acumulado, recompensa acumulada y velocidad de aprendizaje, se
determiné que los pardametros de aprendizaje éptimos son una tasa de aprendizaje del 0,003,
una tasa de descuento del 0,7, ademas de una topologia de red neuronal de 4 capas con 32
neuronas cada una, siendo estas capas convolucionales.

Con estos pardmetros se entrené un modelo final y se observé mediante las métricas
elegidas que su rendimiento era mucho mejor que el resto de modelos entrenados. Por lo
tanto, se ha llegado a la conclusiéon de que las magnitudes maés eficientes de los parametros
del modelo son aquellas cuyo valor es moderado dentro de los rangos elegidos, ya que si se
escogen valores demasiado grandes se dan problemas de sobreajuste o de divergencia que
evitan el correcto funcionamiento del algoritmo.

11.2. Trabajo futuro

Este proyecto ha definido unas bases sobre las que desarrollar un algoritmo de control de
dispositivos de Estimulacién Cerebral Profunda. El modelo desarrollado es capaz de aprender
sobre los datos aportados, y reducir el nimero de ataques producidos. Sin embargo, existen
varias dreas de mejora y de trabajo futuro que pueden llevarse a cabo en otros proyectos.

Se puede explorar la utilizacién de otras arquitecturas de redes neuronales, ya que en
este proyecto se han utilizado inicamente las redes densas y las convolucionales. Es posible
extender el desarrollo al uso de redes neuronales recurrentes (CNN), dado que cuentan con
una memoria interna que las hace capaces de capturar la dependencia temporal de los datos,
siendo extremadamente eficientes a la hora de procesar series temporales como las senales
cerebrales.

También se podria mejorar el procesamiento de los datos de entrada, ya que en lugar de
utilizar la entropia espectral de los datos como medida de variacion, se podria procesar direc-
tamente la senal en bruto. Esto permitiria utilizar todo el conjunto de informacién de la que
se dispone y mejorar el rendimiento del algoritmo, ya que no se realizarian transformaciones
adicionales sobre los datos.

Finalmente, el modelo actual tnicamente se puede ejecutar en sistemas con gran ca-
pacidad computacional, debido a los recursos que necesita para su funcionamiento. Por lo
tanto, una linea de mejora seria conseguir que se pudiese ejecutar en dispositivos clinicos,
mediante la incorporacion de librerias como TensorFlow Lite. Estas librerias son capaces de
cuantizar los modelos mediante una reduccién del nimero de bits utilizados para representar
los parametros del modelo, reduciendo los recursos necesarios para ejecutarlos y haciéndolos
adaptables a dispositivos méviles.
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APENDICE A. RESUMEN DE ENLACES ADICIONALES

Apéndice A

Resumen de enlaces adicionales

Los enlaces utiles de interés en este Trabajo Fin de Grado son:

= Repositorio del cédigo:

https://gitlab.inf.uva.es/maryagu/tfg-marina/- /blob/main/TFG_Marina_Yague.py
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