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Abstract

In recent years, models based on deep learning have revolutionized several areas
of science allowing the resolution of a wide variety of complex problems, many
of which were considered unsolvable. Compared to alternatives for the classifica-
tion of samples that require a priori knowledge of the descriptors with greater
representation or discriminant power, deep neural networks have the advantage of
extracting descriptors tailored to a specific problem through a learning process. In
this way, feature extraction and classification processes are integrated in the same
architecture. Although some of these architectures (such as convolutional networks)
were presented in the 70s and 80s, their training applied to real problems involved
a computational load that could not be assumed using computers of that time. No-
wadays, with the development of heterogeneous computing devices, these networks
have gained popularity, making it possible to efficiently perform the computations
required by deep neural networks (in some cases even inference is performed at
real-time) and to develop effective, specific optimization algorithms.

However, the design of deep network architectures is a complex task that usually
depends on the final application and there are no general design rules beyond the
experience of the designer. Therefore, although the designer plays an important role,
having an architecture that provides the required accuracy usually involves a trial-
and-error process based on partial results or through the analysis of the evolution
of the network parameters during training. On the other hand, the efficiency and
performance of a given architecture depends to a great extent on the selection of
hyperparameters, and in this case, it is again necessary to resort to a trial-and-error
process. Therefore, the design and tuning of deep architectures is a complex and
computationally time-consuming task even for experienced designers. Moreover, the
development of specific tools to optimize the models is essential to take advantage
of the capabilities of deep learning models.

With this in mind, this thesis proposes the development of a fully configurable
optimization framework for deep learning architectures based on evolutionary
computation. The framework not only performs the optimization of hyperparameters
but also the network architecture, including regularization parameters to reduce
the generalization error. In addition, it is possible to perform the optimization
of an architecture based on multiple objectives that may be in conflict during
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the optimization process. The results (solutions) provided by the framework will
correspond to a set of non-dominated solutions that provide a trade-off between the
proposed objectives, being possible to select the most appropriate solution within
the Pareto front. On the other hand, it is worth to note that both CPUs and GPUs are
used to speed-up the execution of the optimization procedure by taking advantage
of the parallelism and heterogeneity present in the current computing nodes.

The developed tool has been applied to the optimization of deep learning archi-
tectures for electroencephalography (EEG) signal processing. The classification of
EEG signals is a complex task that usually uses a priori known statistical descrip-
tors. However, there is no guarantee that the chosen descriptors provide the best
classification rate. On the other hand, previously proposed deep learning networks
for EEG classification using the signal in the time domain contain a large number
of hyperparameters. In the experiments performed, it is shown how to use the
framework to optimize architectures based on one-dimensional convolutional net-
works for extracting descriptors and classification. These experiments are not only
performed to optimize hyperparameters, but the framework is configured so that
the optimization process can perform structural changes in the network or introduce
regularization layers to improve the generalization capability.

The experimental results corroborate that the deep architectures optimized by
the method proposed in this thesis improve the baseline networks and produce
computationally efficient models, not only from the point of view of classification rate
but also in terms of computational efficiency and, therefore, in energy efficiency.



Resumen

En los tltimos afios, los modelos basados en aprendizaje profundo han revoluciona-
do diversas dreas de la ciencia permitiendo la resolucién de una gran variedad de
problemas complejos, muchos de los cuales se consideraban sin soluciéon. Frente a
las alternativas para la clasificacién de muestras que requieren conocer a priori los
descriptores con mayor poder de representacién o discriminante, las redes neurona-
les profundas tienen la ventaja de extraer descriptores a medida para un problema
concreto mediante un proceso de aprendizaje. De esta forma, se integran en una mis-
ma arquitectura los procesos de extraccion de caracteristicas y clasificacion. Algunas
de estas arquitecturas (como las redes convolucionales), aunque fueron presentadas
en los afios 70-80, su entrenamiento aplicado a problemas reales suponia una carga
computacional no asumible para los computadores de la época. Actualmente, con el
desarrollo de dispositivos de computo heterogéneo, estas redes han ganado popula-
ridad, permitido realizar de manera eficiente los calculos requeridos por la redes
neuronales profundas (en mucho casos la inferencia se realiza incluso en tiempo
real) y desarrollar algoritmos efectivos de optimizacion para las mismas.

No obstante, el disefio de arquitecturas de redes profundas es una tarea compleja que
normalmente depende de la aplicacién final y para la que no existen reglas de disefio.
Por tanto, aunque la experiencia del disefiador juega un papel importante, disponer
de una arquitectura que proporcione la precision requerida conlleva normalmente
un proceso de ensayo y error basado en resultados parciales o a través del analisis
de la evolucion de los parametros de la red durante el entrenamiento. Por otro
lado, la eficiencia y prestaciones de una determinada arquitectura depende en gran
medida de la seleccién que se haga de los hiperpardmetros, y en este caso, de
Nnuevo es necesario recurrir a un proceso de ensayo y error. Por tanto, el disefio
y ajuste de arquitecturas profundas es una tarea compleja que requiere mucho
tiempo de cémputo incluso para disefiadores experimentados. Ademas, desarrollar
herramientas especificas para optimizar los modelos resulta esencial de cara a
aprovechar las capacidades de los modelos basados en aprendizaje profundo.

Con todo esto en mente, en esta tesis se propone el desarrollo de un framework de
optimizacidn para arquitecturas de aprendizaje profundo totalmente configurable
basado en computacion evolutiva. El framework no s6lo contempla la optimizacion
de hiperpardmetros sino también la propia arquitectura, incluyendo pardmetros de



regularizacion para reducir el error de generalizacién. Ademas, es posible realizar
la optimizacién de una arquitectura en base a multiples objetivos que pueden
estar en conflicto durante el proceso de optimizacién. Los resultados (soluciones)
proporcionados por el framework corresponderan a un conjunto de soluciones no
dominadas que permiten el balance entre los objetivos propuestos, siendo posible
seleccionar la solucién mas adecuada dentro del frente de Pareto. Por otra parte,
conviene destacar que se utilizan tanto CPUs como GPUs para acelerar la ejecucion
del procedimiento de optimizacion, aprovechando el paralelismo y la heterogeneidad
presente en los nodos de computo actuales.

La herramienta desarrollada se ha aplicado a la optimizacién de arquitecturas de
aprendizaje profundo para el procesamiento de sefiales de electroencefalografia
(EEG). La clasificacion de sefiales EEG es una tarea compleja que suele utilizar
descriptores de las sefiales conocidos a priori. Sin embargo, no se tiene garantia
de que los descriptores elegidos proporcionen la mejor tasa de clasificacién. Por
otro lado, las propuestas de redes de aprendizaje profundo para la clasificacion
de EEG utilizando la sefial en el tiempo contienen un gran nimero de hiperpara-
metros. En los experimentos realizados se muestra como usar el framework para
optimizar arquitecturas basadas en redes convolucionales unidimensionales para
extraer descriptores y clasificacion. Dichos experimentos no sélo se realizan para
optimizar hiperpardmetros, sino que se configura el framework para que el proceso
de optimizacion pueda realizar cambios estructurales en la red o introducir capas de
regularizacion que mejoren la capacidad de generalizacién.

Los resultados experimentales obtenidos corroboran que las arquitecturas profundas
optimizadas por el método propuesto en esta tesis mejoran las redes de partida y
dan lugar a modelos computacionalmente eficientes, no sélo desde el punto de vista
de la tasa de clasificacidn sino también en cuanto a eficiencia computacional y, por
tanto, en eficiencia energética.
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Introduccion

Hoy dia, las tecnologias de la informacion y la comunicacion se encuentran omni-
presentes en nuestras vidas ya que su notable evoluciéon durante las tltimas décadas
han significado una enorme expansidén e influencia transversal a practicamente todos
los ambitos cotidianos. Sus crecientes avances determinan un punto de inflexion
y marcan el punto de partida de una nueva era [1]: la denominada “Era Digital”.
Este nuevo escenario trae consigo nuevas interrogantes, oportunidades y desafios
que como sociedad se deben enfrentar para brindar respuestas adecuadas a este
contexto.

En dicha era digital se constituye la sociedad de la informacion [2] como producto de
la interconexion global donde se generan datos en todo momento y desde cualquier
sitio, lo cual constituye una verdadera revolucién con un creciente volumen de
datos a ser distribuido, almacenado y procesado para obtener informacion util al
servicio de la sociedad. De acuerdo a las estadisticas acerca del trafico mundial de
internet [3], en 2021 se han alcanzado los 235,7 EB mensuales y un trafico medio
por habitante de 35,5 GB al mes (45,5 GB en el caso de Espafa [4]).

A lo largo de las ultimas décadas se han logrado considerables avances tecnologi-
cos apoyados en gran medida por el incremento capacidad de los computadores,
permitiendo la resolucién de diversos tipos de problemas provenientes de diversas
areas de las ciencias que durante mucho tiempo fueron considerados irresolubles.
Ademas, en un mundo que cuenta con recursos limitados, al resolver una tarea
computacional cada vez se tiene mds en cuenta maximizar el uso de dichos recursos.
Sin embargo, lograr ambos objetivos constituye un desafio complejo e importante,
por lo que cada vez es mas necesario recurrir a los avances tecnologicos para la
busqueda de soluciones 6ptimas.

Todos los individuos se enfrentan diariamente a situaciones donde deben decidir
la opciéon mds adecuada para resolver un determinado problema [5]. En algunos
casos, estas decisiones estan tomadas en base a la intuicion, al sentido comun, a la
experiencia, el azar o como una combinacidn de todas ellas. Sin embargo, proble-
mas mas complejos requieren de modelos matematicos e incluso de programacién
computacional para para poder tomar las decisiones 6ptimas. Este proceso de toma
de decisiones [6] puede definirse a través de una serie de pasos sucesivos. En primer



lugar, requiere la definicion de los objetivos del problema y las alternativas para
llevarlo a cabo. Seguidamente, se busca determinar el impacto en los objetivos al
aplicar alguna de las alternativas, con lo cual se obtiene un conjunto de posibles
soluciones. A continuacion, se evalda individualmente a todo el conjunto de solu-
ciones con el fin de determinar el valor o indice de rendimiento de cada una de las
soluciones y, finalmente, se toma la decisién mas satisfactoria para el problema en
cuestion.

El trabajo de investigacion llevado a cabo en las ultimas décadas para la resolucién
de problemas de optimizacién ha sido impulsado por los computadores debido
a la capacidad que disponen para realizar cédlculos avanzados y simulacién de
eventos. Esto los ha convertido en parte fundamental del complejo proceso para la
toma de decisiones. Para este fin, desde mediados de la década de 1940 han sido
concebidos diversos paradigmas computacionales entre los que se encuentran los
modelos de computacion bioinspirados [7], donde la naturaleza se convierte en
fuente de inspiracion para el desarrollo de sistemas mediante la replicacion bésica
y simplificada del comportamiento de organismos. En este sentido, los algoritmos
bioinspirados actualmente cuentan con abundante literatura cientifica y gozan de
gran popularidad, habiendo proporcionado enfoques alternativos para la solucién
de problemas que no habrian sido resueltos mediante la aplicaciéon de técnicas
clasicas tales como la programacion lineal, no lineal y dindmica. Los enfoques
de algoritmos bioinspirados méas conocidos corresponden a las redes neuronales
artificiales (ANNSs), los algoritmos evolutivos (EAs), la inteligencia de enjambre y los
sistemas inmunitarios artificiales.

En el caso de los algoritmos evolutivos, éstos han sido concebidos a partir de las
nociones aprendidas en el campo de la biologia evolutiva, las cuales se utilizan
para el desarrollo de técnicas que resuelven complejos problemas mediantes téc-
nicas de busqueda y optimizacién. Basicamente, este procedimiento establece una
poblacioén inicial con individuos que tienen capacidad de reproducirse entre si 'y
cuyos descendientes pueden ser sometidos a ciertas variaciones genéticas. De esta
forma, se crean nuevas generaciones de individuos que pueden adaptarse de forma
dindamica a un entorno determinado. Sin embargo, los problemas de optimizacién
suelen ser multi-objetivos (MOO) [8], es decir, que habitualmente tratan con varios
objetivos que han de ser optimizados de forma simultdnea, por lo que puede haber
conflictos entre ellos. Ademas, en ocasiones estos problemas se encuentran sujetos a
restricciones que hay que tener en cuenta en la seleccion de soluciones.

Los métodos de optimizacion multi-objetivo se clasifican principalmente en dos
grupos [9]. El primer grupo involucra a los métodos exactos, los cuales proponen
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encontrar una unica solucién 6ptima del problema en cuestidn. Su principal incon-
veniente radica en el elevado coste computacional que supone su ejecucion, lo que
puede suponer la inviabilidad en la aplicacién de este método. El segundo grupo
corresponde a los métodos heuristicos que son procedimientos que permiten la
resolucion de problemas especificos. Se utilizan cuando los problemas implican un
alto grado de complejidad debido a la presencia de multiples objetivos, complejas
funciones de coste, o la imposicion de restricciones que resulten complicadas de
satisfacer. Dentro de este ultimo grupo se encuentran los algoritmos evolutivos.

Con respecto a los sistemas basados en aprendizaje, desde que en 1943 McCulloch
y Pitts propusieron un modelo inspirado en el funcionamiento de una neurona
artificial [10], los sistema de aprendizaje automatico basados en redes neuronales
han evolucionado considerablemente, siendo utilizados en una amplia gama de
tareas. Ademas, en los ultimos afios, el desarrollo de soluciones basadas en las
redes neuronales artificiales de aprendizaje profundo (DNNs) han permitido brindar
soluciones a diversos tipos de problemas. Este tipo de arquitecturas han superado
los resultados obtenidos por las técnicas clasicas [11] para tareas tales como la
traduccion automatica, el reconocimiento de imdgenes y del habla o el aprendizaje
por refuerzo. Sin embargo, la implementacién de estas redes también han traido
aparejados otros desafios como el disefio de redes 6ptimas para poder obtener el
mejor desempefio para las tareas propuestas.

La principal fortaleza de las redes neuronales radica en su capacidad de jerarquizar
la informacion en distintas capas de abstraccién. Sin embargo, la resolucion de
problemas complejos hace que estas arquitecturas sean cada vez mds complejas,
contando con un mayor nimero de capas y, por tanto, con un nimero cada vez mayor
de pesos e hiperpardmetros a determinar. Los pesos son pardmetros de la red que se
adaptan mediante un proceso de aprendizaje para minimizar el error con respecto a
la salida deseada. Por el contrario, los hiperparametros no se calculan durante todo el
proceso de aprendizaje, sino que tienen que ser seleccionados previamente. Por otro
lado, las prestaciones de los modelos neuronales de aprendizaje profundo dependen
de forma crucial tanto de los hiperparametros como de la estructura del modelo.
Los modelos con una complejidad excesiva no sdlo consumen mas recursos sino
que pueden comprometer la calidad del modelo, especialmente en su capacidad de
generalizacidn. Por tanto, tiene sentido desarrollar procedimientos de optimizacién
de hiperparametros para generar clasificadores de aprendizaje profundo eficientes
en términos de tasas de clasificacidn, tiempo de computo y consumo energético.

Tanto las técnicas de aprendizaje maquina como aquellas basadas en DNNs se
utilizan en la actualidad en un extenso rango de aplicaciones de gran relevancia e



interés social. No obstante, alcanzar la correcta configuracion de sus hiperparametros
es un desafio debido a que no existe una metodologia explicita para este fin. Por
otra parte, los modelos de aprendizaje profundo habitualmente se enfrentan a
conjuntos de datos de gran dimensionalidad, los cuales incrementan la complejidad
del problema en cuestién y propician la llamada maldicion de la dimensionalidad.
Esta circunstancia aparece cuando la cantidad de patrones es mucho menor que la
cantidad de caracteristicas del patrén, perjudicando la capacidad de generalizacion
de los modelos.

Un ejemplo tipico de datos de gran dimensionalidad son las sefiales biomédicas.
El registro de estas seflales corresponde a eventos biolégicos producidos por la
actividad eléctrica, quimica o mecanica de estructuras vivas que son registradas
de forma espacial, temporal o ambas de forma simultdnea. La informacién con-
tenida en las sefiales biomédicas es de gran utilidad ya que permite comprender
los mecanismos fisioldgicos que intervienen en un evento bioldgico en particular.
Esto por ejemplo puede favorecer el determinar con mayor precision el diagnostico
médico o explicar el origen de una determinada patologia. De hecho, el uso de
técnicas de aprendizaje maquina se ha extendido también al diagndstico asistido por
computador (CAD) [12], asumiendo un rol de vital importancia dentro del contexto
de la biomedicina, sus diversas aplicaciones y proporcionando herramientas de gran
utilidad para los médicos especialistas. Algunos ejemplos de su aprovechamiento en
el ambito clinico se pueden encontrar en el procesamiento de imagenes, como la
mamografia [13], fondo de ojo [14], la radiografia [15], la tomografia axial compu-
tarizada (TAC), la resonancia magnética nuclear (MRN), la ecografia diagndstica o
la electroencefalografia [16].

Concretamente, las sefiales de electroencefalografia (EEG) corresponden al registro
de los impulsos eléctricos producidos en el cerebro. Especificamente, son valores
de potencia eléctrica capturados y registrados durante un periodo de tiempo. Cabe
destacar, que su utilizacion es considerada de gran relevancia para el diagnéstico
de trastornos neuroldgicos, asi como también en las investigaciones cientificas
relacionadas con el estudio de las funciones cerebrales y los procesos involucrados.
En definitiva, mediante el estudio de las sefiales EEG se ha alcanzado un mayor
grado de comprensién acerca del funcionamiento del cerebro humano. Ademas, las
sefiales EEG son componentes fundamentales de las interfaces cerebro-computador
(BCI), pues mediante la captura e interpretacion de estas sefiales se puede establecer
un sistema de comunicacion directo entre el cerebro y un dispositivo electrénico
externo que reacciona ante al impulso emitido por el cerebro [17].
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No obstante, las sefiales EEG presentan ciertas caracteristicas que dificultan su
clasificacion. Entre sus principales inconvenientes se encuentra su baja relacién sefial-
ruido (SNR), lo que implica que presentan un alto nivel de ruido proveniente de
fuentes ajenas a la actividad cerebral de interés. Ademas, el registro de estas sefiales
genera una ingente cantidad de datos de alta dimensionalidad por la existencia de
multiples canales, entre otras razones. En consecuencia, resulta necesario establecer
un conjunto de procedimientos que permitan el 6ptimo procesamiento de las sefiales
EEG con el fin de alcanzar la mayor precision posible en tareas de clasificacion
automatizada.

Para el procesamiento y clasificacion de sefiales o datos puede definirse un esquema
estandar clasico. A continuacion, se definen brevemente cada uno de los pasos [18]
involucrados en el sistema:

1. Adquisicion de las sefales. Procedimiento que registra las sefiales biomédicas.

2. Preprocesamiento de sefiales. Procedimiento que se realiza para eliminar el
ruido y artefactos habitualmente presentes en este tipo de sefiales. Se trata de
minimizar la contaminacion proveniente de fuentes ajenas a la sefial que sera
objeto de estudio, mejorando su calidad y evitando la pérdida de informacion
que podria ser relevante. El preprocesamiento de las sefiales también suele
incluir un filtrado que elimina componentes de la sefial fuera de la banda de
frecuencias de interés y la normalizacidn de los datos para que estos estén en
un rango o escala determinados.

3. Extraccion de caracteristicas (FE). Consiste en el cdlculo de descriptores con
capacidad representativa o discriminante que puedan ser utilizados para el
procesamiento posterior. De esta forma, las sefiales originales quedan represen-
tadas por un numero limitado de descriptores que condensan la informacién
relevante y por tanto se reduce la dimensionalidad del conjunto de datos
original.

4. Seleccion de caracteristicas (FS). Procedimiento que permite reducir la
dimensionalidad de los datos mediante la seleccién de un subconjunto de
caracteristicas proveniente del conjunto original o de otro subconjunto extraido
previamente.

5. Clasificacion de sefiales. Procedimiento para identificar y categorizar a los
patrones presentes en las sefiales.

6. Mddulo de aplicacion. Encargado de proporcionar una respuesta al usuario
considerando la clase a la que corresponde el patrén de actividad cerebral.



Dentro del esquema de procesamiento de sefiales biomédicas, la precisiéon alcan-
zada en la fase de clasificacién depende de forma crucial de los pasos llevados a
cabo previamente (preprocesamiento, extraccion y seleccion de caracteristicas). Es
importante indicar que dependiendo del tipo de sefial a procesar y el objetivo de
dicho procesamiento, el algoritmo o método mds adecuado para cada paso podria
variar. Esto es necesario tenerlo en cuenta si se desea alcanzar los resultados de
clasificacion esperados. Ademas, la tasa de clasificacion alcanzada depende en gran
medida de los descriptores utilizados. En el caso de sefiales EEG, existen diferentes
métodos de calculo de descriptores, los cuales se pueden agrupar [19] en aquellos
que extraen informacion del dominio temporal, frecuencial, un hibrido entre ambos
y los que descomponen la sefial en diferentes componentes. Por ejemplo, en [20,
21] se utilizan descriptores en el espectro del tiempo para la deteccién precoz de
episodios relacionados con la epilepsia. En [22], se utilizan para clasificar sefiales
EEG de imaginacion motora en el contexto de las aplicaciones BCI. Aqui, se calculan
diferentes descriptores estadisticos de la sefial en el dominio del tiempo como el
valor absoluto medio, valor maximo del pico, integral cuadrada simple, amplitud de
Willison [23-25] y longitud de la forma de onda. Con estos trabajos se ha demostrado
que la fase de extraccidon de caracteristicas es de fundamental importancia para
alcanzar una éptima clasificaciéon de las sefiales.

Una vez que se ha extraido un conjunto de descriptores, puede realizarse una
seleccién que realce su capacidad representativa o discriminante para un problema
concreto. Dentro del dominio de las sefiales biomédicas esta es una técnica de gran
utilidad que permite la reduccién de la dimensionalidad y ademads brinda soporte
para la compresion de las causas de enfermedades [26]. Los métodos de seleccion de
caracteristicas pueden ser clasificados en tres grupos: filtros, métodos embebidos y de
envoltura. Aunque actualmente existe una gran cantidad de métodos desarrollados
para la seleccion de caracteristicas, la correcta eleccion del método de seleccién
de caracteristicas para el problema en cuestion es una tarea compleja y cuyo coste
computacional depende en gran medida del espacio de btisqueda. Por este motivo,
en [27, 28] se propone la seleccidn de caracteristicas mediante algoritmos genéticos
dado que son especialmente ttiles en espacios de biisqueda muy grandes que no
pueden ser explorados exhaustivamente.

En cuanto a la clasificacion de sefiales biomédicas, existe una gran cantidad de mé-
todos que han sido aplicados en diferentes problemas, tanto basados en aprendizaje
estadistico [29] como basados en redes neuronales. En particular, en el ambito de
las sefiales de EEG se han implementado diversas técnicas de clasificaciéon [30]:
clasificadores lineales, bayesianos no lineales, de vecinos mds cercanos, combina-
ciones de clasificadores y redes neuronales. La clasificaciéon de sefiales EEG, no
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obstante, es una tarea compleja dadas sus caracteristicas tal y como se ha comentado
anteriormente, por lo que requiere implementar técnicas elaboradas y a menudo
hibridar diferentes métodos. En este sentido, las DNNs son una alternativa valida
que ya han sido aplicadas con éxito en tareas de clasificacion de sefiales EEG. No
obstante, es necesario utilizar arquitecturas especificamente disefiadas y optimizadas
para este fin. Habitualmente, se requiere de expertos con vasta experiencia en este
ambito donde, a partir de un disefio inicial, realizan un proceso de ensayo y error
para definir la arquitectura de red que permite alcanzar los mejores resultados. No
obstante, esto hace muy complicado tener en cuenta varios objetivos de disefio que
deban ser atendidos de forma simultanea, como por ejemplo el tiempo de computo y
la eficiencia energética. Consecuentemente, tiene sentido desarrollar procedimientos
que permitan automatizar el disefio y la configuracion de estas redes con el objetivo
de optimizar multiples objetivos.

Teniendo en cuenta todo lo anteriormente comentado, esta tesis propone establecer
procedimientos que permitan disefiar y optimizar de forma automatica las DNNs
teniendo en cuenta multiples objetivos que pueden entrar en conflicto. De esta
forma, el procedimiento de optimizacién de arquitectura de redes neuronales puede
centrarse en cumplir de forma simultdnea los siguientes requisitos: mejorar el desem-
peio en tareas de clasificacion, reducir la complejidad computacional y disminuir el
consumo energético. En la literatura cientifica del tema abordado en esta tesis se
muestran diversos enfoques para resolver eficientemente este problema de optimi-
zacién y tienen como principal propoésito [31] la toma de decisiones para alcanzar
una solucion 6ptima. En la Seccién 1.1 se detallan algunos trabajos relacionados
con esta tesis. De esta forma, es posible constatar la gran cantidad de esfuerzos de
investigacion que han sido realizados para proponer mecanismos de optimizacién
automatica y busqueda de redes neuronales eficientes para la realizacién de las
tareas propuestas.

1.1. Estado del arte

Las redes neuronales artificiales han demostrado su gran eficiencia y adaptabilidad
para la resolucion de diversos tipos de problemas provenientes de diferentes domi-
nios. Sin embargo, esta gran capacidad se encuentra asociada a otros desafios que
deben ser abordados para alcanzar las mas 6ptimas prestaciones de los modelos de
redes neuronales. En este sentido, uno de los principales problemas esta dado por la
inmensa cantidad de decisiones que deben tomarse previamente durante el disefio
de las arquitecturas de red asi como también la selecciéon de los hiperparametros
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asociados. Se debe tener en cuenta que el conjunto de pardmetros seleccionados es
lo que finalmente determinard la capacidad de la red neuronal para realizar tareas
de gran complejidad de forma eficiente.

Dentro del conjunto de técnicas desarrolladas para la busqueda de arquitecturas
neuronales 6ptimas (NAS) [32], éstas se agrupan en dos categorias: NAS con
aprendizaje por refuerzo (RL) [33-36] y NAS con algoritmos de optimizacion bio-
inspirados [37-40]. Por tanto, con el fin de alcanzar el objetivo de encontrar ar-
quitecturas éptimas, es necesario considerar aquellos elementos que determinan la
topologia de una red neuronal. En este sentido, algunos de los elementos a tomar
en cuenta son los tipos de capas, la cantidad de ellas, tipos de operaciones e inter-
conexiones entre capas de una red neuronal y las funciones de activacién. Como
contrapartida, también se cuentan con aquellos métodos que tratan de automatizar
la seleccién de los hiperparametros éptimos de una red neuronal [41]. Ademas,
es importante mencionar que los hiperparametros se definen con anterioridad al
entrenamiento de la red neuronal y se mantienen inmutables durante todo el proceso
de aprendizaje.

En cuanto a los hiperpardmetros, podemos diferenciar dos tipos: por un lado, los que
tienen una relacion directa con las operaciones, como por ejemplo las caracteristicas
asociadas a las operaciones de convolucién, entre los que se encuentran el tamafio
del filtro o de zancadas, entre otros. Por otro lado, también se cuenta con los
hiperpardmetros que inciden de forma global en el proceso de aprendizaje de la
red neuronal, como la tasa de aprendizaje, el tamafio de los lotes y los pardmetros
de regularizacién que incluyen las tasas de abandono o decaimiento de peso. La
resoluciéon del problema de optimizacién ha sido expuesta y abordada en la literatura
cientifica, en donde es posible encontrar diversos enfoques [31] que abordan la
toma de decisiones para encontrar una solucién éptima y eficiente al problema a
tratar.

Con respecto a la optimizacion de arquitecturas neuronales, la utilizacién de algorit-
mos bio-inspirados para resolver diversos tipos de problemas de optimizacion [42]
se encuentra bastante extendida. Estos algoritmos de optimizaciéon pueden definirse
como métodos heuristicos no deterministas que se adaptan a su entorno. Ademas,
han demostrado ser de gran utilidad para la resoluciéon de problemas en los que
es particularmente dificil encontrar una solucién 6ptima o satisfactoria. Por otra
parte, debe indicarse que estos métodos imitan de una forma muy basica el compor-
tamiento de los sistemas naturales, generando modelos relativamente aproximados
de dichos fendmenos. En este contexto, es posible encontrar métodos basados en
adaptaciones sociales [43], que imitan la inteligencia del comportamiento social
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de los integrantes de un grupo para llevar a cabo una tarea. También algoritmos
basados en computacién evolutiva [44], inspirados en la teoria de la evolucién [45]
de Charles Darwin. En el ambito de los métodos basados en las adaptaciones socia-
les se puede citar al algoritmo de optimizacién basado en enjambre de particulas
(PSO) [46], que toma su inspiracion en el comportamiento de las bandadas de aves
o peces. Por otro lado, también se cuenta con el algoritmo de optimizacién basado en
colonias de hormigas (ACO) que trata de imitar el comportamiento de éstas cuando
buscan el mejor camino para la recoleccion de su comida.

En [47-49] pueden encontrarse algunos trabajos que proponen la utilizacién del
algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas para la busqueda de arqui-
tecturas de redes neuronales artificiales prealimentadas (FFNN). Los resultados
alcanzados en tareas de clasificacién corroboran la eficiencia de las propuestas. Por
otro lado, Carvalho et al. en [48] plantea la mejora de la capacidad de generalizacién
mediante el compromiso entre la reduccién de la complejidad de la red neuronal y
la reduccién del error cometido durante el entrenamiento.

En [47] se propone un método para que la arquitectura y los pesos de las ANNs
vayan ajustdndose gradualmente de forma iterativa, tomando como base la calidad
de la ANN. Con este fin, se implementa una estrategia evolutiva que permite afiadir
nodos a la red y ademas utiliza un algoritmo de entrenamiento parcial, con lo cual
se trata de mantener el nexo de comportamiento entre padres y sus descendientes.
Por otro lado, Yu et al. propone en [49] la utilizacién de una versién mejorada del
algoritmo PSO que incorpora un método para la automatizacion del ajuste de sus
parametros, el reajuste de la velocidad, asi como también del cruce y las mutaciones.
De igual manera, en [50-55] se utiliza PSO para la exploracién y busqueda de
arquitecturas de redes neuronales profundas. Especificamente, se busca permitir la
optimizacién de redes neuronales convolucionales (CNN) con la idea de incrementar
el desempeiio en tareas de clasificacién de imégenes, al igual que en [56]. Para
comprobar la eficiencia de la propuesta utilizan conjuntos de datos tales como
CIFAR-IO y de vegetacion del borde de la carretera (RSVD).

En [57] plantean una nueva estrategia evolutiva basada en comportamiento cuan-
tico [58] con codificacion binaria aplicada a PSO. Con esto pretenden encontrar
los parametros de las CNNs que sean mds adecuados para alcanzar los mejores
indices de clasificaciéon. Ademas, en el trabajo indican que con esta propuesta no
se requiere de conocimientos previos para la configuracién de CNNs éptimas. Los
experimentos fueron llevados a cabo utilizando el conjunto de datos MNIST [59] y
sus variantes [60].

1.1 Estado del arte
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Las propuestas de optimizacién anteriores han sido desarrolladas con diferentes
fines, fundamentalmente dentro del drea de la biomedicina, utilizando para su
evaluacion conjuntos de datos de diferente naturaleza. Asi, en [47-49] se utilizan
datos médicos de diferentes dreas tales como el cancer, diabetes y datos cardiacos,
disponibles en [61, 62].

En la propuesta [52], desarrollada para la busqueda automdtica de CNNs, se intro-
ducen tres mejoras al PSO original. La primera es una estrategia de codificacién
con base a las redes informaéticas. En la segunda, se incluyen arquitecturas CNNs
de longitud variable mediante la inclusion de capas que inicialmente se encuentran
deshabilitadas. En la dltima propuesta, si el conjunto de datos es grande se procede
a dividir aleatoriamente dicho conjunto con el fin de incrementar la velocidad. Fer-
nandes y Yen propone en [53] un método automadtico de busqueda de arquitecturas
CNNs 6ptimas para clasificaciéon de imdgenes mediante la utilizacién del PSO incor-
porando mejoras que permiten alcanzar una rdpida convergencia del algoritmo de
optimizacién. El resultado de los experimentos realizados con el conjunto de datos
MNIST demostré que la calidad de las soluciones alcanzadas tienen un rendimiento
similar al del estado del arte. También, se ha propuesto en [54] la utilizacién de
redes neuronales convolucionales para la deteccién de cédncer de piel utilizando dos
conjuntos de datos que corresponden al repositorio de aprendizaje automatico UCI
y ALL-IDB2. Entre las mejoras introducidas, destacan el uso de coeficientes de acele-
racién adaptativos y de mecanismos de reinicializacion para evitar el estancamiento
en minimos locales. Por otra parte, el segundo modelo utiliza coeficientes con base a
funciones no lineales, buscando aumentar la diversidad de soluciones.

En [55], Huang et al. desarrolla una variacién del PSO que permite flexibilidad en la
variabilidad de la longitud del algoritmo para el disefio eficiente de las CNNs. Con
este fin, desarrollan un esquema de codificacidon que evita la restricciéon de longitud
del PSO. Ademads, se busca que el nuevo esquema propuesto acelere la velocidad del
algoritmo de optimizacion. Para corroborar la eficiencia del método propuesto se
utilizaron los conjuntos de datos MNIST y CIFAR-10.

En el contexto de los algoritmos bio-inspirados de optimizacion también se encuentra
la computacion evolutiva [44], que se refiere a la simulacién del proceso natural
de evolucion de las especies. Dada una poblacién inicial, ésta va evolucionando
mediante un proceso de cruce, mutacion y seleccidén, permitiendo de esta forma
la generacion de nuevos individuos con mejores caracteristicas de adaptabilidad
que sus antecesores. Los métodos basados en computaciéon evolutiva tienen especial
aplicacion en problemas donde el espacio de busqueda es muy amplio, como por
ejemplo la optimizacion de hiperparametros de una red neuronal.
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Leon et. al propone en [63] algoritmos genéticos para optimizar los hiperparametros
de redes CNN, FFNN y RNN. Para determinar la calidad de las soluciones, realizan
comparaciones entre la tasa de clasificacién alcanzada y el tiempo de cémputo.
El conjunto de datos utilizados para llevar a cabo sus experimentos corresponde
a seflales EEG utilizadas en aplicaciones BCI. Los resultados alcanzados por el
método propuesto mejoran las tareas de clasificacién en los diferentes tipos de redes
analizadas.

En [64], se utilizan algoritmos genéticos para encontrar arquitecturas de redes
neuronales que sean 6ptimas en el procesamiento de sefiales EEG. La arquitectura
de cada una de las redes neuronales es variable: cantidad méaxima de capas, tipo
de capas, cantidad de filtros o el tamafio del kernel, entre otros. La funcion de
evaluacion viene dada por la precision, drea bajo la curva (AUC) y el indice kappa.
Los conjuntos de datos utilizados para llevar a cabo los experimentos corresponden
son: BCI Competition IV 2a Dataset, Kaggle Inria BCI Challenge y High Gamma
Dataset.

Baldeon et al. [65] plantea el perfeccionamiento de la técnica de segmentacion de
imagenes médicas basada en redes neuronales convolucionales mediante la optimi-
zacién de los hiperparametros de la U-net [66]. La propuesta utiliza un algoritmo
de optimizacién multi-objetivo que tiene por objetivo aumentar la precisién de la
segmentacion a la vez que se reduce el nimero de pardmetros de entrenamiento.
Para la realizacién de los experimentos utilizan dos conjuntos de datos de imagenes
médicas: imagenes de préstata en MRI del desafio PROMISE12, y el conjunto de
imdgenes cardiacas en MRI. De acuerdo a los resultado alcanzados lograron mejorar
la segmentacién y reducir un 30 % la cantidad de parametros de entrenamiento.

En [67], los autores indican la importancia del diagndstico asistido por computadoras
mediante la clasificacién de imagenes de rayos X, y proponen llevar a cabo la
clasificacién de este tipo de imdgenes mediante la utilizacién de CNNs. Para la
configuraciéon éptima de la arquitectura de redes neuronales proponen optimizar la
arquitectura de redes mediante la utilizacion de algoritmos evolutivos.

Por otro lado, Martin et al. [68] propone la utilizacién de redes neuronales profundas
(DNN) para el problema de clasificacién de malwares, tarea que habitualmente es
realizada por otras técnicas de clasificacién donde su configuraciéon resulta mds
sencilla en comparacion con las redes neuronales profundas. Por lo tanto, para
superar el inconveniente de establecer una correcta configuracion de la DNNs
proponen el uso de algoritmos genéticos. El objetivo es maximizar la precisién de
la clasificaciéon de malwares y minimizar la complejidad del modelo alcanzado. El
resultado: alcanzar una precisiéon del 91 % en la detecciéon de malware. Por lo tanto,

1.1 Estado del arte
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se puede corroborar la eficiencia y validez de utilizar algoritmos genéticos para
buscar la configuraciéon mas adecuada de las redes neuronales profundas.

Fan et al. propone en [69] aumentar la precisién en la segmentacion de los vasos
de la retina (RVS) mediante la utilizacion de redes neuronales cuyos parametros
de configuracion se encuentran optimizados por medio de la implementacién de
algoritmos evolutivos. En este caso, se utiliza una red de tipo autoencoder para
la tarea de segmentacion de los vasos. Los conjuntos de datos utilizados para la
experimentacion son el DRIVE, STARE y CHASE DB1.

En los trabajos realizados en [70-74] se propone la implementacién de procedimien-
tos multi-objetivo para seleccidn de caracteristicas de sefiales EEG para aplicaciones
BCI, teniendo como objetivos el incremento del desempefio en tareas de clasificacion,
la reduccién del tamafio del subconjunto de caracteristicas y la reduccion del tiempo
de computo. Ademds, en [70] se propone un enfoque para la seleccién de caracteris-
ticas de sefiales EEG basado en un modelo maestro-trabajador con dos algoritmos
evolutivos diferentes. El primero paraleliza la ejecucién de la funcién de evaluacién
para cada uno de los individuos, mientras que el segundo método permite la ejecu-
cién en paralelo de procedimientos evolutivos multi-objetivo sobre subconjuntos de
poblaciones. Los resultados alcanzados en este trabajo indican una reduccién en el
tiempo de ejecucién y mejora en la calidad de soluciones alcanzadas.

Martin et al. [73] propone utilizar un método de filtro supervisado mediante la
implementacion de procedimientos evolutivos para la seleccién del subconjunto de
caracteristicas mas representativas de las sefiales EEG. El clasificador implementado
corresponde al analisis lineal discriminante (LDA) que utiliza las propiedades del
andlisis multiresolucién (MRA) de las sefiales EEG en los dominios temporal y
espectral. Los resultados publicados indican mejoras en los tiempos de computo,
mayor precision en la clasificacién e incremento en la capacidad de generalizacién.

En [74] se propone llevar a cabo la selecciéon de caracteristicas de sefiales EEG
mediante la utilizaciéon de un método de tipo (wrapper) basado en un algoritmo
evolutivo multi-objetivo. Los objetivos en este caso son: (i) minimizar el tamafo
del subconjunto de caracteristicas y (ii) maximizar la capacidad de generalizacidn.
Los resultados experimentales demuestran que con los pequeiios subconjuntos de
caracteristicas seleccionadas se alcanza una gran precisién de clasificacion.
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1.2. QObjetivos

Esta tesis tiene como objetivo desarrollar y evaluar procedimientos que permitan la
optimizacién de redes profundas teniendo en cuenta mejorar la tasa de clasificacion,
reducir el nimero de parametros o el consumo energético del modelo. Por otro
lado, se aborda la clasificacién de sefiales EEG/BCI en el dominio del tiempo sin
ningun tipo de preprocesamiento ni extraccién de caracteristicas conocidas a priori,
de forma que sea el propio método de optimizacién el que genere una arquitectura
capaz de extraer automaticamente descriptores discriminantes mediante aprendizaje
automatico. A continuacion, se detallan los principales objetivos considerados en
esta tesis:

1. Optimizar automaticamente los hiperparametros correspondientes a las Ar-
quitecturas de Redes Neuronales que hayan sido elegidas previamente para
la realizacion de ciertas tareas especificas. Es decir, que de forma automadtica
sea posible encontrar la configuraciéon éptima de hiperpardmetros de una red
neuronal especifica, maximizando la tasa de clasificaciéon conseguida.

2. Generar de forma automatica nuevas Arquitecturas de Redes Neuronales
capaces de adaptarse dindmicamente a su entorno para permitir la resoluciéon
de los problemas planteados. Esto implica que las nuevas arquitecturas podrian
ser distintas a las ya existentes y que ademas, tanto la arquitectura de la red
como sus respectivos hiperparametros seran los éptimos para llevar a cabo las
tareas propuestas.

3. Parametrizar las restricciones que sean consideradas necesarias para ser in-
corporadas a los procedimientos automaticos de optimizacién y bisqueda de
hiperparametros, asi como de las arquitecturas de redes neuronales éptimas
con el propdsito de delimitar el espacio de busqueda de soluciones. Es decir,
debe ser posible establecer limitaciones a variables como el numero de capas,
su tipo, y funciones de activacion, entre otros.

4. Registrar de forma detallada el proceso de optimizacién mediante la imple-
mentacion de bases de datos que permitiran almacenar: (i) el conjunto de
soluciones obtenidas; (ii) los resultados alcanzados; (iii) los parametros de
configuracién; (iv) restricciones aplicadas; (v) tiempos de ejecucion, y (vi)
consumo energético. De esta forma se podran realizar evaluaciones de las
soluciones subdptimas alcanzadas y que podrian resultar de gran utilidad para
su posterior analisis.

1.2 Objetivos
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5. Proporcionar un framework de optimizacion de arquitecturas neuronales

totalmente parametrizable y configurable que incluya las caracteristicas citadas
anteriormente.

1.3. Contribuciones

= Optimization of Deep Architectures for EEG Signal Classification: An AutoML

Approach Using Evolutionary Algorithms. Sensors. (Q1). 2021 [75].

En este articulo se presenta el procedimiento de optimizacién desarrollado
en esta Tesis, el cual incluye un framework completo que permite no sélo
la optimizaciéon de hiperparametros sino también la optimizacién de una
arquitectura neuronal mediante computacién evolutiva. El procedimiento
desarrollado, centrado en arquitecturas profundas, permite el establecimiento
de restricciones para limitar el proceso de busqueda asi como la definicién
de multiples objetivos. Permite también definir la métrica a utilizar para
la evaluacién de la calidad de las soluciones. Ademads, con el fin de poder
seguir el proceso de optimizacion, se utiliza una base de datos donde quedan
registradas las soluciones propuestas de cada subpoblacidn a lo largo de las
diferentes generaciones del algoritmo evolutivo. Por otro lado, con el fin de
acelerar este proceso, que es muy costoso computacionalmente, se ha ejecutado
aprovechando las ventajas de los nticleos CPU y GPU de un sistema de computo
heterogéneo. Finalmente, se realiza una evaluacién de la propuesta a través
de la optimizacién de arquitecturas basadas en capas convolucionales para
la clasificacién de sefiales EEG y se analiza el consumo energético de las
diferentes soluciones propuestas por el procedimiento.

Temporal phase synchrony disruption in Dyslexia: anomaly patterns in audi-
tory processing. 9th Work-Conference on the Interplay between. Natural and
Artificial Computation (IWINAC 2022) [76].

En este articulo se muestra la extraccién de caracteristicas de sefiales EEG
y permite ver patrones temporales de sincronizacion entre canales que sean
diferenciales para sujetos controles y disléxicos.

An Anomaly Detection Approach for Dyslexia Diagnosis Using EEG Signals. 8th
Work-Conference on the Interplay between Natural and Artificial Computation
(IWINAC 2019) [77].
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En este articulo se aborda la clasificacion de sefiales EEG a través de la extrac-
cién de descriptores temporales y en frecuencia con un enfoque de detecciéon
de anomalias. Uno de los objetivos de este trabajo es poner de manifiesto la uti-
lidad de los sistemas de deteccion de anomalias en problemas de clasificacién
de EEG, especialmente cuando la varianza intraclase es alta.

1.4. Estructura de la tesis

El Capitulo 1 ha expuesto la principal motivacion de este trabajo de investigacién
asi como el trabajo relacionado con la tarea. En el Capitulo 2 se detallan las bases
bioldgicas de las sefiales EEG y se describen sus comportamientos temporales y es-
pectrales, que han sido, tradicionalmente (sobre todo las caracteristicas espectrales).
Tras esto, los capitulos posteriores tratan los diferentes algoritmos y métodos en los
que se basa el desarrollo realizado en esta tesis. Asi, en el Capitulo 3 se detallan los
métodos basados en aprendizaje profundo (Deep Learning) para el procesamiento
de series temporales. Especialmente, aquellas redes con capas convolucionales que
son de especial utilidad para el procesamiento de sefiales EEG. Ademas, en dicho
capitulo se muestra la necesidad de optimizar dichas estructuras debido al elevado
numero de hiperpardmetros y por las diferentes combinaciones de capas, funciones
de activacién que pueden determinar la capacidad discriminante del modelo.

Dado que en esta Tesis se utilizan métodos de optimizacion basados en compu-
tacién evolutiva, el Capitulo 4 trata las bases de dicha metodologia: optimizacidn,
operadores genéticos, algoritmos mas comunes, ventajas e inconvenientes. Tras
esto, el Capitulo 5 describe con detalle la principal contribucion de esta Tesis: una
metodologia de optimizacién para arquitecturas Deep Learning que se ha materia-
lizado en una herramienta de optimizacidn totalmente configurable, disefiada no
sélo para la optimizacién de hiperparametros de redes neuronales sino también
dentro del paradigma de Auto Machine Learning. Por otro lado, en el Capitulo 6 se
detallan los resultados obtenidos utilizando descriptores espectrales conocidos a
priori, para la clasificacién de sujetos con dislexia. Ademads, se utiliza la herramienta
desarrollada en esta Tesis para optimizar redes basadas en capas convolucionales
unidimensionales para la clasificacién multi-clase de sefiales EEG/BCI, comparando
el resultado obtenido por el modelo optimizado con la linea base que suponen los
modelos originales. Finalmente, el Capitulo 7 expone las conclusiones derivadas de
este trabajo asi como sus implicaciones en futuros desarrollos y el impacto en el
ambito del Auto Machine Learning.

1.4 Estructura de la tesis
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Interfaces
cerebro-computador (BCI)

El desarrollo de aplicaciones BCI tiene como premisa principal la mejora de la
calidad de vida de las personas, y en especial, de aquellas que precisan de asisten-
cia adicional para permitirles una adecuada interactividad con el mundo que les
rodea. Diversos grupos de investigacion estan dedicados a estudiar y desarrollar
aplicaciones BCI que permitan superar las deficiencias motoras de los sujetos. No
obstante, en los ultimos aflos también se estd incrementando el nimero de investi-
gaciones destinadas a permitir la utilizacién de las aplicaciones BCI en el ambito del

entretenimiento [78].

Este capitulo aborda temas relacionados con las interfaces cerebro-computador,
definiendo los conceptos tedricos relacionados y los pasos necesarios para permitir
su puesta en marcha. Especificamente, se realiza un breve repaso sobre la historia,
su uso y los principios fisioldgicos de la Electroencefalografia, incluyendo deta-
lles acerca del origen de la actividad eléctrica cerebral y los diferentes tipos de
procedimientos que permiten su captura mediante electrodos. También se deta-
llan los sistemas estandar de posicionamiento de electrodos, las caracteristicas de
la actividad cerebral y los procedimientos utilizados para la extraccion de dichas
caracteristicas (temporales, espectrales, andlisis multiresolucidn, etc.).

2.1. Electroencefalografia

La Electroencefalografia es la ciencia que se encarga de la deteccion, registro y
estudio de la actividad eléctrica cerebral mediante la exploracién neurofisioldégica,
la cual tiene una singular importancia en la practica de la neurologia clinica. Los
potenciales eléctricos generados por el cerebro son capturados por medio de electro-
dos colocados sobre el cuero cabelludo o debajo del mismo, dependiendo del tipo
de electrodos utilizado.

El electroencefalograma (EEG) consiste en el registro de la actividad eléctrica
generada por el cerebro. Es importante sefialar la gran complejidad y variabilidad
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de dichas sefiales, pues pueden diferir dependiendo del sujeto o tipo de electrodos
utilizado. Ademas, el registro de EEGs en un mismo sujeto puede verse alterado
dependiendo de las condiciones en las que se realice, asi como de factores internos
y externos del sujeto.

Entre las principales ventajas de las sefiales EEG, destaca su caracter no invasivo
y fundamentalmente el tipo de informacién que proporciona esta técnica, ya que
cuenta con una alta resolucién temporal. Mientras que el EEG permite obtener
informacién correspondiente a la actividad eléctrica cerebral a lo largo de un periodo
de tiempo, las técnicas de imagenes utilizadas para analizar la actividad cerebral
tienen menor resolucidon temporal y por tanto centran su atencién en la resolucion
espacial. Como desventaja del EEG, esta el alto coste de adquisicion de dichas
sefiales, pues los equipos de adquisicion suelen ser costosos. Aun asi, son menos
costosos en comparacion con otros métodos de adquisicién de informacion funcional
del cerebro.

El EEG se utiliza en la practica clinica con diferentes aplicaciones. Esta herramienta
permite el diagnoéstico de enfermedades neuroldgicas, la evaluacion de trastornos del
suefio, el diagnoéstico del origen de cefaleas, la evaluacidn de estados de coma y el
control de la actividad cerebral durante el desarrollo de intervenciones quirdrgicas.
Ademas, es de gran utilidad para la diferenciacion de las enfermedades psiquidtricas
sobre las organicas. Por otra parte, las sefiales EEG también son utilizadas en las
interfaces cerebro-computador (BCI), que aplican procesos computacionales para
permitir su interpretacion con el objetivo de que el dispositivo externo que ha sido
dispuesto para este fin realice la accién solicitada por el cerebro y genere una
interaccion con su entorno.

2.1.1. Resena histodrica

Los inicios de la Electroencefalografia se remontan al afio 1875, cuando Richard
Caton informa acerca de los resultados obtenidos por los experimentos realizados
con animales tales como monos y conejos, con el fin de corroborar la presencia de
la actividad eléctrica cerebral. Estos experimentos fueron realizados utilizando un
dispositivo denominado galvandmetro de Thompson. Sin embargo, esta tecnologia
no permitia registrar esta actividad. Entre sus trabajos, se encuentra el que se
considera como la primera descripcion de un EEG.

En el afio 1930, Hans Berger se convierte en la primera persona en registrar sefales
EEG provenientes de la actividad cerebral humana mediante un proceso de adqui-
sicion que utiliza un método no invasivo con electrodos dispuestos sobre el cuero
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cabelludo [79]. Estos se encargan de registrar los cambios de potencial eléctrico
procedentes de la actividad de las neuronas tras un proceso de amplificacién de la
sefial. Berger es considerado el padre de la Electroencefalografia moderna como
consecuencia de sus innovadores trabajos en esta area.

Asi, a lo largo de los afios han sido propuestos diferentes procedimientos de ad-
quisicién de sefiales eléctricas cerebrales, los cuales se clasifican en invasivos y no
invasivos segun su naturaleza. Los procedimientos invasivos implican la realizacién
de un procedimiento quirdrgico que suele tener sus riesgos. La Electrocorticografia
(ECoG) es un ejemplo de este tipo procedimiento, donde los electrodos se disponen
en contacto directo con la corteza cerebral. Este tipo de procedimiento fue realizado
por primera vez en 1935 [80]. En la Figura 2.1 es posible observar el mapa de
estimulacién cerebral elaborado por Otfrid Forster [81].
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Figura 2.1.: Mapa de estimulacion cerebral. Gréfico elaborado por Otfrid Forster que
incluye respuestas sensitivas incluyendo aquellas que se encuentran fuera del
area central. Imagen obtenida de [80].

Por otro lado, los procedimientos no invasivos son aquellos que no requieren de
cirugia para la adquisicién de las sefiales eléctricas cerebrales. El EEG es un ejemplo
de este tipo de procedimiento. En un primer momento, el EEG registraba sefiales
provenientes de una unica drea cerebral (un solo canal). Sin embargo, a partir
de 1935 se empiezan a construir dispositivos que registran sefiales de al menos
3 canales de forma simultédnea. Los actuales avances tecnoldgicos en dispositivos
que permiten la captura de este tipo de sefiales han posibilitado registros de gran
calidad al contar con mayor niimero de canales. También los amplificadores de bajo
ruido, pues permiten una mayor precision y fidelidad en la medicion de esta sefales.
Ademas, en el ambito de la visualizacién también se han producido importantes
desarrollos tecnoldgicos que resultan en una mayor calidad de presentacién de las
sefiales EEG mediante la utilizacién de monitores especializados (originalmente
estas sefiales eran registradas en papel).

2.1 Electroencefalografia

19



20

En la actualidad, existen diversas herramientas que son utilizadas cominmente en la
practica de la neurologia clinica para obtener informacién del cerebro, tanto estruc-
tural (tomografia computarizada (TC), resonancia magnética (RM)), como funcional
(resonancia magnética funcional (fMRI), tomografia por emisién de protones (PET),
tomografia por emisién de un tnico fotén (SPECT) y EEG). Aunque el EEG sélo
permite obtener informacion de areas corticales, es una de las herramientas mas
utilizadas.

2.1.2. Electrogénesis cerebral

Las sefiales eléctricas cerebrales tienen su origen en las neuronas, que son las
células principales del cerebro y de todo el sistema nervioso. Son responsables de la
recepcion, el procesamiento y la transmision de informaciéon mediante sefiales que
se producen a través de procesos electroquimicos. El potencial eléctrico generado
por una unica neurona es bastante tenue, lo cual dificulta su deteccién. No obstante,
el registro de este tipo de sefiales es posible cuando una poblacién de neuronas
sincroniza su actividad mediante la sinapsis, capturando la actividad de conjuntos
de neuronas.

En la Figura 2.2 es posible observar el esquema basico de una neurona, que incluye
el nucleo, las dendritas, soma, axon y los nodos de Ranvier [82]. En esta figura
también se indica la direccién del impulso nervioso que fluye a través de la neurona
pasando finalmente por el axén terminal, donde se produce la trasmisiéon quimica a
otra neurona a través de la sinapsis.

Dendritas Nodos de Ranvier
Impulso

Nervioso Transmisién
~ Quimica
Estimulo
Soma na Axo'n
de mielina terminal

Figura 2.2.: Diagrama de una neurona bioldgica. Propagacion del impulso nervioso a
través de la neurona. Imagen adaptada de [83].

La sinapsis eléctrica es la conexién entre neuronas, o entre una neurona y una célula
o viceversa. Este proceso se produce mediante la transmisién del impulso nervioso
entre el emisor y el receptor debido al caracter electromagnético de la transmisién
del impulso. Ademas, la sinapsis eléctrica concede a las neuronas la capacidad de
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controlar una gran cantidad de procesos quimicos y fisicos del cuerpo, permitiendo
la sincronizacién (activacion e inhibicién segin voluntad). Las posibles fuentes del
potencial eléctrico de una neurona son:

= Potenciales de accion. Impulso nervioso de muy corta duracién (aproximada-
mente 10 ms) que recorre el axén permitiendo que se liberen neurotransmiso-
res o iones, con lo que se genera un campo de acciéon muy limitado.

= Potenciales postsinapticos (PPS). Encargados de inducir corrientes hacia
el interior de las neuronas. Existen dos tipos: 1) excitatorios (PPSE), que
permiten la entrada de iones positivos y 2) inhibitorios (PPSI), que permiten
la entrada de iones negativos. Ambos potenciales son considerados como los
principales responsables de la generacién de la actividad eléctrica registrada y
cuya duracion se encuentra en un rango de entre 50 y 200 ms.

= Células gliales o glias. Son células muy abundantes en el cerebro cuya funcién
principal es la de servir de soporte estructural y metabdlico a las neuronas
e intervienen de forma activa en la transmisién de informacion cerebral. Se
encargan de controlar el microambiente celular en cuanto a la composicion
idnica y niveles de los neurotransmisores. No obstante, es bastante modesto el
aporte que brindan al potencial eléctrico.

2.1.3. Electrodos para la adquisicion de EEG

Los electrodos son pequefios sensores conectados que se encargan de detectar y
transmitir el registro del valor de potencial eléctrico que proviene de la actividad ce-
rebral. Ademas, se debe considerar que el potencial detectado es bastante reducido,
por lo que es fundamental que los electrodos cuenten con propiedades que permitan
minimizar el ruido en la sefial, evitar la polarizacién, aumentar la capacidad especi-
fica, y ser capaces de minimizar la impedancia de contacto. Actualmente, es posible
encontrar diversos tipos de electrodos:

= Adheridos. Son pequeiios discos metalicos de aproximadamente 5 mm de
didmetro que se adhieren al cuero cabelludo mediante un gel conductor.
Cuando son aplicados correctamente proporcionan impedancias de contacto
muy bajas (de 1 a 2 K2). Habitualmente, la cara activa cuenta con micro
porosidades, con lo cual se incrementa el area de contacto y la capacidad
especifica del electrodo.
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= De contacto. Pequefios tubos fabricados en plata clorurada, los cuales constan
de soportes de plastico. En el lugar de contacto se utilizan almohadillas hume-
decidas mediante una soluciéon conductora. Son sujetados al craneo con bandas
elasticas que se conectan utilizando pinzas. Su colocacion es relativamente
sencilla, pero son muy incomodos para el sujeto bajo prueba, razén por la cual
los registros son de corta duracién.

= En gorro. Electrodos que se encuentran adheridos a un gorro de goma eléstica.
Es posible encontrarlos en diferentes tamafios con el fin de ajustarlos a la talla
del paciente. Entre sus caracteristicas mas relevantes es posible identificar su
comodidad para registros de larga duracién asi como también la facilidad y
precision en su colocacion.

= De aguja. De uso bastante limitado ya que es posible utilizarlos inicamente
en recién nacidos. Este tipo de electrodos pueden ser desechables o de uso
multiple. En el caso de reutilizacion, es importante extremar cuidados durante

su manipulacién y esterilizacion.

» Quirurgicos. Utilizados tiinicamente por el neurocirujano durante el proce-
dimiento quirtrgico. Estos electrodos pueden ser del tipo dural, cortical o
intracerebral.

En la Figura 2.3 es posible observar los diferentes tipos de procedimientos para la
colocacién de electrodos.

(a) Electrodos superficiales. (b) Gorro de electrodos. (c) Electrodos intracraneales.

Figura 2.3.: Procedimientos de colocacidn de electrodos. Superficiales, intracraneales y
gorro de electrodos. Imagenes adaptadas de [84-86].

Los electrodos extracraneales (superficiales) son los mas utilizados en las pruebas
de EEG y se disponen superficialmente sobre el cuero cabelludo segun la actividad
que se quiera monitorizar (corteza auditiva, corteza visual, corteza motora, etc.).

Por otro lado, en la seccion 2.1.2 se ha mencionado la necesidad de utilizar amplifica-
dores para la captura de sefiales EEG. Esto se debe a la muy baja amplitud de la sefial
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original, la cual se sitda en el orden de los microvoltios (1V). Los amplificadores
diferenciales permiten obtener sefiales de gran calidad puesto que se encargan de
amplificar la diferencia entre dos sefales de entrada correspondientes a una pareja
de electrodos. Esto se basa en el hecho de que el ruido afecta a ambos sensores de
forma equivalente, con lo cual se espera que el ruido se vea atenuado. Finalmente,
el canal EEG de la salida corresponde a la pareja de electrodos. No obstante, existen
equipos de adquisicion de dltima generacion con electrodos activos que incorporan
el amplificador. De esta forma, se traslada el amplificador mas cerca de la fuente,
mejorando considerablemente la relacién sefial ruido.

La ubicacién de los electrodos es un factor determinante para para poder monitorizar
la actividad de una region concreta del cerebro. A mediados de la década de 1940,
se establecié el primer estdndar para este procedimiento y que fue denominado
como sistema EEG 10/20, el cual determina un sistema de coordenadas para los
electrodos relacionado con su posicién neuroanatémica (indicado en el propio gorro
EEG). De esta forma, los montajes son totalmente reproducibles y en consecuencia
pueden realizarse experimentos en las mismas condiciones.

2.1.4. Sistema de colocacién de electrodos superficiales

En la actualidad existen diversos sistemas de colocacion de electrodos como Illinois,
Montreal, Aird, Cohn, Lennox, Merlis, Oastaut, Schwab, Marshall, etc. No obstante,
el sistema internacional 10/20 sigue siendo el mds utilizado. Este sistema establece
la cantidad minima necesaria de electrodos para la realizacién del estudio neurofi-
sioldgico de un cerebro adulto. Ademas, especifica el posicionamiento y etiquetado
de los electrodos. De esta forma, la nomenclatura utilizada para etiquetar a cada
uno de los electrodos se encuentra compuesta por:

= Letras. Corresponden al 16bulo cerebral sobre el que se encuentra el electrodo.
En la Figura 2.4 es posible observar la distribucién de los diferentes 16bulos
cerebrales.

= Numeros. Corresponden al hemisferio cerebral (derecho o izquierdo) sobre el
que se encuentra el electrodo. Los niumeros pares se utilizan para el hemisferio
derecho del cerebro, mientras que los impares son utilizados para el hemisferio
izquierdo. Ademads, la numeracién se inicia partiendo del centro hacia el
exterior del craneo. Los electrodos situados en la linea media del cerebro
utilizan la letra “z” por corresponder a la primera consonante de la palabra
inglesa “zero”.

2.1 Electroencefalografia

23



Nasion

Central

Temporal

Parietal

Inion

Figura 2.4.: Lobulos cerebrales. Plano superior del craneo que representa las zonas corres-
pondientes a los 16bulos cerebrales. Imagen adaptada de [87].

Es importante indicar que el sistema internacional 10/20 utiliza cuatro puntos de

referencia que son claves para la colocacién de los electrodos:

» Nasidn. Corresponde a la unién del hueso frontal del craneo y el hueso de la
nariz en la linea media.

» Inién. Corresponde a la protuberancia externa del hueso occipital, siendo la
parte posterior mas baja del craneo.

= Punto preauricular. Corresponde a la zona anterior del pabellén auricular
(derecho e izquierdo).

A continuacién se detalla el procedimiento para la colocacion de electrodos basado
en el sistema 10/20:

1. Se mide la distancia existente entre el nasion y el inién. El punto Fp (Frente
polar) se sefiala al 10 % de esta distancia, considerando el nasién como punto
inicial de referencia. Sin embargo, el punto O (Occipital) se sefiala al 10 % de
esta distancia, considerando el inién como punto inicial de referencia.

2. Se toma como referencia los puntos FP y O y posteriormente se sefialan entre
ambos a tres puntos denominados Fz (Frontal), Cz (Central o Vertex) y el Pz
(Parietal), todos ellos distribuidos en distancias equitativas.
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. Se mide la distancia existente entre los puntos preauriculares. Acto seguido
se sefialan los puntos temporales mediales. El punto T3 (izquierdo) se sefiala
al 10 % de esta distancia considerando el punto preauricular izquierdo como
punto inicial de referencia. Sin embargo, el punto T4 (derecho) se sefiala al
10 % de esta distancia considerando el punto preauricular derecho como punto
inicial de referencia.

. Se toma como referencia los puntos temporales mediales (derecho e izquierdo)
y se colocan los electrodos a un 20 % por encima de ambos puntos de referencia,
siendo C3 el del lado izquierdo y C4 el del lado derecho.

. Se colocan los electrodos F3 (izquierdo) y F4 (derecho) a la misma distancia
del punto frontal medio (Fz) y la linea de electrodos temporales.

. Se colocan los electrodos P3 (izquierdo) y P4 (derecho) a la misma distancia
del punto P medio y la linea de los electrodos temporales.

. Se mide la distancia existente entre los puntos medio Fp y O pasando por T3.
Los electrodos FP1 y FP2 se colocan al 10 % de esta distancia a través de Fp,
mientras que los electrodos O1 y O2 se colocan a un 10 % a través de O.

. Se colocan los electrodos F7 (izquierdo) y F8 (derecho) de forma equidistante
con respecto a los puntos FP1 y T3 y FP2 y T4, respectivamente. Luego se
colocan los electrodos T5 (izquierdo) y T6 (derecho) sobra la linea media
entre los puntos T3 y O1 o T4 y O2 respectivamente.

. Se colocan los electrodos los electrodos auriculares Al y A2, en un 10 % de
la distancia tomando como puntos de referencia a los temporales T3 y T4
respectivamente.

En la Figura 2.5 se puede observar el esquema completo del sistema 10/20 conside-

rando la disposicion de los electrodos y los puntos establecidos para la medicién.

Ademas, en la Tabla 2.1 se indican las etiquetas correspondientes a cada uno de los

electrodos utilizados para el procedimiento de colocacion superficial.

Tabla 2.1.: Nomenclatura correspondiente a la posicién de los electrodos.

Area Central Hemisferio Linea Hemisferio
Izquierdo Media Derecho

FrontoPolar FP1 FP2
Frontal F3 FZ F2
Fronto Temporal F7,C3 CZ F8, C4
Temporal Medio y Parietal T3, P3 Pz T4, P4
Temporal Posterior y Occipital | T5, O1 T6, 02
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Figura 2.5.: Sistema internacional 10/20. Posicién de los electrodos dispuestos sobre el
cuero cabelludo. Imagen adaptada de [88].

2.1.5. Derivacion y montaje de EEG

Los electrodos posicionados sobre el cuero cabelludo son los responsables del registro
de las sefiales EEG. Estos son colocados de acuerdo a protocolos establecidos que
especifican de forma precisa el procedimiento a seguir, como en el caso del sistema
10/20. De forma individual, cada electrodo corresponde a un punto de registro de la
sefial eléctrica cerebral. No obstante, para realizar este registro es necesario contar
con dos terminales pues uno de ellos actuara como referencia. Esto se debe a que
cada canal del EEG corresponde a la diferencia de potencial entre dos electrodos. A
esta diferencia se le denomina derivacién y puede ser de dos tipos:

= Derivacion bipolar. Ambos electrodos estdn ubicados sobre dreas en las que
se genera actividad cerebral.

» Derivacién unipolar con electrodo de referencia. Uno de los electrodos
se utiliza como referencia comun. Resulta habitual que éste se coloque en el
vertex (Cz) o en una zona inactiva o neutra, como por ejemplo el l6bulo de la
oreja (Al 6 A2) o el mastoides.

2.1.6. Caracteristicas de la actividad cerebral

La naturaleza de las sefiales EEG hacen que éstas no sean periddicas ni estacionarias.
Es decir, que no es posible determinar una tnica frecuencia de oscilacién ni su su
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amplitud porque varian a lo largo del tiempo. No obstante, se diferencian distintas
bandas (también conocidas como ritmos cerebrales u ondas) de frecuencia asociadas
con una determinada actividad cerebral. Las diferencias existentes entre las diversas
bandas pueden agruparse de acuerdo a los siguientes parametros:

= Frecuencia. Corresponde a la medicidn realizada a una onda cerebral conside-
rando la cantidad de ciclos que se dan por segundo. Esto determina el ritmo
cerebral, cuya unidad de medida es expresada en Hertz (Hz). De acuerdo a la
frecuencia de las ondas cerebrales, éstas se dividen en los siguientes grupos:
alfa, beta, gamma, delta y theta.

= Distribucién topografica. Corresponde a la region cerebral donde se produce
la deteccién del impulso eléctrico, normalmente tomando como referencia el
sistema de coordenadas 10/20.

= Forma, amplitud y duracidén. La forma de una onda aislada puede ser: regular,
irregular, aguda, compleja, bifésica, y trifasica, entre otras. La amplitud se
mide en microvoltios y es habitual que fluctie entre 20 y 40 pV. La duracién
de una onda se expresa en milisegundos (ms).

= Reactividad. Es la capacidad de modificacion de un ritmo ante estimulos como
la apertura y el cierre de ojos, estimulacion eléctrica, proceso mental, estado
de alerta, etc.

A continuacidén se detallan las caracteristicas de los diferentes ritmos cerebrales. En
general, se distinguen cinco tipos de ondas que se diferencian en base a sus rangos
de frecuencia, las cuales se muestran en la Figura 2.6:

= Ondas delta (§). Su rango de frecuencia estd entre 0,1 y 3 Hz, mientras que
su amplitud se sitta entre 50 y 200 xV. En este sentido, son las ondas de
mayor amplitud y menor frecuencia. Por otra parte, su origen preciso es inde-
terminado. No obstante, aparece en toda la corteza cerebral y considerando el
tipo de actividad realizada su presencia adquiere mayor preponderancia en
determinadas areas. Normalmente, su presencia es tipica en nifilos menores
de 3 meses mientras que en los adultos su presencia se asocia con el suefio
profundo, los trastornos cerebrales graves y el estado de vigilia.

= Ondas theta (0). Su rango de frecuencia estd entre 3 y 8 Hz, mientras que
su amplitud se sitia entre 20 y 100 V. Ademads, es posible localizarlas en las
areas frontal, central y temporal. Normalmente, su presencia es tipica en nifios
menores de 15 afios, aunque en los adultos su presciencia se caracteriza en
la fase de suefio ligero o somnolencia. Ademas, guarda relacién con el estrés
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emocional debido a la frustracién o la decepcion, la inspiracion creativa, la
meditacién profunda, incluso en estado de hiperventilacién y la fatiga.

Ondas alpha (o). Su rango de frecuencia estd entre 8 y 13 Hz, mientras que su
amplitud se situa entre 50 y 60 V en nifios y entre 15 y 45 4V en adultos. En
cuanto a su localizacion se presentan habitualmente en la regioén occipital. En
adultos, es posible observar la presencia de estas ondas cuando se encuentran
en estado de relajacion e inactividad (con los ojos cerrados).

Ondas beta (3). Su rango de frecuencia estd entre 13 y 30 Hz y dividido en 3
bandas: baja (13-18 Hz), media (18-25 Hz) y alta cuando es superior a los 25
Hz. Su amplitud varia entre 2 y 20 ¢V pudiendo en ocasiones alcanzar hasta
los 50 pV. En cuanto a su localizacién se pueden encontrar en las regiones
parietal y frontal. Suelen estar asociadas a la atencion activa, situaciones de
concentracién y actividad mental para la resolucién de problemas concretos.

Ondas gamma (). Cuentan con un rango de frecuencia de entre 30 y 80 Hz,
mientras que su amplitud varia entre 2 y 10 V. En este sentido, son las ondas
de mayor frecuencia y menor amplitud. En cuanto a su localizacién, se pueden
encontrar en las region frontal y el drea central. Estas ondas se asocian a
estados de gran actividad mental, excitacion, extrema atencidon, pensamientos
abstractos y elevado nivel de procesamiento de informacion.

Ondas Delta —\/\/\/
Ondas Theta \/\/\/\/\/\/\
Ondas Alpha \/\/\/\/\/\/\/\/\/\1\
Ondas Beta MWV\/\/\N‘\WWVNWA
Ondas Gamma VMWMNWM

Figura 2.6.: Principales ondas cerebrales. Cinco tipos de ondas cerebrales diferentes

ordenadas de menor a mayor por su rango de frecuencia. Imagen adaptada
de [89].
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Detectar y comprender las ondas cerebrales a partir del andlisis visual del EEG
entrafla un alto grado de complejidad e implica un importante desafio incluso para
los ojos mas experimentados. Por lo tanto, hay que aplicar técnicas avanzadas de
procesamiento de sefiales para el analisis y discriminacion de los componentes que
componen a la sefial EEG. Este proceso requiere del calculo de descriptores que
caractericen la sefial en el dominio del tiempo, de la frecuencia o ambos simultanea-
mente (descriptores tiempo-frecuencia). La determinacion de los descriptores mas
adecuados, desde el punto de vista del poder discriminante de los mismos, es una
tarea compleja y cuyo resultado es imposible conocer a priori. En aplicaciones BCI
es habitualmente utilizar descriptores estadisticos de la sefial en el dominio de la
frecuencia con el fin de encontrar patrones en la potencia de las diferentes bandas
EEG que permitan diferenciar los movimientos imaginados. No obstante, otros des-
criptores estadisticos comunmente utilizados en procesamiento de sefiales también
podrian aportar informacion discriminante o complementar la proporcionada por
los descriptores espectrales.

2.1.7. Descriptores temporales de las senales EEG

Los descriptores temporales pueden definirse como estadisticos calculados para
cualquier tipo de sefial en el dominio del tiempo que proporcionan informacién
condensada de las caracteristicas de la sefial. Concretamente, los descriptores es-
tadisticos de las sefiales EEG han sido utilizadas con éxito para la deteccion de
patologias neuroldgicas [90]. A continuacidn, se detalla de forma matematica el
calculo realizado para obtener dichas caracteristicas.

Dada una sefial z;, correspondiente a un canal EEG en el instante de tiempo i,
1=1,...,N, se define:

= Amplitud media. Medida en un periodo de tiempo determinado o a lo largo
de un nimero de muestras determinado.

1 N

» Varianza de amplitud. Mide la dispersién de las muestras en torno al valor
medio.

2.1 Electroencefalografia

29



30

1 N
o= |52 (i - )’ (2.2)

=1

= Asimetria temporal. Indica el grado de simetria de una sefial ante una trans-
formacion de inversion del eje del tiempo.

1 & 3
b= Z( ) (2.3)

=1

2.1.8. Descriptores espectrales de las senales EEG

Los descriptores espectrales pueden obtenerse a partir de sefiales en el dominio del
tiempo mediante la aplicacién de diferentes métodos matemadticos y de procesamien-
to de la sefial para estimar la distribucién de la potencia en el ancho de banda de la
sefial. En los trabajos [91, 92], se han utilizado descriptores espectrales para dar
soporte a la deteccidn de crisis epilépticas considerando los cambios que se producen
en ciertas bandas de frecuencia cuando estas tienen lugar.

El célculo de las caracteristicas en el dominio de la frecuencia se realiza a partir de
la densidad espectral de potencia (PSD), mediante la cual es posible observar la
distribucién de la potencia o la energia en las distintas frecuencias del espectro de la
sefial [93]. Sin embargo, realizar de forma directa el calculo de la PSD mediante la
aplicacién de la transformada de Fourier a sefiales EEG no es lo mas adecuado [94]
ya que estas seflales no son estacionarias ni periédicas y tienen ruido superpuesto.
Ademaés, el calculo de la PSD basado en andlisis de Fourier reduce la precisién de la
estimacion de la PSD. Esto se debe a que el espectro es ruidoso por la alta varianza
en su estimacion y por el sesgo que se genera como consecuencia de la fuga de
energia a través de las frecuencias. Por tanto, con el fin de evitar las limitaciones de
la transformada de Fourier para el calculo de la PSD en el procesamiento de sefiales
de EEG, se impone la utilizacién de técnicas de mayor solidez como la transformada
de Wavelet [95] y el periodograma de Welch [96, 97].

Welch [98] propone un método para la estimacion del periodograma que incorpora
algunas mejoras sobre el estimador estandar con el fin de reducir el ruido en la
sefial. Sin embargo, el principal inconveniente de esta propuesta es la reduccién de
la resolucion espectral de la sefial. No obstante, se han desarrollado otras propuestas
que combinan las ventajas de los estimadores estandar y el periodograma de Welch
al mismo tiempo que evitan sus limitaciones e inconvenientes. En este contexto,
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Thomson [99] propone la utilizacién de ventanas o tapers para sefiales en el dominio
del tiempo con el objetivo de reducir la fuga producida por los diferentes 16bulos
laterales de una ventana en el dominio de la frecuencia. Otra forma de conseguir
esto es utilizar los tapers con baja potencia espectral en los 16bulos laterales. De esta
forma, el calculo de la PSD se realiza de la siguiente forma:

N-1
PSD (w) = | xi-a;-e 7 2.9

i=0
donde w es la frecuencia, x;, i« = 1,..., N, es la i-muestra de la serie temporal

correspondiente a la sefial y a; es la ventana o taper en el dominio del tiempo. Con
el fin de mantener invariable la potencia total se procede a normalizar la energia
total de los tapers. Mediante la aplicacion de este método para multiples tapers, es
posible reducir la estimacion de la varianza en cada frecuencia.

Al método propuesto por Thomson se le denomina método multi-taper, y considera
la utilizaciéon de K tapers ortogonales para obtener K muestras ortogonales de
los datos z;, con lo cual se consiguen K estimaciones espectrales PSDg(w) que
pueden promediarse para disminuir la varianza. La propuesta de Thomson establece
seleccionar mediante un proceso de optimizacion los tapers que minimizan la fuga y
maximizan la energia dentro de un ancho de banda especifico. El cdlculo de la PSD
puede utilizarse para caracterizar los siguientes descriptores:

= Centroide espectral. Obtenido a partir del cdlculo de la media ponderada de
las frecuencias de la sefial analizada. Puede considerarse el centro de masas del
espectro de potencia. Es decir, representa la frecuencia en donde se encuentra
concentrada la mayor parte de la energia.

Z{CV:O Wk - PSD (wk)

SC = N
>i=o PSD (wi)

(2.5)

donde PSD(wy,) es la PSD del k-ésimo intervalo de frecuencia en el espectro, y
wy, es la frecuencia central de dicho intervalo.

= Dispersion espectral. Es una medida de la dispersion del espectro tomando
como punto de referencia al centroide espectral.

2 _ St (Wi — SC)? - PSD (wy,)

> 4 PSD (w) (2:0)

Os
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= Asimetria espectral. Mide el grado de simetria de una distribucion.

S (255€)” PSD (wy)
Pe = SN PSD (w_k)

2.7)

» Planitud espectral. Mide la forma en que la potencia se propaga a través del
espectro.

(I PsD (i)
Ty = ~ (2.8)
(1/N) S0 PSD ()

donde N es el numero de intervalos de frecuencia.

2.1.9. Analisis multiresolucion de senales EEG

El andlisis de sefiales basado en la transformada de Fourier para extraer caracteris-
ticas espectrales tiene dos limitaciones principales: por un lado, los cambios en la
distribucién del espectro con el tiempo son dificiles de visualizar, y por otro lado,
las sefales deben ser periddicas para no violar el supuesto de estacionariedad del
andlisis de Fourier. Dado que las sefiales EEG no son estacionarias ni periddicas,
resulta mas apropiado recurrir a métodos de analisis que no partan de los supuestos
anteriores. En este sentido, los métodos de anadlisis tiempo-frecuencia permiten
aprovechar las ventajas del andlisis en tiempo y el de frecuencia pero sacrificando
resolucion en un dominio en pro de obtener una mayor resolucion en el otro.

Existen diferentes métodos de andlisis tiempo-frecuencia que permiten evitar las
suposiciones de estacionariedad y periodicidad como la transformada corta de
Fourier (STFT) [100]. Dicha transformada establece que una sefial no periddica y
no estacionaria si pueda serlo en un intervalo de tiempo lo suficientemente corto
para disponer de la suficiente resolucion en el dominio de la frecuencia. Otro de los
métodos de andlisis tiempo-frecuencia mas utilizados se basa en la transformada de
Wavelet (WT) [101], que ademas, resulta apropiada para sefiales no estacionarias.
En lugar de suponer una sefial estacionaria para toda la duracion de la sefal, la
WT supone estacionariedad s6lo durante un corto periodo de tiempo en el que la
funcién de Wavelet se asemeja a una sefial sinusoidal. Esta nueva suposicion resulta
apropiada para sefiales biomédicas como las sefiales EEG, de electrocardiografia
(ECG) o electromiografia (EMG) [101], pues se utiliza con frecuencia en el analisis
y extraccion de caracteristicas de estas sefiales [102-104].
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Transformada de Wavelet (WT)

El analisis mediante la Transformada de Wavelet (WT) se basa en la introducciéon
de una funcién base adecuada que permita caracterizar la sefial a través de la
distribucién de la amplitud en dicha funcién. Dicho de otra forma, se trata de
estimar la similitud local de una sefial con una determinada funcién base que
llamaremos wavelet. La WT constituye una poderosa herramienta para el analisis de
seflales que permite extraer informacién espectral y temporal local simultdineamente
(lo que llamamos andlisis tiempo-frecuencia). Ademads, ha tenido un gran impacto
en diversos campos como el andlisis de imagenes, la visién por computador y la
codificacién de sefiales. Asi, la WT proporciona informacién en el plano tiempo-
frecuencia teniendo en cuenta diferentes escalas en todos los rangos de frecuencia de
la sefial (entre 0 y la frecuencia de Nyquist [105]). Esto permite encontrar patrones
de variacién temporal de la frecuencia de una serie temporal.

Las llamadas wavelets v (t) son funciones oscilantes (sinusoidales) que se desvanecen
a lo largo de un tiempo ¢ y estdn bien localizadas temporalmente (es decir, sus
posiciones en el eje del tiempo). A partir de una funcién madre se define una familia
de wavelets, 1% (t), mediante operaciones de escalado y traslacién de la wavelet madre
(). Por tanto, la forma de las wavelets que componen una familia la determinan el
factor de escala (que define la dilatacién o contraccién de la wavelet madre y que
determina la frecuencia de la funcién), y el factor de traslacién, que determina la
traslacién de la wavelet en el tiempo (en el caso unidimensional). Una familia de
wavelet puede definirse como:

1 t—b
b
)= —- 2.
vh = 2=-v () 2.9
donde b es el factor de escala y a el factor de translacién. Una familia de funciones
wavelet 92 (t) constituye una base ortonormal del espacio de funciones de cuadrado
integrable L?(R).

Existen diferentes funciones wavelet madre que pueden utilizarse dependiendo de
la informacion que se quiera extraer. En la Figura 2.7 se muestran algunas de las
mas comunes. No obstante, no todas las familias de wavelet madre resultan tutiles
para la descomposicion tiempo-frecuencia. Concretamente, en el analisis de sefiales
EEG suele utilizarse la familia Morlet, que surge a partir del enventanado Gaussiano
de una sefial sinusoidal. Dicha familia de wavelets proporciona buena resolucién
temporal para localizar informacion en el dominio de la frecuencia.

2.1 Electroencefalografia
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(a) Haar (b) Gaussiano

(c) Morlet (d) Sombrero mexicano

Figura 2.7.: Wavelets madre. Algunas de las funciones madre mas utilizadas.

Una vez definida la funcién wavelet madre a utilizar, la transformada de wavelet se
obtiene realizando la operacion de convolucion de la sefial a transformar con las
funciones del conjunto de wavelet que definen la familia ¢ (¢). Existen dos tipos de
WT: en primer lugar, la transformada continua de wavelet (CWT) [106], que utiliza
el conjunto total de posibles wavelets en un rango infinito de factores de escala y
translacién. Dicha transformada 7'(a, b) se define como:

T(a,b) = ! -/Oox(t)-z/}* (t_b) dt a,beR,a#0. (2.10)
Vial J-oo a

donde ¢* es el conjugado de la wavelet madre que sera escalada y trasladada punto
a punto con el fin de establecer los diferentes niveles de comparacién respecto
a la sefial z(¢). Por otro lado, también existe la transformada discreta de wavelet
(DWT) de una funcién z(t¢), que utiliza un conjunto discreto de wavelets en un
rango finito de factores de escala y traslacién definidos por los parametros m y n,
respectivamente:
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T = / T 2(t) - Gran(t)dt. @2.11)

—00

De esta forma, una sefial x(t) puede expresarse como

)= 3 edlt-n)t 3 Y (27— 1), 2.12)

donde ¢(-) es la funcién de escalado, v (t) la funcién wavelet madre, d; j son los
coeficientes de wavelet y ¢, los coeficientes de escalado.

La CWT y DWT dan como resultado los coeficientes que representan las coordenadas
de la funcién a descomponer en la base ortonormal de funciones de wavelet en cada
instante de tiempo. Por tanto, la WT permite expresar una serie temporal en el
espacio generado por una base ortonormal compuesta por un conjunto de funciones
de wavelet de la familia que se adapte a la sefial a descomponer. Esta es una de
las ventajas de la WT con respecto a la transformada de Fourier, cuya base esta
Unicamente compuesta por funciones seno y coseno.

Analisis multiresoluciéon (MRA)

Como se ha indicado antes, los coeficientes obtenidos contienen informacién que

permite estimar de forma directa la energia de la sefial en diferentes frecuencias.

La descomposicion realizada puede organizarse segtin un esquema jerarquico de
subespacios anidados. A esta descomposicidn se le llama analisis multiresolucién
(MRA) [107], donde el espacio de funciones de cuadrado integrable L?(R) se
descompone en subespacios que son aproximaciones multiresolucién de L%(R).

El algoritmo para el calculo de la DWT propuesto por Mallat [108] descompone la
sefial en diferentes bandas de frecuencia haciéndola pasar consecutivamente por dos
filtros de respuesta impulsiva infinita (IIR) en cuadratura, un paso alto (¢) y un paso
bajo (h). En esta implementacion, g estd relacionado con la funcién de escalado
mientras que h depende de la funciéon wavelet madre. Asi, para una sefial discreta
z(k), en [108] se define g(h) como:

g(h) = (=1)" - h(1 — n) (2.13)

y la salida de los filtros paso bajo (H1) y paso alto (G1) como:

2.1 Electroencefalografia
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Hyp =Y h(k—2L) (k) (2.14)
k=0
N

Gr =Y g(k—2L) (k) (2.15)
k=0

De esta forma, la convolucién de la sefial 2:(k) con h(k — 2L) proporciona para el
nivel L la componente paso-bajo, también llamada componente de baja resolucion o
coeficientes aproximados. Sin embargo, la convolucién de x(k) con g(k — 2L) pro-
porciona la componente paso-alto, denominada también como componente de alta
resolucioén o coeficientes detallados. Asi, la sefial original se descompone en dos sub-
bandas: [0, Fiy/2] ¥ [Fin/2, Fn], donde Fy es la componente mdxima de frecuencia
de la sefial (frecuencia de Nyquist/2) en el nivel anterior de descomposicién.

La implementacion de MRA consiste en una serie de etapas compuestas por los
dos filtros digitales mencionados anteriormente y dos decimadores 1/2. La salida
submuestreada del primer filtro paso-alto proporciona los coeficientes aproxima-
dos (A1), mientras que la del primer filtro paso-bajo proporciona los coeficientes
detallados (D1). En el siguiente paso, las salidas A; y D se vuelven a descomponet,
obteniendo un segundo nivel de descomposicién, A, y D,. Este proceso continiia
iterativamente hasta el nivel maximo de descomposicion, el cual vendra determi-
nado por la frecuencia de Nyquist de la sefial original. El arbol de descomposicién
resultante para seis niveles puede verse en la Figura 2.8:

d,(1,k)
128 - 256 Hz
dx(2,k)
64— 128 Hz
dx(3,k)
32-64Hz
d,(4,k)
16 - 32 Hz
dy (5, k)
8-16Hz

d(6,k)
4-8Hz

Figura 2.8.: Arbol de descomposicién de wavelet de seis niveles.

El analisis multiresolucion (MRA) proporciona alta resolucién temporal y baja
resolucién espectral para altas frecuencias asi como baja resoluciéon temporal y alta
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resolucion espectral para bajas frecuencias. Esto resulta de especial interés dado
que permite descomponer una sefial en diferentes bandas y evaluar cada una de
ellas con una resolucion apropiada [107]. La teoria del andlisis multiresolucién
desarrollada por Mallat [107] permite el estudio de la informacién contenida en
diferentes componentes espectrales de la sefial, es decir, analizar sefiales diferentes
bandas de frecuencia. MRA utiliza la WT para descomponer la sefial en distintos
niveles de resolucién, expresandola mediante la utilizacién de bases ortonormales
de funciones wavelets.

Energia de la senal en cada banda de frecuencias

Como se ha visto, el andlisis MRA proporciona una descomposicion de la sefial
en sub-bandas. Un descriptor que suele resultar de interés en el reconocimiento
de patrones y la clasificacién de sefiales EEG es la energia total de las bandas de
frecuencia Delta, Theta, Alpha, Beta y Gamma. Este descriptor puede calcularse a
partir de los coeficientes aproximados y detallados del nivel [ mediante la siguiente
expresion:

E =Y ld(l k) (2.16)
k=0

De esta forma, es posible calcular la energia la energia media de cada banda teniendo
en cuenta los coeficientes correspondientes. La distribuciéon de la energia en las
diferentes bandas proporciona informacién de dénde se pueden extraer patrones
relacionados con la actividad que el sujeto esté desarrollando [109].

2.2. Sistemas BCIl basados en senales EEG

Actualmente existe un gran impulso en el desarrollo de aplicaciones BCI basadas
en seflales EEG como resultado de los importantes avances en las investigaciones
realizadas en esta drea. A pesar de que existen otros tipos de sefiales que pueden ser
utilizadas para las aplicaciones BCI, habitualmente se prefieren los registros de la
sefial cerebral obtenidos mediante el procedimiento de la Electroencefalografia. Las
ventajas del EEG son: la sencillez de la técnica, su caracter no invasivo (ningun tipo
de riesgo), su portabilidad y el bajo coste de realizacién [110].

2.2 Sistemas BCl basados en senales EEG
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Las aplicaciones BCI tienen utilidades en diferentes campos como: (i) diagndstico
clinico (accidentes cerebrovasculares, epilepsia, autismo, control de atencion, trastor-
nos emocionales y dislexia); (ii) desarrollo de dispositivos para mejorar la calidad de
vida de las personas que cuenten con discapacidades (neuroprétesis, sillas de ruedas
o sistemas de comunicacion); (iii) medicién de factores humanos relacionados con
su entorno (estrés o suefio), y (iv) creacién de aplicaciones recreativas.

En general, los procesos de implementacién de sistemas BCI basados en sefiales
EEG requieren previamente definir el paradigma y protocolo que serd utilizado a
lo largo de las diferentes etapas del experimento. En este sentido, no existe un
protocolo estandar para los sistemas BCI, por lo que los grupos de investigacién
disefian diferentes tecnologias adaptadas a sus requisitos. Es por ello que no resulta
sencillo establecer comparaciones entre los diferentes sistemas implementados.

El proceso se inicia definiendo la tarea (imaginaria o visual) que el sujeto debera
realizar hasta dominar su actividad cerebral durante el registro de la sefial EEG.
Posteriormente, la sefial EEG registrada se utiliza para generar el decodificador
neural para el reconocimiento de los patrones presentes en dicha sefial. A conti-
nuacion, se solicita al sujeto que realice nuevamente la tarea de tal modo que el
decodificador neural interprete la sefial y se encargue del control del dispositivo BCI.
En la Figura 2.9 es posible observar el esquema bdsico de los sistemas BCI.

/ Reconocimiento de Patrones \ )
Adquisicion / \
De Seiiales Pre-Procesamiento Clasificacion o Regresion

E— (UL A

X x
s X
Extraccion de X x
. X7 x x X X
Caracteristicas M X
X
009 4
° o o o
o (o]

#ZWWWW #1 )J

Retroalimentacion

'

Aplicaciones }4— ;

Figura 2.9.: Esquema basico de la interfaz cerebro-computador. Arquitectura general de
un sistema BCI. Imagen adaptada de [111].

El rendimiento alcanzado por los sistemas BCI se encuentra supeditado en gran
medida a las posibilidades que tiene el sujeto para dominar sus patrones cerebra-
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les [109]. Habitualmente, es necesario que el sujeto se someta a un proceso de
entrenamiento para adquirir estas capacidades de control. Para conocer la evolucién
del sujeto se requiere de una retroalimentacion que indique los respectivos avances
del entrenamiento.

Sistemas BCI segun el procedimiento de adquisicion de la senal

La clasificacidon de los sistemas BCI puede realizarse considerando diferentes ca-
racteristicas del sistema como son: (i) el procedimiento de adquisicion de la sefal
de entrada (invasivo o no invasivo); (ii) si requiere de estimulacidon externa o es
voluntario; (iii) el tipo de caracteristica de la sefial a utilizar, y (iv) si precisa o no de
entrenamiento previo para realizar la tarea mental (imaginacién motora). De entre
los métodos de extraccién de EEGs se encuentran:

= Métodos invasivos. Utiliza electrodos dispuestos directamente sobre la corteza
cerebral para el registro de la actividad eléctrica. El Electrocorticograma (EcoG)
es un ejemplo de método invasivo que tiene como principal inconveniente
requerir de la intervencién quirurgica, lo cual agrega la complejidad y los
riesgos propios de este tipo de procedimiento. Ademas, otro factor negativo
es que estos dispositivos pueden ser rechazados por el sujeto portador del
implante. También la vida util de estos dispositivos es limitada. No obstante,
las sefiales registradas tienen una mejor relacién sefial-ruido en comparacién
con los métodos no invasivos, por lo que es posible concentrar el estudio de las
seflales a grupos especificos de neuronas. Es decir, permite realizar el filtrado
espacial de la sefial de forma mas eficiente y enfocarse exclusivamente en el
grupo neuronal de interés [112]. Por otra parte, entre los factores positivos
del EcoG destacan el ahorro de tiempo en cada sesidon de BCI puesto que los
electrodos ya se encuentran fijos de forma permanente.

= Métodos no invasivos. Es el método mas utilizado en sistemas BCI y utiliza
electrodos dispuestos en un gorro posicionados normalmente para monitorizar
la corteza motora. Existen diferentes técnicas, como la MEG [113], que mide
los campos magnéticos que producen las corrientes eléctricas cerebrales con el
objetivo de mapear la actividad cerebral con gran resolucién espacio-temporal.
Una utilidad practica consiste en conocer la ubicacién precisa del origen de
los ataques epilépticos y estudiar las funciones cognitivas. Por otro lado lado,
la técnica fMRI [114] se utiliza para generar imdgenes internas del cerebro a
través de campos magnéticos de gran intensidad. Mediante la utilizacion de
este procedimiento es posible detectar la actividad del cerebro en base a la
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medicién del flujo de sangre hacia las distintas zonas del mismo. Su principal
ventaja consiste en ofrecer una gran resolucion espacial, con lo cual es posible
identificar con gran precisién la actividad de zonas especificas del cerebro
en base al nivel de oxigeno en sangre. Como desventajas, su baja resolucion
temporal y la no portabilidad del sistema de adquisicién.

Otra técnica no invasiva bastante novedosa es la fNIRS [115], la cual esta
basada principalmente en la emisién de haces de luz infrarroja. Estos haces
se miden con medios dpticos para detectar el consumo de oxigeno dentro
del cerebro a través de las células sanguineas. Dado que la actividad cerebral
requiere de oxigeno, detectar los niveles de concentracién de hemoglobina
en la sangre dentro de determinadas zonas del cerebro permiten conocer la
fuente y el nivel de activacién de la corteza cerebral.

Sistemas BCI segun el tipo de estimulacién

Otra forma de clasificar a los sistemas BCI es segun el tipo de estimulacion requerido
para registrar el EEG. En este sentido, es posible dividir a los sistemas BCI en

endogenos y exdgenos:

= BCI enddgenos. También son conocidos como paradigmas de imaginacién

motora. La sefial de entrada corresponde a los ritmos de la sefial EEG. No
requieren de estimulos externos y son controlados segun la voluntad del
sujeto [116].

BCI exdgenos. También son conocidos como paradigmas de estimulacidon
externa. La sefial de entrada corresponde a los potenciales evocados producidos
por el cambio de potencial de la sefial EEG como resultado de la aparicién de

estimulos externos [117].

Sistemas BCI segun las caracteristicas de la sefial EEG

La investigacidn en sistemas BCI para EEGs es la que tiene mayor difusién debido a
todas las ventajas que ofrece este tipo de sefial. No obstante, las sefiales EEG tienen
diversas caracteristicas que permiten su clasificacién en distintos grupos:

= Basados en potenciales corticales lentos. Los potenciales corticales lentos

(SCP) tienen su base en la teoria de la regulacién voluntaria del sujeto, quien
se encarga de regular la atencién y excitabilidad del cortex cerebral [118]. Los
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SCP son cambios lentos de voltaje que se generan en la corteza del cerebro
y que tienen una duracién aproximada de entre 0,5 y 10 segundos. Por otra
parte, sus componentes espectrales varian entre 0,1 a 1 Hz.

En este sistema BCI se le solicita al sujeto que regule de forma voluntaria
su actividad cerebral mediante la utilizacién de un paradigma de dos fases
(binario). La primera fase corresponde a la etapa de preparacién o atencion,
mientras que en la segunda se le solicita al sujeto que efectiie una actividad
mental en particular. Tras concluir la primera fase se procede a tomar la
medida del nivel del EEG ya que luego sera utilizada como limite o umbral
de comparacion para la toma de decisiones al terminar la segunda fase. En el
caso de los SCP negativos, éstos estan habitualmente asociados al movimiento
y otras funciones que impliquen activacién cortical. Por otro lado, los SCP
positivos se asocian con la reduccion de la actividad cortical.

-801 negative task -804 positive task

-60- -60-

-40- -404

-20 baseline
—
204

404 404

-20 baseline
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Amplitude [uV]
)
2
Amplitude [uV]
S

60 60

80 80

Time [s] Time [s]

(a) SCP Negativo. (b) SCP Positivo.

Figura 2.10.: Potenciales corticales lentos. SCP en el EEG. Imdgenes adaptadas de [119].

= Basados en movimiento motor imaginario o ritmos sensoriomotores. Los
sistemas BCI centrados en el movimiento motor imaginario [120] imaginan
el movimiento de alguna parte del cuerpo en vez de ejecutar el movimiento
de forma fisica. En [121] se explica la responsabilidad de determinadas areas
del cerebro para la generacién del movimiento fisico. Existe una gran cantidad
de paradigmas que corresponden a este grupo. No obstante, las investigacio-
nes [122] estan centradas principalmente en los ritmos sensoriomotores (SMR)
y los basados en la cinemdtica corporal imaginada (IBK).

Especificamente, el BCI basado en SMR utiliza diferentes clases de imagenes
motoras como el movimiento de la manos (derecha o izquierda), de la lengua,
de los pies, entre otros. También se incluyen tareas mentales como la rotacion
de cubos, operaciones aritméticas, etc. Las tareas mentales realizadas para
BCI del tipo SMR pueden ser detectadas y registradas en la zona de la corteza
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sensoriomotora [123]. Estos registros muestran cambios de amplitud en los
SMR que corresponden a las ondas « (8-12 Hz) y (3 (13-28 Hz). Las utilidades
implementadas mediante el uso del SMR han permitido a sus usuarios tener
mayor control sobre dispositivos externos con el fin de contar con mayor
autonomia fisica dentro de su medio.

= Basados en potenciales evocados. Los potenciales evocados (PE) son sefiales
eléctricas que se producen en el cerebro ante diferentes estimulos aplicados so-
bre los sentidos de la vista, el oido o el tacto,permitiendo obtener el tiempo de
respuesta del cerebro ante los diferentes estimulos sensoriales. La clasificacién
de los PE se determina en base al tipo de estimulo aplicado asi como también
de acuerdo al tipo de procesamiento cerebral que se realiza. Asi pues, los PE
se dividen en dos grandes grupos: exdgenos y enddgenos. Los PE ex6genos se
generan debido a estimulos externos aplicados sobre alguno de los sentidos
del sujeto. Estos estimulos puede ser de tipo visual, auditivo, somatosenso-
rial, gustativo y vestibular. Por otra parte, el grupo de los PE enddgenos esta
relacionado con los procesos cognitivos. En general, los PE son importantes
herramientas de diagnostico que permiten determinar el estado de las vias
sensitivas estimuladas. No obstante, para poder evaluar y medir correctamente
la integridad de dichas vias es necesario realizar cientos de veces el estimulo
correspondiente y finalmente promediar los resultados obtenidos.

2.3. Clasificacion de senales EEG en
aplicaciones BCI

La clasificacion de las sefiales EEG resulta esencial para alcanzar el objetivo principal
de los sistemas BCI. La precision de los clasificadores depende en gran medida de las
etapas previas. Por ejemplo, resulta crucial elegir el método adecuado para extraer y
seleccionar las caracteristicas que describan mejor a la sefial. Si las caracteristicas
seleccionadas de la sefial EEG original no son las mas representativas, el algoritmo
de clasificacién no alcanzara el mejor rendimiento ni permitira identificar de forma
precisa a los patrones presentes en dichas caracteristicas [124].

En las ultimas décadas han sido propuestos e implementados diversos clasificadores
para sefiales EEG [125]. Actualmente, la gran mayoria de los sistemas BCI que
utilizan sefiales EEG implementan clasificadores no lineales basados en algoritmos
de aprendizaje automatico [30]. No obstante, los algoritmos de clasificacion lineales
son menos costosos computacionalmente. El criterio fundamental de este grupo
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de algoritmos estd basado en que los datos pueden ser separados de forma lineal
mediante un proceso que permite dividir el espacio utilizando hiperplanos de se-
paracién. Esto genera distintas regiones que corresponden a las diferentes clases
o grupos de datos. En contrapartida, los algoritmos no lineales son mds costosos
computacionalmente debido a la gran cantidad de pardmetros que deben ser ma-
nejados. Asi, en [126] se indica que los métodos lineales de clasificacién alcanzan
buenos resultados cuando se manejan pocos datos. Por el contrario, los métodos
no lineales tienen mejor rendimiento cuando hay que procesar grandes cantidades
de datos. Algunos ejemplos de clasificadores utilizados para el reconocimiento de
los patrones presentes en la sefiales EEG son las mdquinas de soporte vectorial
(SVM) [127], el analisis discriminante lineal (LDA) [128] y las redes neuronales
artificiales [129]. De hecho, muchos trabajos utilizan SVM para clasificacion en
sistemas BCI [111, 130-134]. Del mismo modo, el andlisis discrimimante lineal
también ha sido utilizado en diferentes trabajos [71-73, 135-137]. Finalmente, las
ANN también han jugado su papel como clasificadores de sefiales EEG mejorando
en algunos casos los resultados obtenidos por otros clasificadores. Esto se pone de
manifiesto en trabajos de investigacion como los desarrollados en [63, 138-141].

2.3 Clasificacion de sefiales EEG en aplicaciones BCI
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Aprendizaje profundo

En este capitulo se presentan los conceptos fundamentales de una de las ramas
mas innovadoras del aprendizaje maquina (ML): el denominado aprendizaje pro-
fundo (DL) [142]. Las redes neuronales profundas (DNNs) estan basadas en las
redes neuronales artificiales cldsicas (ANNs) pero incluyen una gran cantidad de
capas. El aprendizaje profundo intenta de reproducir de forma basica los procesos
cerebrales con el objetivo de poder realizar complejas tareas que anteriormente eran
competencia exclusiva de los seres humanos.

Las neuronas artificiales representan la unidad bésica de procesamiento e intentan
simular el comportamiento de una neurona cerebral de forma andloga a como
lo hace el cerebro. En las DNNs, grandes cantidades de neuronas artificiales se
interconectan entre si, construyendo modelos que son capaces de realizar tareas
complejas como la clasificacion de imagenes, la traduccién automatica de voz a texto,
la deteccién y reconocimiento de objetos, la deteccién de anomalias, reconocimiento
de emociones a partir de registros de audio o video, etc. La capacidad de aprendizaje
de una red neuronal tiene relacién directa con el aumento del nimero de capas
ocultas que manejan estas arquitecturas y, de esta forma, han permitido encarar y
resolver complejos problemas de deteccidon de patrones dentro de enormes conjuntos
de datos. No obstante, la capacidad de generalizacién de una red depende en gran
medida de su arquitectura. La definicién inicial y su optimizacién es una tarea
compleja, especialmente en aquellas redes con capas que contienen un numero
elevado de hiperparametros. Teniendo esto en cuenta, en este capitulo se explicaran
las redes neuronales convolucionales (CNNs), pues son ampliamente utilizadas en el
procesamiento de imdgenes y series temporales como los EEG. Ademads, se detallaran
algunas implementaciones de CNNs que han sido utilizadas para el procesamiento
de sefiales EEG con el fin de encontrar patrones que permitan una clasificaciéon
eficiente de dichas sefiales.

3.1. Resena histodrica

El origen de las redes neuronales artificiales se remonta al afio 1943 con el trabajo
desarrollado [10] por Warren McCulloch y Walter Pitts en el que detallan su teoria
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del célculo l6gico de las redes neuronales y esbozan una primera descripcion formal
de una neurona basica. Ademas, intentan demostrar que la maquina de Turing
podria ser implementada mediante una red finita de neuronas.

Posteriormente, en el afilo 1958, Frank Rosenblatt toma como base el trabajo de
McCulloch y Pitts y concibe formalmente el concepto de perceptréon o neurona artifi-
cial [143]. Ademas, construye un dispositivo electrénico basado en el perceptrén
capaz de resolver algunos problemas basicos siguiendo principios neurolégicos. Lue-
go, concibe la idea de construir estructuras que utilicen varias capas de neuronas que
posteriormente serian conocidas como perceptron multi-capa (MLP). No obstante,
debido a limitaciones tecnoldgicas de su tiempo su idea no pudo implementarse.

Marvin y Papert publican en el afio 1969 el libro titulado Perceptrons [144], en el cual
demuestran matematicamente las limitaciones del perceptréon simple. Entre ellas, se
encuentra su imposibilidad para resolver problemas que involucran a la funcién XOR
(OR-Exclusiva) ya que so6lo pueden realizar separaciones lineales. Este inconveniente
fue resuelto posteriormente mediante la utilizacién de funciones de activaciéon no
lineales y la adicion de capas ocultas (perceptréon multi-capa). Asi, mientras que la
combinacion de varias rectas de separacion permite separar mds de dos clases, las
funciones de activacion no lineales permiten separar clases que no son linealmente
separables. No obstante, el principal problema del MLP era encontrar la forma de
dotarlo de capacidad de aprendizaje auténomo. Paul Werbos [145] en el afio 1975
publico la idea bésica del algoritmo de retropropagacion (Backpropagation), el cual
permitiria que los MLP aprendan ajustando los pesos sindpticos en base al error
cometido por la red durante el proceso de inferencia. En el afio 1986, el aporte
de Rumelhart, Hinton y Williams [146] fue sustancial para permitir que las redes
neuronales adquieran capacidad de aprendizaje con la implementacién del algoritmo
de retropropagacién que tiene por objetivo propagar los errores de las neuronas de
salida hacia las anteriores capas de neuronas.

En el afio 1989 se produce otro de los grande hitos del aprendizaje automadtico
al definirse las CNNs en el trabajo de Yann LeCun [147]. Estas redes neuronales
incluyen capas que realizan la operacion de convolucién entre la entrada y un kernel
que se ajuste durante el proceso de aprendizaje. La aplicacién de las CNNs ha tenido
un profundo impacto para el procesamiento de imagenes en aplicaciones de visién
por computador, mejorando considerablemente la capacidad de clasificacion que
proporcionaban sistemas anteriores basados en clasificadores estadisticos. Ademas,
éstas han ido evolucionando para adaptarse a aplicaciones de diferentes dreas de in-
terés, lo que ha permitido mejorar considerablemente los resultados proporcionados
por los clasificadores basados en aprendizaje estadistico.
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Entre los hitos importantes del aprendizaje profundo para el procesamiento y clasifi-
cacion de series temporales estd el trabajo de Hochreiter y Schmidhuber [148]. Este
trabajo propone una nueva arquitectura denominada LSTM que permite a las ANNs
almacenar valores a corto y largo plazo. Ademas, las LSTMs tienen la posibilidad
de realizar conexiones entre las capas anteriores. La nueva arquitectura propuesta
permiti6 alcanzar buenos resultados en el procesamiento de datos basados en series
temporales.

Por otro lado, el problema del entrenamiento de redes profundas con un nimero
de capas ocultas muy elevado fue abordado en 2006 por Hinton et al. [149]. En
él, se presentan las redes de creencia profunda (DBNs) y un método para entrenar
correctamente redes que cuenten con cientos o miles de capas. No obstante, la
principal desventaja de este tipo de redes radica en que no consideran la estructura
dimensional de los datos de entrada. Especificamente, esta situacion afecta nega-
tivamente a problemas relacionados con tareas de visién por computador, lo cual
dificulta la aplicacion de las DBNSs a este tipo de problemas.

Otro hito importante en el desarrollo de los métodos de DL son los modelos orienta-
dos a la generacion de datos (modelos generativos). En el afio 2014, Ian Goodfellow
publica su trabajo Redes Generativas Adversarias (GANs) [150], en el que propone
entrenar de forma simultdnea dos ANNs que se encuentren en competencia, es
decir, enfrentadas en un constante juego de suma cero. La primera ANN, llamada
generador, se encarga de generar nuevas muestras de datos a partir de un conjunto
real de datos de entrenamiento. La segunda ANN, denominada discriminador, recibe
las muestras producidas por el generador para analizar y distinguir si dicha muestra
es real o falsa.

En la Figura 3.1 se observa la linea temporal que muestra la evolucion de las ANNs
a lo largo de los afios y los principales hitos alcanzados hasta que se materializa el
aprendizaje profundo.

Algoritmo Memoria a largo Redes Generativas
Perceptrén De y corto plazo Adversariales
Retro-propagacion (LSTM) (GANs)

Perceptrén Redes Neuronales Redes de
Multicapa Convolucionales Creencias
(MLP) (CNNs) Profundas (DBNs)

Neurona
Basica

Figura 3.1.: Aprendizaje profundo. Linea temporal en la que se detallan algunos de los
principales hitos que se han producido a lo largo de los afios.

3.1 Reseia histdrica
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3.2. Neurona artificial

La neurona artificial estd compuesta por entradas, pesos sinapticos, sesgo (bias)
y una funcion de agregacidon que calcula el valor de salida. En la Ecuacién 3.1 se
detalla la funcion lineal matematica que expresa la salida z de la neurona:

N

ZZZU)Z'-%—FI)Z‘ (3.1)
=1

donde z; corresponde a los valores de entrada, w; a los pesos relativos de los valores
de entrada, b; al sesgo y N al numero de entradas. En la Figura 3.2 se observa
la estructura de una neurona artificial y la funcién de activacion, la cual es un
elemento fundamental para la salida de la neurona tal y como se verd en la siguiente
seccién:

=
—=
x @ { funcién de agregacién } [ funcién de activacién }
1—

Figura 3.2.: Neurona artificial. Esquema de sus principales componentes.

3.3. Funciones de activacion

Las funciones de activacidon son funciones generalmente no lineales que se aplican a

las entradas de una neurona:

y=f(2) (3.2)

Estas funciones juegan un papel muy importante en el proceso de aprendizaje puesto
que determinan y limitan el rango de la salida. Las mas utilizadas son:
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= Tangente hiperbdlica (tanh). Acttia en el rango (—1, 1), lo que permite un
eficiente entrenamiento. Sin embargo, en el proceso de propagacién hacia
atras tiene el inconveniente del desvanecimiento del gradiente, por lo que
limita el ajuste del valor de los pesos. La funcién se define como:

2

= — 3.3
1+e 22 (33)

f(2)

» Unidad rectificadora lineal (ReLU). Es una de las mas utilizadas para mejorar

el proceso de convergencia en redes profundas [151]. Si z < 0, entonces z = 0.

En caso contrario, su valor no cambia. La funcién se define como:

f(z) = maz(0, 2) (3.4)

= Leaky ReLU (LReLU). Similar a la unidad rectificadora lineal (ReLU). Sin
embargo, se diferencian en que si z < 0 entonces z se multiplica por un
coeficiente o que determina la pendiente para valores negativos de z. La
funcion se define de la siguiente forma:

z siz>0
f(z) = { (3.5)

a-z Siz<0

» Unidad exponencial lineal (ELU). Tiene como predecesores a la ReL.U y
LReLU. La ventaja de esta funcién es que permite disminuir el problema del
efecto del desvanecimiento del gradiente utilizado la operacién exponencial
e®. Si el valor de entrada = es menor o igual a 0 entonces (e* — 1) se multiplica
por el coeficiente «. La funcién se define como:

z siz>0
f(z) = { (3.6)

a-(e#—=1) siz<0

Es importante resaltar que las funciones de activacién con tramos lineales como
ReLU, Leaky ReLU o ELU son de especial utilidad en redes con multiples capas
para evitar el problema del desvanecimiento de gradientes. Este es un efecto que
se produce con funciones de activacion clasicas como la tangente hiperbdlica o la
sigmoide, que estdn acotadas y pueden provocar el bloqueo del aprendizaje de la
red si los gradientes toman valores muy pequefios [152]. En la Figura 3.3 se ilustran
las funciones de activacién mencionadas anteriormente:

3.3 Funciones de activacion
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(a) Tanh (b) ReLU

(c) Leaky ReLU (d) ELU

Figura 3.3.: Funciones de activacion mas utilizadas.
3.4. Redes neuronales artificiales

Las neuronas son el elemento basico sobre el cual se construyen las ANNs. Su
funcién es la de procesar las entradas y transmitir el resultado obtenido a una o
mas neuronas. La arquitectura de las ANNs estd inspirada en el funcionamiento
del cerebro humano, aunque su implementacion difiere de los procesos bioldgicos
llevados a cabo en él. La principal virtud de las ANNs radica en su capacidad de
aprendizaje auténomo, lo que les permite realizar tareas especificas. Este proceso
de aprendizaje se conoce como entrenamiento de la ANN vy sirve para ajustar los
pesos sinapticos. Con ello, se puede extraer informacion y reconocer patrones que
en principio se encuentran ocultos dentro del conjunto de datos de entrada. En
términos mas formales, el entrenamiento de la red neuronal puede describirse como
un proceso iterativo a través del cual se van ajustando los pesos de las neuronas
hasta cumplir con los criterios previamente establecidos.

La combinacidn de las entradas a una neurona puede expresarse en notacion vecto-
rial a través de los correspondientes pesos sindpticos W tal y como se muestra en
Ecuacién (3.7):
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flx)=0c(W - -2 +0b) 3.7)

donde o es la funcién de activacidn para la capa en cuestion, W la matriz de pesos
y b el vector de sesgos. Las ANNs se pueden definir como modelos matematicos
relativamente sencillos que describen una funcién continua f : R™ — R"™ como
resultado de la composicion de funciones (capas). m representa el tamafio de entrada
y n corresponde a la cantidad de neuronas de la capa. La ANN f tiene relacién de

dependencia con los parametros w y b, los cuales son usualmente definidos como 6.

Ademés, las capas sucesivas que componen la red son definidas por f%, donde el
numero de capa se encuentra denotado por el superindice L tal y como se indica en
la siguiente ecuacion.

a1 00 = fh(a 7wl bb) = o (W - ol 4 bF) (3.8)

donde a”~! es el vector de salidas de la capa anterior, W’ la matriz de pesos en la
capa L, y b" el vector de sesgos también en la capa L.

El objetivo de las ANNs consiste en determinar las relaciones existentes entre los
valores de entrada y salida de la red mediante un proceso iterativo que finaliza
cuando se cumplen los criterios establecidos previamente. En primer lugar se lleva
a cabo la propagacion hacia delante mediante la cual se obtienen los resultados
de la red. A continuacién, se ajustan estos resultados mediante el algoritmo de
propagacion hacia atrds teniendo en cuenta el error de la red.

Alo largo de los afios, se han propuesto diferentes tipos de topologias para las redes
neuronales. La principal diferencia entre ellas estd en las operaciones llevadas a
cabo por las capas, la arquitectura de interconexion entre éstas y el numero de capas
ocultas. Se pueden distinguir tres tipos bdsicos de arquitecturas en funcién de la
profundidad de la red:

= Redes mono-capa. Es la forma mas basica de una ANN pues se encuentra
compuesta por una tnica capa (Figura 3.4). Las neuronas de la capa de entrada
reciben la sefial y la transfiere a la capa de salida. Cada una de las neuronas
perteneciente a dicha capa obtiene la salida correspondiente realizando la
suma de todas sus entradas y multiplicando por el peso asignado.

» Redes multi-capa. Existen dos capas visibles desde el exterior: la capa de
entrada y la de salida (Figura 3.5). Sin embargo, se incorpora una capa
intermedia (oculta) que no es visible desde el exterior. Esta red neuronal

3.4 Redes neuronales artificiales

51



Capa de Entrada Capa de Salida

Figura 3.4.: Red mono-capa. Arquitectura de red formada por una sola capa.

requiere de eficientes algoritmos como el de retropropagacion para ajustar
los parametros internos. Formalmente, con la inclusion de la capa oculta la
red neuronal se convierte en un aproximador universal para cualquier funcién
continua y diferenciable. En otras palabras, confiere a las ANNs la capacidad
de aprendizaje.

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Figura 3.5.: Red multi-capa. Arquitectura de red formada por una capa de entrada, dos
capas ocultas y una capa de salida.

= Redes profundas. Son redes multi-capa con la particularidad de tener una
gran cantidad de capas ocultas (Figura 3.6). Con ello se pueden construir
modelos complejos que permiten resolver diversos tipos de problemas ya que
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durante el proceso de aprendizaje se establecen relaciones no lineales de gran
complejidad.

Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de Salida

Figura 3.6.: Red profunda. Arquitectura de red formada por una capa de entrada, multiples
capas ocultas y una de salida.

Existen varios paradigmas de aprendizaje para ajustar los pesos de la red diferen-
ciados por el uso o no de informacién a priori de los datos utilizados durante el
entrenamiento:

= Aprendizaje supervisado. Se implementa un proceso que permite ajustar
iterativamente los pesos de las neuronas hasta que la salida de la ANN coincida
con la salida esperada. Si la salida esperada es un valor categdrico entonces
éste sera un modelo de clasificacion. Por el contrario, si la salida esperada es
un valor continuo entonces se considera un modelo de regresion.

= Aprendizaje no supervisado. En este caso no se utiliza la salida esperada
durante el proceso de entrenamiento, sino que la ANN trata de adquirir
conocimiento acerca de la estructura de los datos para poder agruparlos de
acuerdo a la similitud que exista entre ellos.

= Aprendizaje por refuerzo. Aqui, en lugar de utilizar una etiqueta o salida
esperada como en el caso del aprendizaje supervisado, debe ser la red la
que aprenda por si misma cudl es la salida correcta ante una determinada
entrada. Para ello, se utiliza un esquema de recompensa proporcionado por un
sistema externo. De esta forma, el aprendizaje de la red tratard de maximizar
la recompensa obtenida para cada entrada.

3.4 Redes neuronales artificiales
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Disefiar una ANN eficiente contintia representando un gran desafio en la actualidad
ya que requiere tomar una serie de decisiones como el tipo de capas a utilizar,
el nimero de ellas, la cantidad de neuronas en cada una de las capas, el tipo de
conexién entre capas o el algoritmo de aprendizaje, entre otros.

3.5. Aprendizaje supervisado en redes
neuronales

En la literatura cientifica relacionada con el aprendizaje supervisado el uso del
algoritmo de propagacién hacia atrds (backpropagation) se encuentra bastante
extendido hasta tal punto que se le considera como el enfoque estandar para este fin.
Bdsicamente, este algoritmo utiliza la técnica del descenso del gradiente, que tiene
por objetivo localizar el minimo global de una funcién mediante un proceso iterativo
de movimiento en direccidn contraria al gradiente (pendiente) de la funcién en el
punto actual.

El principal objetivo del proceso de aprendizaje de las ANNs es minimizar una
funcién de coste cuya evaluacion proporciona una métrica del error. El proceso de
optimizacidén, por tanto, deberd minimizar la suma de los errores en todo el conjunto
de datos de entrenamiento. El proceso iterativo de retropropagacion permite calcular
el gradiente de la funcién de coste en relacién al peso y el sesgo de cada una de
las neuronas y, posteriormente, ajustar los sesgos y pesos en direccién contraria
al gradiente con el fin de encontrar el minimo local. El algoritmo de propagacién
hacia atrds puede expresare matemdticamente de la siguiente forma. Siendo E(w) =
1

5 - |y — f(z,w)| el error cometido por la red durante el proceso de inferencia, los

pesos sindpticos w’ se actualizan de la forma:

W' =ag-w+n-(~VE(Ww)) (3.9)

donde VE(w) es el gradiente del error (funcién de coste con respecto al peso w).

3.5.1. Funciones de coste

Durante el proceso de entrenamiento de las ANNs es necesario cuantificar el desem-
pefio que alcanza la red en cada iteracion, es decir, realizar una medicién del ajuste
del modelo al conjunto de datos de entrenamiento. La funcién encargada de realizar
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esta medicion tiene varias denominaciones: funcién de coste, funciéon objetivo o
funcién de perdida. No obstante, la tarea de asignada a esta funcion es Unica y
consiste en comprobar la diferencia existente entre la salida calculada y la esperada,
con lo cual es posible obtener una medida acerca del ajuste de los parametros del
modelo en relacién al conjunto de datos de entrenamiento. Existen diversos tipos de
funciones de coste que pueden ser utilizadas. Sin embargo, la eleccion de la funcién
de coste a utilizar por la ANN depende en gran medida del problema de interés que
deba ser resuelto. A continuacion se definen algunas de las funciones de coste mas
utilizadas en tareas de regresion:

» Error cuadratico medio (MSE). Calcula la suma de las diferencias al cuadrado
existente entre los valores esperados y los valores calculados por la red:

1

_ = . a2
MSE = — -3~ (4 — i) (3.10)

I8

=1

donde §); representa al valor de salida esperado para una entrada especifica, y;
es el valor calculado por la red para la misma entrada y M corresponde a la
cantidad de entradas.

= Error absoluto medio (MAE). Esta funcién calcula la suma de las diferencias
absolutas entre los valores esperados y los valores calculados por la red. El
resultado es la magnitud promedio de errores de los valores esperados sin
considerar sus direcciones:

| M
MAE:M'ZM—ZM (3.11)
i=1

= Entropia cruzada (CE). Habitualmente se utiliza para medir el desempefio
del modelo en problemas de clasificacion. El resultado de esta funcion varia
entre 0 y 1 y puede interpretarse como una medida de similitud entre la
distribucién de la probabilidad a posteriori P(C|x;) y la distribucién real de
los datos (ground truth). La distribucién P denota la probabilidad de que la
muestra de entrada x; sea clasificada como perteneciente a la clase C. Por
tanto, un valor bajo indica que ambas distribuciones son similares, mientras
que un valor cercano a 1 indica que son diferentes. Existen dos variantes de la
funcién de entropia cruzada. Por un lado, la entropia cruzada binaria (BCE):

BCE = —(y-log(p) + (1 —y) -log (1 —p)) (3.12)

3.5 Aprendizaje supervisado en redes neuronales
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siendo p la probabilidad para el valor calculado e y el indicador binario. Por
otro lado, existe la entropia cruzada categorica (CCE), que normalmente se
utiliza en problemas de clasificaciéon multi-clase:

M

CCE ==Y yoc -10g(poc) (3.13)
C=1

siendo p, ¢ la probabilidad del valor de salida del modelo para la clase C
y la entrada o. Si la clase C del valor de salida es igual al valor esperado o,
entonces yo.c = 1.

No obstante, existen variantes de estas funciones de coste que pueden ser con-
venientes de utilizar en determinados problemas dependiendo de la naturaleza,
normalizacién y escalado de los datos de entrada [153].

3.5.2. Algoritmos de optimizacion

Los algoritmos de optimizacién se encargan de ajustar dindmicamente los pesos y
sesgos de las neuronas que la componen para minimizar la funcién de coste con
respecto a la salida esperada. En este contexto, los algoritmos de optimizacion tienen
una vital importancia ya que se encargan de reducir las pérdidas durante el proceso
de entrenamiento de cara a alcanzar precisién en los resultados. A continuacion se
definen algunos de los algoritmos de optimizacién mas populares:

= Descenso del gradiente (GD). La finalidad de este algoritmo es encontrar los
parametros (pesos y sesgos) de una ANN que minimicen el error calculado por
la funcién de coste f(x). El proceso del descenso se inicia en un punto aleatorio
de la funcion para luego ir desplazandose en la direccion negativa del gradiente
—V f(x). Es decir, siguiendo la direccién donde el declive es mayor hasta llegar
al valor minimo de la funcién. En cada iteracién, los parametros se actualizan
haciendo que el valor de la funcién de coste decrezca progresivamente. El
algoritmo de descenso del gradiente se define formalmente como:

argmin f(x) (3.14)
x
donde f : D C R™ — R es una funciéon diferenciable en D y 2y € D. Por

definicién, el gradiente V f(z) define la direccién de mdximo crecimiento de
la funcién f(z). De forma contraria, el gradiente negativo —V f(z) define la
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direccién hacia donde la funcién f(z) decrece. Por lo tanto, para algtin ¢ > 0
se tiene que:

fle =V f(z)) < f(x) (3.15)

A continuacién, el algoritmo selecciona de forma aleatoria el punto inicial x(
que se encuentra dentro del dominio de f. Posteriormente, en cada iteracion
se seleccionara otro punto x,; tal que:

Tnt1 = Tn — WV f(xn) (3.16)

donde ~, es la tasa de aprendizaje que representa al avance que se produce
en cada iteracion. Si x,, converge lo hard en un minimo local. Sin embargo, si
f(z) es una funcién convexa y V f(z) es una funcién (con derivada acotada),
entonces converge a un minimo global (ver Figura 3.7).

A

f(x)

Minimo local
(objetivo)

>
>

X

Figura 3.7.: Algoritmo de descenso de gradiente. Convergencia a un minimo local.

= Descenso estocastico del gradiente (SGD). El termino estocdstico se debe a
la forma aleatoria en que se selecciona cada ejemplo del conjunto o se mezcla
el conjunto antes de que se inicie el entrenamiento. En lineas generales resulta
recomendable la utilizacion del SGD cuando la funcién de coste que se trata de
minimizar pueda ser descompuesta como el promedio de los valores de coste
mas pequefios. El algoritmo de descenso estocdstico del gradiente se define de
la siguiente forma:

arg mzjn f(z) = arg Irzjin (711 . ZEnzlfl(:z:)> (3.17)

3.5 Aprendizaje supervisado en redes neuronales
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el gradiente de f esta definido por:

Vi)=Y Vi) (3.18)
=1

Puesto que el gradiente corresponde a un promedio, es posible reemplazar el
proceso de célculo de todos los n costos por la utilizaciéon de un subconjunto
x < n del conjunto total. Este subconjunto se selecciona por muestreo simple
estocastico (de k-elementos de los n posible costos que mediante la ley de los
grandes nimeros se obtiene:

k n
D V@) =Y Vii(x) = E(V fi(x)) (3.19)
=1 1=1

De forma analoga al GD se parte del punto inicial aleatorio x. Posteriormente,
en cada iteracion se selecciona otro punto punto z,; tal que:

1 n
Tn1 = Tn = Y- 0 V() (3.20)
=1

A continuacién se definen otros algoritmos de optimizacion basados en el SGD y que
permiten acelerar la convergencia de la red mediante el ajuste dindmico de la tasa
de aprendizaje:

» Adagrad. Fl algoritmo adaptativo del gradiente es una variacion del SGD

que utiliza una tasa de aprendizaje adaptativo de los parametros de la red
teniendo como referencia el gradiente acumulado en cada uno de ellos [154,
155]. El procedimiento indica que los parametros frecuentes se actualizan
con valores de menor magnitud, mientras que los menos frecuentes lo haradn
con valores de mayor magnitud. El principal inconveniente del algoritmo se
produce durante el entrenamiento cuando la tasa de aprendizaje se reduce
de forma muy acelerada. Esto se debe a la multiple ocurrencia acumulada
de valores de gran magnitud del gradiente cuando se inicia el proceso de
entrenamiento de la red.

RMSProp. El algoritmo de propagacion de la raiz cuadrada es una variacién
del Adagrad que permite evitar el inconveniente de acumulacion del gradiente
durante las etapas iniciales del entrenamiento [152]. El funcionamiento del
algoritmo consiste en calcular de forma recursiva la media mévil exponencial
de la suma de todos los gradientes para normalizar el gradiente. De esta forma,
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la tasa de aprendizaje puede variar con el tiempo evitando que se reduzca
abruptamente.

= Adam. El algoritmo de estimacién del momento adaptativo [156] es am-
pliamente utilizado en la actualidad debido a los importantes beneficios que
conlleva su uso. La principal fortaleza radica en que integra los beneficios de
los algoritmos Adagrad y RMSprop pues conserva la velocidad de aprendizaje
cuando los gradientes se encuentran dispersos y ajusta los pesos en base a la
media de los valores del tamafio de los gradientes. Ademads, es computacio-
nalmente eficiente y bastante robusto tanto para conjuntos de datos de gran
tamafio como para estructuras de redes con gran cantidad de parametros.

3.5.3. Algoritmo de retropropagacion

Como se ha comentado anteriormente, el algoritmo de backpropagation ajusta los
pesos de las neuronas de las capas ocultas con el fin de minimizar el error cometido
sobre el conjunto de datos de entrenamiento. La forma de cuantificar el error en
cada iteracion se hace definiendo una funcién de pérdida. En definitiva, el proceso
de entrenamiento de las ANNs consta de dos fases bien definidas: la etapa de
propagacién hacia delante (feedforward), donde el recorrido de los datos va desde
las entradas hacia las salidas, y la etapa de retropropagacién backward, donde
el procedimiento de ajuste de pesos y sesgos consiste basicamente en propagar
hacia atras el gradiente de la funcién de pérdida. Este proceso se realiza de forma
recursiva, es decir, partiendo de la dltima capa hacia la primera donde en cada capa
se corrigen los pesos y sesgos correspondientes a las neuronas que la componen. El
funcionamiento del algoritmo de backpropagation se puede explicar en tres etapas si
se tiene en cuenta la inicializacion de los pesos:

= Etapa inicial. Durante el inicio del proceso de entrenamiento. En este momen-
to no se tienen conocimientos previos acerca de la red que serd entrenada y
los pardmetros de la red (pesos y sesgos) se inicializan de forma aleatoria.

= Etapa de propagacion hacia adelante. Conocida como feedforward. Es ne-
cesario utilizar una parte de los datos de la época n, es decir, los valores de
entrada al vector representado por z(n). Esta etapa se puede definir de la
siguiente forma:

vf(n) =Y wi;(n) -y (n) (3.21)
=0

3.5 Aprendizaje supervisado en redes neuronales

59



60

donde ij(n) es el valor de la neurona j en la capa L, y“~' es el valor de la
neurona anterior i en la capa (L — 1) durante la época n. Finalmente, wJLz es

el peso de la conexién existente entre la neurona j y la neurona s.

Por otro lado, para calcular el error se utiliza la siguiente funcién de coste:

errori(n) = ej(n) — pj(n) (3.22)

siendo e;(n) el i-ésimo valor esperado para la salida e(n) y pj(n) el valor de
salida de la neurona j.

= Etapa de propagacion hacia atras. Aqui, los errores de la salida de la n-ésima
capa proporcionados por la funcién de gradiente del error se utilizan para
ajustar los pesos de las neuronas de la capa procesada:

wJLl(n +1)= wJLZ(n) +a- [wJLl(n -]+~ V]L(n) . yiL_1 (3.23)
siendo + la tasa de aprendizaje, Vf(n) el gradiente calculado con anterioridad
y « la constante utilizada para reducir las oscilaciones causadas por la variacién
de los pesos de la red.

El numero de iteraciones para la propagacion hacia delante y hacia atras es variable
segun si se ha alcanzado el minimo o no. En cualquiera de los casos, la cantidad
maxima de iteraciones se establece previamente.

3.5.4. Capacidad de generalizacion de los modelos

El proceso de entrenamiento de las ANNs permite extraer caracteristicas y reconocer
patrones presentes en un conjunto de datos. La idea es generar modelos que tengan
capacidad de generalizacién, es decir, que sean capaces de inferir la salida correcta
para datos de entrada que no han sido utilizados para la generacién del modelo.
Esta capacidad dota a las computadoras de autonomia para realizar de forma precisa
tareas de interés. No obstante, existen varios factores que pueden interferir a la
hora de alcanzar la capacidad de generalizacién esperada durante el proceso de
entrenamiento. Un modelo generado mediante un proceso de aprendizaje puede
presentar dos problemas que afectan a su capacidad de generalizacion:

Capitulo 3 Aprendizaje profundo



= Error por sesgo alto. Es el error cometido por supuestos erréneos al generar
el modelo. Un sesgo alto puede hacer que se pierdan las relaciones entre las
caracteristicas y las salidas objetivo. Este efecto de subajuste (underfitting)
normalmente esta provocado por tener un modelo demasiado simple (con muy
pocos pardmetros). Como consecuencia, no es capaz de retener la informacién
necesaria para reconocer todos los patrones presentes en el conjunto de datos
y se obtiene un error alto tanto con las muestras de entrenamiento como con
las de test (aquellas que no se han utilizado para generar el modelo). También,
reducir el sesgo normalmente implica la necesidad de disponer de un conjunto
de entrenamiento mas representativo de la poblacién que se estd modelando,
cambiar el modelo o aumentar el nimero de parametros del mismo.

= Error por varianza alta. Es el error producido por la sensibilidad a pequefias
fluctuaciones en el conjunto de entrenamiento. Una varianza alta puede hacer
que el algoritmo modele el ruido aleatorio de los datos. Es decir, el modelo esta
sobreajustado (overfitting) [157]. El error por sobreajuste se produce cuando
el modelo generado se ajusta excesivamente a los datos de entrenamiento,
perdiendo capacidad de generalizacion. En otras palabras, mientras que el error
por sesgo se produce cuando el modelo es demasiado simple, el error por alta
varianza se produce cuando el modelo es demasiado complejo (demasiados
parametros).

Las redes neuronales profundas son especialmente propensas al sobreajuste por
la gran cantidad de parametros que contienen. No obstante, el sobreajuste de la
ANN puede deberse al hecho de contar con pequefia cantidad de ejemplos en el
conjunto de datos de entrenamiento en proporcion a la dimensionalidad de los datos
de entrada [158-160] (maldicion de la dimensionalidad). Conseguir un balance
sesgo-varianza y prevenir en la medida de lo posible el sobreajuste resulta de vital
importancia para optimizar la arquitectura de las redes profundas. En la actualidad,
existen diversos tipos de propuestas para mitigar el posible sobreajuste que pueden
sufrir las redes. Algunos de los mas utilizados son:

» Regularizacion. Consiste en penalizar los pesos de la red durante el entrena-
miento al mismo tiempo que el algoritmo de retropropagacion presiona a la
red para generar la salida correcta. Existen varios métodos de regularizacion,
entre los cuales se encuentra Dropout [161]. Este método trata de dificultar
el aprendizaje durante el entrenamiento desactivando de forma aleatoria una
cierta cantidad de neuronas con el propoésito de evitar la sobre-adaptacién de
las neuronas. La técnica de regularizacidon también puede ser aplicada sobre
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los filtros introduciendo los términos de regularizacién ¢; y ¢, para penalizar
los pesos grandes o activaciones:

N
b =error(y—9) + A > _|w (3.24)
i=1
N
by =error(y—9)+ \- Z || (3.25)
i=1

donde y es el dato esperado, § el valor calculado por el modelo, A el pardmetro
de regularizacién y w; el i-ésimo peso.

» Parada anticipada. Este método supone que la red alcanza un ajuste éptimo
en alguna etapa del entrenamiento [162]. Sin embargo, si el algoritmo de
entrenamiento prosigue con las iteraciones producira el sobreajuste. Por lo
tanto, es necesario que durante el proceso de entrenamiento los resultados sean
validados con un conjunto de datos diferente al conjunto de entrenamiento
(conjunto de validacion) que debera contener una distribucién muestral similar
a la usada para el entrenamiento. De esta forma, el algoritmo se detendra
cuando la capacidad de generalizacidén comience a deteriorarse.

= Aumento de datos (data augmentation). Se trata de generar muestras adicio-
nales de forma artificial modificando de alguna forma las muestras originales.
Este método es muy utilizado en las redes con capas convolucionales donde
los procesos de aumento de datos suelen utilizar operaciones de escalado,
rotacién, emborronado o adiciéon de ruido. No obstante, mientras que los
métodos de aumento de datos son relativamente sencillos cuando los datos de
entrada son imagenes, no son tan evidentes con otro tipo de datos como las
series temporales.

3.5.5. Métricas de evaluacion de rendimiento

Los modelos generados por las ANNs son representaciones simplificadas de la
realidad que con cierto grado de precision tienen la capacidad de realizar las tareas
para las cuales han sido disefiadas. Por tanto, resulta imprescindible la utilizacién de
métricas que permitan evaluar la eficiencia de los modelos. Las tareas de clasificacién
pueden ser binarias ( tratan de predecir entre dos clases), o multi-clase cuando el
conjunto de datos contiene muestras pertenecientes a tres o mas categorias.
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La matriz de confusidn es una herramienta ampliamente utilizada para la evaluacién
de clasificadores. Dicha matriz establece la relacién entre las predicciones realizadas
por el modelo y los resultados esperados. Es una matriz de m x n, con m filasy n
columnas donde las filas corresponden a la cantidad de instancias de cada clase
y las columnas corresponden a la cantidad de predicciones de cada clase. Cada
posicion i, j indica la cantidad de ocurrencias entre la clase predicha y la clase
real (ground truth). Para la construccién de la matriz de confusién se tiene en
cuenta que las predicciones realizadas por un clasificador pueden ser positivas (P) o
negativas (N). Serdn positivas cuando el clasificador establezca que la prediccién
realizada pertenece a una clase determinada y serdn negativas cuando el clasificador
establezca que la prediccién realizada no pertenece esa clase. En funcion de la
salida de un clasificador con respecto a la salida esperada existen cuatro tipos de
predicciones:

= Verdaderos positivos (TP). Corresponde al nimero de predicciones correctas
que ha realizado el modelo y que pertenecen a la clase positiva.

» Verdaderos negativos (TN). Corresponde al nimero de predicciones correctas
que ha realizado el modelo y que pertenecen a la clase negativa.

= Falsos positivos (FP). Corresponde al numero de predicciones incorrectas
que el modelo sugiere que pertenecen a la clase positiva pero que en realidad
deberian pertenecer a la clase negativa. En estadistica, la presencia de falsos
positivos se denomina error de tipo I, indicando que se ha encontrado una
diferencia inexistente con la realidad [163].

» Falsos negativos (FN). Corresponde al numero de predicciones incorrectas
que el modelo sugiere que pertenecen a la clase negativa pero que en realidad
deberian pertenecer a la clase positiva. La presencia de falsos negativos se
denomina error de tipo II, indicando que no ha sido posible encontrar una
diferencia existente con la realidad [163].

En la Tabla 3.1 se observa una matriz de confusién binaria que muestra los aciertos
y errores en la tarea de prediccion de un clasificador. A continuacion, se detallan
algunas de los principales métricas basadas en la matriz de confusién y son utilizadas
habitualmente en tareas de clasificacién:

» Exactitud (accuracy). Representa el porcentaje total de predicciones que el
modelo ha realizado correctamente. En términos formales se define como
el cociente entre los casos que han sido correctamente clasificados, es decir,
los verdaderos positivos y negativos sobre el total de casos. Esta métrica es
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Tabla 3.1.: Matriz de confusion.

Prediccion
Negativo Positivo
Positivo Verdadero Positivo Falso Positivo
Clase Real (TP) ‘ (FP) _
Negativo Falso Negativo Verdadero Positivo
(FN) (TP)

significante cuando las clases se encuentran balanceadas. Sin embargo, cuando
existe un desbalanceo de clases los resultados que provee esta métrica podrian
no ser significantes dado que un valor alto puede deberse a la deteccién de
positivos o negativos inicamente. La métrica de exactitud se define como:

TP+ TN
titud = 3.26
A = b VTN + FP+ FN (3.26)

= Precision. Representa el porcentaje de predicciones positivas que el modelo ha
realizado correctamente. En términos formales se define como el cociente entre
las predicciones positivas verdaderas sobre el total de los positivos (verdaderos
y negativos):

TP
precision = TP+ FP (3.27)
» Sensibilidad (recall). También conocida como tasa de verdaderos positivos
(TPR). Representa el porcentaje de predicciones positivas correctas con respec-
to al total de positivos del conjunto de datos. En términos formales se define
como el cociente entre las predicciones positivas correctas sobre el total real
de casos positivos del conjunto de datos:

TP

TPR=——
R=Tpirn

(3.28)

» Especificidad. También conocida como tasa negativa real de positivos (TNR).
Representa el porcentaje de predicciones negativas verdaderas con respecto
al total de negativos del conjunto de datos. En términos formales, se define
como el cociente entre las predicciones negativas correctas sobre el total real
de casos negativos del conjunto de datos:

TN

TNR=——
R=TN+Fp

(3.29)
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= Tasa de falsos positivos (FPR). Porcentaje de casos negativos que fueron
equivocadamente clasificados como positivos con respecto al total de negativos
del conjunto de datos. En términos formales se define como el cociente entre
las predicciones positivas incorrectas sobre el total real de casos negativos del

conjunto de datos:

FP

FPR=——
R=TNTFp

(3.30)

» Curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Representa la sensibilidad a
la especificidad de un clasificador binario para diferentes valores del umbral
de discriminacién. Son especialmente utiles para mostrar el balance entre
los verdaderos positivos y los falsos negativos y permiten ajustar el punto de
operacion (umbral de discriminacién) para que el clasificador proporcione
los niveles de sensibilidad y especificidad requeridos en una tarea concreta.
Asociado a esta curva se define el area bajo la curva (AUC), que mide el grado
de solapamiento entre las distribuciones de verdaderos negativos y verdaderos
positivos. Un ejemplo de curva ROC puede verse en la Figura 3.8.
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Figura 3.8.: Curva ROC. Ejemplo e interpretacion en términos de los valores de sensibilidad
y especificidad obtenidos al variar el punto de operacién.

Aunque la matriz de confusion permite la evaluacién de clasificadores multi-clase,
las métricas anteriores se suelen utilizar para la evaluacion de clasificadores binarios.
En cambio, para la evaluacion de clasificadores multi-clase suelen utilizarse las

siguientes métricas:
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= Valor F1 score. Esta métrica tiene en cuenta las predicciones positivas inco-
rrectas (falsos positivos), al igual que las predicciones negativas incorrecta
(falsos negativos). En términos formales, se define como el promedio armoénico
entre las métricas de precisién y sensibilidad:

sensibilidad - precision

Fl1=2 (3.31)

" sensibilidad + precision

» Indice Kappa. Este indice permite calcular la medida de acuerdo o desacuer-
do que existe entre dos evaluadores en la tarea clasificaciéon que llevan a
cabo [164]. Por otra parte, se considera la probabilidad de que los criterios de
los examinadores coincidan por casualidad dando como resultado el valor 0.
Cuando el acuerdo es perfecto el valor resultante es 1:

=20l (3.32)
1- Pe
siendo pg el acuerdo observado y p. el acuerdo esperado. El valor del indice
Kappa es siempre menor o igual a 1.

3.6. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Son arquitecturas de aprendizaje profundo que surgen como alternativa a los mé-
todos basados en aprendizaje estadistico para el procesamiento y clasificacion de
imagenes, donde han supuesto una verdadera revolucion. No obstante, tienen tam-
bién aplicacion en el procesamiento de series temporales. La arquitectura de una
CNN [165] esta formada por multiples capas de filtros convolucionales de una o mas
dimensiones. Estas capas seran las encargadas de extraer caracteristicas relevantes
de los datos de entrada a través de un proceso de aprendizaje. Tras ellas, se incluye
una red de tipo perceptrén multi-capa que se encarga de la tarea de clasificacion de
los patrones (ver Figura 3.9).

La gran popularidad de las CNNs profundas se debe principalmente a su notable
capacidad para clasificacion de imédgenes [166-168] superando a otros métodos
que han sido utilizados tradicionalmente en este &mbito [169]. La principal ventaja
que tienen las CNNs con respecto a los demds métodos es que aprenden a extraer
caracteristicas espaciales relevantes a partir de los datos de entrada [170] que
permiten alcanzar un mejor desempefio en su posterior clasificacién. Es decir, la
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Figura 3.9.: Red neuronal convolucional. Arquitectura CNN con capas convolucionales.

arquitectura de las CNNs contempla tanto la fase de la extraccién de caracteristicas
como la de clasificacion. En contrapartida, los métodos tradicionales de clasificacién
requieren que los datos de entrada sean procesados previamente mediante otros
métodos.

3.6.1. Redes neuronales convolucionales 2D

Las CNNs 2D son capaces de reconocer objetos y complejos patrones presentes en
base de datos de visuales como las imagenes y videos. En la actualidad, las CNNs 2D
son una herramienta ampliamente utilizada para el procesamiento de sefiales 2D.
Algunas de sus ventajas son [171]:

= Son arquitecturas que permiten combinar en un tnico disefio los procesos de
extraccion y clasificacién de caracteristicas. Pueden aprender a optimizar las
caracteristicas seleccionadas a partir del conjunto de datos en bruto.

= La topologia permite el procesamiento eficiente de grandes cantidades de
datos de entrada como resultado de la baja densidad de conexiones entre las
neuronas que componen las CNNs.

» Facil adaptacién a ligeras transformaciones realizadas sobre los datos de
entrada. Estas transformaciones pueden incluir traslacion, escalado, inclinacién
y distorsion de los datos.

» Facilidad para adaptarse a diferentes tamafios de entrada.

Para explicar algunos conceptos de las CNNs se considerara que la imagen desde la
que se obtienen los datos corresponde a una imagen con tres canales (rojo, verde y
azul). La imagen es vista por la computadora como una tnica matriz de pixeles de
la forma alto x ancho x profundidad:
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Azul

Verde

Rojo

Figura 3.10.: Imagen RGB. Composicién de una imagen de tres canales.

Capas convolucionales

Las capas convolucionales se encargan de extraer informacion sobre la relacién
existente entre los valores de pixeles vecinos utilizando pequeiios bloques de la
imagen. Este proceso se realiza mediante una operacion de convolucién que puede
expresarse matemdticamente como una funcidén que toma dos entradas: la imagen y
el filtro (ver Figura 3.11).

Y ! I

Imagen Filtro Resultado

Figura 3.11.: Convolucidn. Estructura de una convolucidn realizada sobre una imagen RGB.
Se puede observar la multiplicacién entre la imagen y el filtro.

La operacion de convolucién se denota como (x) y se aplica entre las funciones de
entrada f(z) y filtro g(«), produciendo la funcién de salida s(x):

n

s(z) = (fxg)[z] =) (@) gl —1i] (3.33)

=1

donde x es una variable discreta y n el tamafio del filtro. En la Ecuacién (3.34) se
muestra la operacidn de convolucién 2D sobre los datos de entrada. Esta operacion
se realiza desplazando una ventana del tamafio del kernel con un solapamiento
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determinado por el parametro de zancada o stride. Para que esta operacién sea
posible independientemente del tamafio de la ventana y desplazamiento de la misma
se define un parametro de relleno o padding:

Grin = Z Kijmn - Frticti4j—1m (3.34)

Z7]7m

donde G las caracteristicas de salida para la convolucion estandar, F' las caracteristi-
cas de entrada, y K el kernel de convolucién de tamafio m - n.

El coste computacional de las redes convolucionales estd mayoritariamente ligado
a la cantidad de multiplicaciones que deben realizarse durante su ejecucién. En la
Ecuacion (3.35) se muestra la expresion para el calculo del costo de la operacion de
convolucién:

Coste = Dy, - Dy - M - N - Dy - Dy (3.35)

siendo M el numero de canales de entrada, N el niumero de canales de salida,
Dy, - Dy, el tamafio del filtro y Dy - Dy el tamafio del mapa de caracteristicas. Por
otro lado, en la Figura 3.12 es posible observar el esquema de procesamiento de las
convoluciones 2D y sus correspondientes salidas:

Operacién de Convolucién

® s
Df Dk / M Dk
canales
M <T> /N

» ) canales ke «—>

Df Dk
| ) \ J
Y Y \ Y /

Entrada N Filtros Salida

Figura 3.12.: Convolucién 2D. Esquema que detalla la operacién de convolucién aplicada
sobre los datos de entrada y su salida. Imagen adaptada de [172].

Dado que las redes convolucionales habitualmente utilizadas en problemas reales
implican arquitecturas con un gran numero de capas y parametros, se han desa-
rrollado diferentes estrategias para reducir el nimero de pardmetros requeridos
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en las operaciones de convolucion y la cantidad de memoria necesaria. Estas téc-
nicas, fundamentalmente convoluciones separables y convoluciones separables en
profundidad, se explican en las secciones siguientes.

Convoluciones separables

Las convoluciones estandar pueden ser descompuestas en varias operaciones sin que
esta divisidon afecte al resultado final. De aqui surge la idea de las convoluciones
separables, cuya implementacién se ha descrito en Mobilenet [172] y Xception [173].
Algunas ventajas de utilizar convoluciones separables son:

= Cuentan con menor cantidad de pardmetros a ajustar en comparacién con
las convoluciones estandar, lo que implica que existe menor posibilidad de
producirse un sobreajuste.

» Tienen menor coste computacional ya que precisan menor cantidad de calculos,
lo cual la hace adecuada para arquitecturas de computo reducido.

= Al implicar un menor ntimero de pardmetros, consiguen una reduccién impor-
tante en la cantidad de memoria necesaria para almacenar un modelo.

Algunos tipos de convolucion son:

= Convolucion puntual. Es la operacion de convolucion estandar. Su particula-
ridad radica en el tamafio del filtro de convolucion que utiliza (1 x 1 x M),
donde M es el numero de mapas de caracteristicas que seran obtenidas. La
profundidad del filtro esta dada por la cantidad de canales de la imagen de
entrada. En la Figura 3.13 es posible observar la estructura de funcionamiento
de la operacion de convolucion de tipo puntual.

Convolucién Puntual

D
! o N D N
M M i
M Filtros ‘/gltros
. , canales ! 1 «—
1 1 \

Df | Dk )
I Y

Entrada Salida

Figura 3.13.: Convoluciéon puntual. Estructura de la operacién convolucién que utiliza
filtros convolucionales de 1 x 1 x M. Imagen adaptada de [172].
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= Convolucién espacial separable. Permite aplicar convoluciones separadas
sobre cada uno de los ejes espaciales. En el caso de una imagen, sus dimensio-
nes espaciales estan dadas por el ancho y el alto de la misma. La ventaja de su
utilizacion radica en la reduccion del coste computacional debido al menor
numero de parametros y cantidad de multiplicaciones de matrices que deben
ejecutarse en comparacion a las convoluciones tradicionales. Sin embargo, su
uso no es extensible a todos los filtros convolucionales ya que existen filtros
que no pueden ser descompuestos en dos nucleos de menor tamafo. En la
Figura 3.14 se puede observar el esquema de funcionamiento de la convolucién

separable.
L
x |— X (I = .
{ )\ J { ) { ) ( )
Y Y Y Y
Entrada Filtro salida Filtro Salida

Intermedia

Figura 3.14.: Convolucidn separable. Ejemplo aplicado a una imagen RGB.

= Convolucién en profundidad. Consiste en aplicar individualmente un filtro
convolucional a cada uno de los canales de entrada para mantener aislado
cada canal. El proceso consiste en dividir la entrada y los filtros en los cana-
les correspondientes. Luego, se aplica la convolucién sobre cada una de las
entradas con su correspondiente filtro. Finalmente, se apilan los resultados
obtenidos por la convoluciones realizadas anteriormente. La Ecuacion (3.36)
describe formalmente la convolucién en profundidad:

Grim = Z Kijm - Frritivj—1m (3.36)
/l‘,j

donde K es el filtro de la convolucién en profundidad de tamafio Dy, x Dy x M.
Asi, el m-ésimo filtro K se aplica al m-ésimo canal en F para producir el m-
ésimo canal del mapa de caracteristicas de salida. El coste de la convolucion
en profundidad seria:

Coste = Dy - Dy, - M - Dy - Dy (3.37)

3.6 Redes neuronales convolucionales (CNN)
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Por tanto, resulta notoria la mejora en la eficiencia que conlleva la utilizacién
de la convolucién en profundidad en comparacién con una convolucién estan-
dar. Por otra parte, resulta importante destacar que este tipo de convoluciones
s6lo permiten el filtrado de los canales de entrada y no realizan combinaciones
entre dichos canales para generar nuevas caracteristicas. Por esta razon, es
necesaria una capa adicional que permita computar la combinacién lineal
de la salida de la convolucion en profundidad mediante una convolucién de
1 x 1 x M que se encarga de producir las nuevas caracteristicas. El esquema
de procesamiento de las convoluciones en profundidad puede verse en la

Figura 3.15:
Convolucién en Profundidad
M
Dy DI‘I DkI filtros D,
M — X1 Y —=¥1 / M
canales Dy, Dy —
( Dy ) ( D )
Y |
Entrada Salida

Figura 3.15.: Convolucién en profundidad. Estructura de procesamiento. Imagen adapta-
da de [172].

La convolucion separable y la convolucién en profundidad pueden combinarse para
realizar el procesamiento de los datos de entrada en términos de sus dimensiones
espaciales y de profundidad [174]. Esto es un proceso que consta de dos partes: en
primer lugar, la operacion convolucional corresponde a una convolucion separable
espacial que se aplica a cada canal de los datos de entrada. Luego, a la salida de la
primera convolucion se le aplica la operacion convolucional puntual para proyectar
la salida del canal dentro de un nuevo espacio. En relacion al coste computacional
de la convolucion separable en profundidad, su cdlculo se lleva a cabo mediante la
suma de los costes correspondientes a la convolucién puntual y la convolucién en
profundidad:

Coste = Dy, - Dy, - M - Dy - Dy + M - N - Dy - Dy (3.38)

Teniendo esto en cuenta, la reduccién de la complejidad de la convolucién separable
en profundidad en comparacion con las convoluciones 2D seria la siguiente:

Dy-Dy-M-Dy-Df+M-N-Df-D; 1 1
k- D r- Dy A L (3.39)
Dy-Dy-M-N-Dj- Dy N " D2
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En la Figura 3.16 es posible observar el esquema de funcionamiento de la convolu-
cién separable en profundidad que incluye las convoluciones separables y puntual:

‘ Convolucién en Profundidad‘

I\

x g =

:

v T T S

Entrada Filtros Salida Intermedia Filtro puntual Salida

Convolucién Puntual

Figura 3.16.: Convolucién separable en profundidad. Ejemplo aplicado a una imagen
RGB. Imagen adaptada de [175].

Por otro lado, las capas convolucionales también cuentan con otros parametros
que deben ser configurados antes de iniciar el entrenamiento de una CNN. Estos
parametros son conocidos por el nombre de hiperparametros. Algunos de ellos
son:

» Filtro (kernel). Matriz cuadrada o rectangular de dimensién (M, N), la cual
serd menor a la de la imagen original que recorre la imagen.

» Relleno (padding). Agregacion de pixeles en los bordes de la imagen. El
objetivo es evitar la pérdida de informacién relevante presente en los bordes o
esquinas de la imagen (ver Figura 3.17).

Figura 3.17.: Método de relleno (padding).

» Zancada (stride). Numero de pixeles que la ventana serd desplazada en los
dos ejes (define también el solapamiento de la ventana).

3.6 Redes neuronales convolucionales (CNN)
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Capas de agrupacion (pooling)

La capa de agrupacion es adyacente a la capa convolucional y tiene como tarea
reducir la dimensionalidad. Es una matriz que recorre la imagen, y dependiendo
del tipo de operacion de pooling utilizada, escoge su valor maximo (max-pooling) o

medio (average-pooling) (ver Figura 3.18).

Max Pooling

l—‘—\
12 | 11
5 12| 6 | 10
19 | 17
4|3 |9 |11
7 |19]|17| 2 6|9
16 |14 | 6 | 3 14| 7
—

Avg Pooling

Figura 3.18.: Capa de agrupamiento (pooling).

No obstante, las implementaciones actuales sustituyen el uso de la capa de agrega-

cién por un tamafio de zancada mayor de 1.

Normalizacion por lotes

La normalizacién por lotes es una técnica utilizada durante el proceso de entrena-
miento de las ANNs para evitar problemas de convergencia debidos a las diferencias

de escala existentes entre las capas ocultas que la componen [176]. Esta técnica

consiste en normalizar las entradas de cada capa de la red mediante la utilizacion de
la media p y la varianza o2 (Ecuaciones (3.40) y (3.41)) de cada lote de entrada:

(3.40)

(3.41)

siendo h la activacion de una neurona de la capa oculta y m la cantidad de instancias
del lote. La normalizacién del lote de datos & estd dada por hy, segun la siguiente

expresion:

Capitulo 3 Aprendizaje profundo
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donde ¢ es un pequefio valor que se utiliza para evitar que se produzcan divisiones
entre cero. Posteriormente, al resultado de la normalizacién hy,, se le afiade una
transformacién lineal multiplicando por v y sumando 3 con el fin de evitar posible
linealidad:

BN = Yhin + (3.43)

Finalmente, es importante destacar que la normalizacion por lotes puede ser aplicada
de forma previa o posterior al paso de los datos por la funcién de activacion.

Capa totalmente conectada

La capa totalmente conectada [177] se utiliza para implementar una red perceptrén
multi-capa (MLP) [178] que se encarga de la clasificaciéon de las caracteristicas
extraidas por las capas convolucionales. Puede expresarse como:

N-1
yrelil = breli] + > Wyelijl-z;  con 0<i<N (3.44)
j=0

donde N es el nimero de neuronas de la tltima capa. En la expresion anteriot, ¥ s.[i]
indica la salida de la neurona i-ésima, x; es la entrada j-ésima a dicha neurona, Wy,
es la matriz de pesos y by.[j] es el sesgo correspondiente a la neurona j-ésima.

3.6.2. Clasificacion de series temporales mediante
arquitecturas convolucionales 1D

Las redes neuronales convolucionales 1D (CNN-1D) son utilizadas para el pro-
cesamiento de series temporales [179-182]. Su funcionamiento es andlogo a las
tradicionales CNN-2D que han sido desarrolladas para el procesamiento de imagenes
y videos. No obstante, la principal diferencia radica en que el filtro se desliza a través
de una tnica dimensién mientras que en las capas convolucionales 2D la ventana se
desliza en dos dimensiones. Aunque pueden realizarse convoluciones 1D utilizando
capas convolucionales 2D y considerando que una de las dimensiones es 1, el uso
de implementaciones especificas para convoluciones 1D tiene algunas ventajas con
respecto a las CNN-2D. Concretamente, permiten el disefio de arquitecturas menos
profundas con menor cantidad de pardmetros, permitiendo simplificar el proceso de

3.6 Redes neuronales convolucionales (CNN)
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implementacién asi como el de entrenamiento. Ademas, las CNN-1D implementadas
utilizando capas convolucionales 1D requieren de menor cantidad de recursos en
comparacion a las redes CNN-2D.

En la Figura 3.19 se presenta una propuesta de arquitectura de CNN que implementa
capas convolucionales 1D. Especificamente, la sefial de entrada tiene dimension
1x 100 donde la configuracién que se utiliza [171] incluye tres capas convolucionales
1D y capas de tipo pooling. Ademas, se incluyen dos capas totalmente conectadas
y finalmente la capa de salida. Por otra parte, los hiperparametros que han sido
ajustados considerando la arquitectura propuesta son: el numero de capas ocultas
convolucionales y las capas que formaran parte del MLP, cuyos valores serdn 3 y 2
respectivamente. El tamafio del filtro en todas las capas es de 41.

Entrada 1x1000
Sefial 1D (en bruto)

O

22

Salida
2x1

23

0 250 500 750 1000
24

N
@

O OONNCOC

Y T

CNN CNN
24x960 24x200

MLP
24x1

Figura 3.19.: Arquitectura de una CNN-1D. Configuracién que consta de tres capas convo-
lucionales 1D, el MLP compuesto por dos capas totalmente conectadas y la
capa de salida. Imagen adaptada de [171].

Asi, el cambio fundamental que se produce entre las CNN-1D y las 2D es el reemplazo
de las matrices 2D a las matrices 1D en filtros y mapas de caracteristicas.

Arquitecturas convolucionales 1D para clasificacion de senales EEG

Actualmente existe un amplio espectro de aplicaciones basadas en DL para el pro-
cesamiento de sefiales biomédicas, siendo posible encontrar una gran cantidad de
trabajos donde se utilizan CNNs profundas para tareas de clasificacién. Especifica-
mente, en el ambito de los sistemas BCI con base en sefiales EEG, las CNNs han sido
implementadas para la prediccién y seguimiento de la epilepsia [183], la clasifica-
ciéon de movimiento imaginario motor [184] y la deteccién de las respuestas visuales
evocada [185].
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El enfoque de los estudios citados previamente denota la falta de consenso en
diversos aspectos tales como los relativos al disefio de la red o la normalizacién
de los datos. Ademas, los estudios suelen enfocarse en tareas especificas para
BCI. Consecuentemente, no existe un enfoque general que unifique los criterios
en el disefio de arquitecturas CNN para el procesamiento de sefiales EEG que
provienen de sistemas BCI. En ese sentido, la investigacidn realizada en [186]
propone dos diferentes tipos de arquitecturas CNN (profunda y superficial) para la
clasificacién de tareas imaginadas o ejecutadas mediante la utilizacién de sefiales
EEG: DeepConvNet y ShallowConvNet. El objetivo principal de la propuesta consiste
en que la arquitectura de las CNNs sea genérica, es decir, que utilicen elementos
basicos de las CNNs sin requerir de conocimiento experto para su disefio pero que
permita al mismo tiempo alcanzar buenos resultados de clasificacion.

La DeepConvNet es una CNN profunda para extraccion de caracteristicas cuya arqui-
tectura cuenta con cuatro bloques compuestos de una capa convolucional estdndar
y otra Max-Pooling. El quinto bloque corresponde a la capa de clasificaciéon. En
la Figura 3.20 se observa el disefio de su arquitectura. Ademads, la arquitectura
DeepConvNet contempla dentro del primer bloque convolucional el uso de dos capas
convolucionales que le permiten administrar la gran cantidad de canales de entrada
provenientes de cada uno de los electrodos. En la primera capa convolucional los
filtros realizan una convolucién en el tiempo, mientras que en la segunda se ejecuta
un filtro espacial sobre la salida de la convolucién anterior. Entre ambas capas
convolucionales del primer bloque no se utilizan funciones de activacion. En cada
uno de los bloques siguientes la funcién de activacion utilizada es la ELU.

Blogue 1 Bloque 2 Bloque 3 Bloque 4 Bloque 5

Input
Conv2D
Conv2D

BatchNormalization
Activation
MaxPooling2D
BatchNormalization
Activation
MaxPooling2D
Dropout
Conv2D
BatchNormalization
Activation
MaxPooling2D
Dropout
Conv2D
BatchNormalization
Activation
MaxPooling2D
Dropout

Flatten
Dense
Activation

Figura 3.20.: DeepConvNet. Arquitectura de CNN profunda propuesta en [186].

La ShallowConvNet es una arquitectura cuyo primer bloque es andlogo al de la
DeepConvNet, realizando una convolucién temporal seguida de una convoluciéon
espacial. La diferencia de la ShallowConvNet con respecto a la DeepConvNet viene
dada por la menor cantidad de bloques con el que cuenta. Ademas, el tamafio del
filtro temporal que utiliza ShallowConvNet es menor. En la Figura 3.21 se observa el
disefio de la arquitectura de la ShallowConvNet:
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Bloque 2

Input
Conv2D
Conv2D

BatchNormalization
Activation
AveragePooling2D
Activation
Dropout
Flatten
Dense
Activation

Figura 3.21.: ShallowConvNet. Arquitectura de CNN superficial propuesta en [186].

Combinando las ideas de las redes anteriores, Lawhern et al. en [187] propone una
arquitectura CNN denominada EEGNet para clasificacién de sefiales EEG en sistemas
BCI. En la arquitectura EEGNet se incorporan las capas de convoluciones separables
y en profundidad para realizar la extraccion de caracteristicas mas relevantes de la
sefial EEG, permitiendo disponer de una red mds profunda y con menor niimero de
parametros. En la Figura 3.22 se muestra el disefio de la arquitectura EEGNet:

Bloque 1 Bloque 2 Block 3

Input
Conv2D
BatchNormalization
DepthwiseConv2D
BatchNormalization
Activation
AveragePooling2D
SeparableConv2D
BatchNormalization
Activation
AveragePooling2D
Dropout
Flatten
Dense
Activation

Figura 3.22.: EEGNet. Arquitectura de la CNN propuesta en [187].

La arquitectura EEGNet consta de tres bloques principales. La primera capa utili-
zada es una capa convolucional 2D que permite capturar informacién temporal.
Posteriormente, la capa convolucional en profundidad (depthwise) permite extraer
informacién espacial. Los datos de salida de cada una de las capas convolucionales
implementadas en este bloque pasan por un proceso de normalizacién por lotes. En
este punto, se procede a reducir la dimensionalidad del conjunto de datos mediante
su paso a través de la capa de agrupacion max-pooling y, finalmente, se incorpora la
capa dropout para su regularizacion.

El segundo bloque de la EEGNet sigue dedicado a la extraccién de caracteristicas.
Se utiliza para ello una convolucién separable que permite reducir el nimero de
parametros que deben ajustarse y facilita la representacién de los datos. Luego, los
valores de salida de la capa convolucional separable son normalizados. Los nuevos
valores normalizados pasan por la capa de activacion para introducir la no-linealidad.
Posteriormente, se utiliza la capa dropout para la regularizacién y finalmente los
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valores obtenidos se colapsan en una matriz unidimensional para que puedan ser
procesados por el clasificador.

El ultimo bloque corresponde al clasificador e incorpora una capa totalmente conec-
tada que utiliza en su salida una activacién de tipo softmax. Dicha funcién se encarga
de especificar la probabilidad de activacion de cada una de las neuronas de la salida
que tienen relacién directa con las distintas clases de las sefiales procesadas.

3.6 Redes neuronales convolucionales (CNN)
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Optimizacién multi-objetivo

Vivimos en un mundo en constante evolucién con recursos limitados y necesidades
crecientes [188], por lo que cada vez tiene mayor importancia aprovechar eficiente-
mente los recursos para dar soluciones adecuadas a diferentes problemas. Solucionar
problemas de optimizacién significa minimizar determinadas variables (costes, com-
plejidad, tiempos, errores...) y maximizar otras (beneficios, calidad, eficiencia...)
que, ademads, suelen estar sujetas a restricciones. En los problemas reales se pueden
encontrar varios objetivos que deben optimizarse simultaneamente y que suelen
estar en conflicto entre si. Esto es, que no es posible encontrar un éptimo para cada
uno de los objetivos. Dichos problemas se conocen como problemas de optimiza-
cién multi-objetivo (MOO) y estdn presentes en practicamente cualquier campo de
las ingenierias, ciencias, gestion, toma de decisién, entre otros. Las ciencias de la
computacion no es ajena a esta situacion, pues es una de las dreas donde se aplica
de forma intensa toda la teoria de la optimizacién multi-objetivo para alcanzar las
soluciones propuestas.

La resolucion de los MOO puede darse a través de dos métodos diferentes: exactos y
aproximados (heuristicos). Los métodos exactos implican un gran coste en términos
de cémputo y tiempo, lo cual en ocasiones puede resultar inviable. Sin embargo,
en el caso de alcanzar una solucién, ésta corresponderd a la solucién 6ptima. En
contrapartida, con los métodos aproximados el problema puede resolverse de forma
mas sencilla y con menor costo, aunque no es posible determinar una tinica solucién
que garantice su optimalidad.

La naturaleza ha servido de fuente de inspiracién para el desarrollo de paradigmas
que permitan la resolucién de MOO mediante la imitacién del comportamiento de
los sistemas naturales [189]. Dado que esta tesis tiene relaciéon con los algoritmos
bioinspirados, en este capitulo se abordardn los conceptos mas importantes de los
algoritmos genéticos (GA) [190]. Dichos procedimientos se basan en la teoria de la
evolucién [191] y resultan de especial utilidad en problemas donde el espacio de
busqueda es demasiado amplio como para utilizar métodos de biisqueda exactos. Su
funcionamiento es simple: iterar a lo largo de varias generaciones para mejorar las
soluciones propuestas mediante los llamados operadores genéticos. Estos operadores
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imitan los mecanismos de cruce, mutacién, copia y seleccion que tienen lugar en la

adaptacién del genoma de las especies durante el proceso evolutivo.

4.1.

Enfoques para el problema de optimizacion

Obtener la solucién 6ptima a un problema consiste en encontrar la mejor solucién

de entre un conjunto de posibles soluciones [192]. Para evaluar la bondad de una

solucidén se utiliza una funcién de evaluacién (FE) (fitness) que sirve como indice de

calidad de acuerdo a un criterio establecido.

4.1

1. Meétodos de optimizacion

Métodos exactos

Los métodos exactos tienen como objetivo encontrar una Unica soluciéon (6ptima)

para

el problema de optimizacién. Sin embargo, en la mayoria de los casos practicos,

el problema de optimizacién es complejo y el tiempo requerido para encontrar esta

solucion suele ser muy largo, por lo que su aplicacién puede resultar inviable. De

acuerdo a [193], los métodos exactos funcionan de forma efectiva en problemas

donde el espacio de busqueda es pequefio. Estos métodos son:

Programacion dinamica. Se trata de un método matemadtico de optimizacién
mediante un proceso secuencial de toma de decisiones que permite alcanzar
la solucion optima [194]. En otras palabras, es un método iterativo de des-
composicion del problema en distintas etapas o subproblemas mas sencillos
donde se toman decisiones parciales que formaran parte del conjunto total de
decisiones. La principal ventaja de este método es que evita la exploracion de
todo el espacio de busqueda mediante la depuracion de las decisiones que no
permitan obtener la soluciéon éptima.

Ramificacion y poda (B&B). Permite la optimizacion global imponiendo
restricciones en forma de cotas superiores e inferiores sobre el valor objetivo
optimo. Este método suele ser bastante lento ya que requiere de un gran
esfuerzo computacional que ademas crece exponencialmente con el tamafio
del espacio de busqueda [195].

Capitulo 4 Optimizacién multi-objetivo



= Algoritmo A*. Desarrollado para abordar una tnica funciéon objetivo. No
obstante, posteriormente fue extendido para tratar multiples objetivos [196,
197]. El funcionamiento del algoritmo estd basado en determinar la mejor ruta
desde un punto inicial o nodo hasta el punto final (objetivo).

= Programacion con restricciones. Permite resolver problemas de optimizacion
con restricciones. La definicidon del problema de optimizaciéon se lleva cabo
mediante la determinacién de un conjunto de variables que se vinculan con
el conjunto de restricciones. Si bien es cierto que las restricciones limitan el
espacio de buisqueda, lo cual se traduce en una mayor eficiencia en términos
de tiempo, también dificultan la busqueda de la solucién 6ptima por la pérdida
del criterio de optimalidad [198].

Métodos aproximados

Los métodos aproximados, también conocidos como métodos heuristicos, permiten
alcanzar soluciones de calidad aun cuando no se pueda garantizar que de entre estas
soluciones se encuentre la 6ptima. Cabe resaltar que el tiempo de procesamiento
es de gran importancia, por lo que normalmente se busca un compromiso entre
la calidad de las soluciones y el tiempo empleado en llegar a ellas. Estos méto-
dos, ademas, pueden ser clasificados en heuristicas simples y metaheuristicas. Las
heuristicas simples tienen como objetivo la resolucién de un problema especifico
y su principal ventaja radica en su mayor velocidad de ejecucién. No obstante, su
principal desventaja es la facilidad con la que tienden a quedarse estancadas en
minimos locales. Por otro lado, las metaheuristicas pueden ser consideradas como
algoritmos de propdsito general que permiten la resolucién de casi cualquier tipo de
problema de optimizacion, y su principal ventaja radica en la gran capacidad que
tienen para la resolucién de problemas de gran complejidad (espacios de btisqueda
grandes o muiltiples objetivos). Algunos ejemplos tipicos de metaheuristicas son los
algoritmos bioinspirados y los algoritmos basados en comportamientos de enjambres.
A continuacion se detallan algunas de las principales metaheuristicas utilizadas con
gran éxito a lo largo de los ultimos afios:

= Algoritmos evolutivos. Inspirados en los procesos evolutivos de las especies
donde la mejora constante de los individuos se produce a través de sucesivas
generaciones [199].

= Algoritmos de enfriamiento simulado (simulated annealing). Inspirado en
el proceso térmico de recocido del acero y otros materiales. Este algoritmo

4.1 Enfoques para el problema de optimizacién
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+
Programacion Heuristicas
Dindmica Especificas

permite encontrar buenas aproximaciones a la solucién éptima en vastos
espacios de busqueda [200].

Enjambres de particulas. Inspirados en el comportamiento de las bandadas
de pajaros o bancos de peces [46]. El proceso de optimizacién se basa en
mover de posicién las soluciones candidatas (particulas) dentro del espacio
de busqueda. El movimiento de cada solucién estd determinado por su mejor
posicién local encontrada y por las mejores posiciones globales encontradas
por otras soluciones.

Busqueda tabu. Inspirada en el concepto de memoria para guiar las busquedas.
Mediante un registro histérico de bisqueda se puede extraer informaciéon de
lo sucedido previamente y actuar en consecuencia [201].

Colonias de hormigas. Simulan el comportamiento de las hormigas para
buscar el camino mds corto entre la comida y el hormiguero [202].

= Algoritmos hibridos. Se producir al combinar diversas metaheuristicas.

A continuacién se presenta una figura que esquematiza la organizacion de los
diferentes métodos de optimizacién:

[ Métodos de Optimizacién ]
[

Metaheuristicas

Programacion

con

Restricciones

Ramificacion y Algoritmos
Poda Evolutivos
.
. M Recocido
Algoritmo A Simulado

Enjambre de

Particulas

Busqueda

Tabu

Colonia de

Hormigas

Figura 4.1.: Clasificacion de los métodos de optimizacidon. Esquema que presenta los

diferentes métodos de optimizacion agrupados por tipo.
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4.1.2. Optimizacion mono y multi-objetivo

Los problemas de optimizacién que consideran un unico objetivo se centran en
mejorar la calidad de la solucién mediante una dnica funcién de coste (fitness)
que debe ser minimizada o maximizada. En el caso de multiples objetivos existiran
multiples funciones que tendran que ser optimizadas de forma simultdnea. La
optimizacién puede llevarse a cabo de dos formas:

1. Combinando las funciones fitness f; de cada objetivo para optimizar una tnica
funcién f. Cada una de las funciones podria ser multiplicada por un peso \;
que modulara la importancia relativa de cada objetivo. Dicha funcién puede
expresarse de la forma f = Ay - fi1 + Xo- fo+ -+ N\, - fn para el caso genérico
de n objetivos.

2. Utilizando algoritmos evolutivos que utilizan el concepto de hipervolumen

como métrica de calidad de las soluciones encontradas en el Frente de Pareto.

Algunos ejemplos de estos algoritmos son el algoritmo genético de ordenacién
no dominada (NSGA-II y NSGA-III) [203-205] o el algoritmo evolutivo de
Pareto fuerte (SPEA-II y SPEA-III) [206].

La Ecuacion 4.1 define formalmente el problema de optimizaciéon multi-objetivo:

Minimizar (fi(z), fo(x), -, far(2))
f(=) 4.1)
sujeto a reX 5>RAE>2

donde M es la cantidad de funciones objetivo y X el conjunto de posibles soluciones
dentro del espacio de bisqueda del problema multi-objetivo. La funcién de coste
definida por el vector f, se utiliza para evaluar de la calidad de cada una de las

soluciones (z1,x2,. .., Ty).

Un concepto importante en los problemas de optimizacion multi-objetivo es el de
dominancia. La definicion de dominancia establece que para determinar si una
solucién es mejor que otra, la solucién evaluada debera ser mejor en todos los

objetivos del problema y en ningtin caso debera ser peor en cualquier otro objetivo.

Formalmente, la definicién de las dos condiciones necesarias para establecer la
relacion de dominancia se detallan a continuacidn:

4.1 Enfoques para el problema de optimizacién
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D filz) < fily) Vie(l...M)
) Bi/fi(x) > fily)

Si alguna de estas dos condiciones no se cumple entonces la solucién = no dominard
a la solucién y. Dado que en problemas de optimizacién multi-objetivo los diferentes
objetivos estan en conflicto, se obtiene un conjunto de soluciones factibles que
pueden considerarse Optimas para un problema en concreto. En la Figura 4.2 se
muestra por ejemplo la inexistencia de una relacion de dominancia entre los puntos
Ay B pero por el contrario el punto C' se encuentra dominado tanto por A como

por B.

£

h

Figura 4.2.: Relacion de dominancia entre los puntos A, By C.

A partir del concepto de dominancia se define el frente de Pareto (FP) como el
espacio geométrico de las soluciones que no se encuentran dominadas por otras
soluciones. Formalmente, el frente de Pareto se define como [207, 208]:

Definicion 4.1.1 (éptimo de Pareto). Una solucion z* € X se denomina 6ptimo de
Pareto si no existe otra solucién que la domine. Es decir, que 3z € X tal que fi(x) <
fi(@®) A fi(x) < fi(x*); V4,5 € {1,---, M}. Esto se denota como f(x) £ f(x*).

Por tanto, el principal objetivo es encontrar el frente de Pareto, el cual se expresa
matematicamente como:

FP={F(x);xz € X}
sujeto a fz € X tal que f(z) A f(z*)

(4.2)
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En la Figura 4.3 se muestra un ejemplo de frente de Pareto para un problema de
optimizacién con dos objetivos, representados por las funciones de coste f; y fo. El
numero de soluciones situadas en el frente de Pareto dependera del problema espe-
cifico de optimizacién, de la poblacién inicial de soluciones y del algoritmo utilizado.
Como puede verse en la Figura 4.3, no es posible minimizar los dos objetivos de
forma simultdanea. No obstante, el codo de la curva, también conocido como 6ptimo
de Pareto, representa la solucion de compromiso entre ambos objetivos.

¢
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\ :+¢
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f + 44
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Figura 4.3.: Ejemplo de frente de Pareto para 2 objetivos representados por las funciones
de coste f1 v fo.

4.2. Algoritmos evolutivos

Charles Darwin es considerado el padre de la teoria de la evoluciéon. En su libro
“El origen de la especies” de 1859 postula que los individuos que mejor se adaptan
al medio son los que sobreviven, tienen mayor capacidad para reproducirse y mds
probabilidad de perpetuar la especie transmitiendo su informacién genética a las
siguientes generaciones. No obstante, la teoria evolutiva moderna, conocida también
como el paradigma neo-darwiniano, se apoya en tres teorias que se complementan.
Esta teorias son: (ii) la teoria evolutiva de Darwin; (ii) las teorias de Mendel acerca de
la transmision de caracteristicas de una generacion a otra y (iii) la teoria Weismann,
que considera el fenotipo (rasgos) y el genotipo (informacién genética) de los
individuos. Este paradigma establece que los ciclos biolégicos de mantenimiento
de la vida pueden ser modelados como procesos estadisticos en los que interactian
las especies y sus poblaciones mediante mecanismos de reproduccion, mutacion,
competencia y seleccidn, lo cual da lugar a la evolucion de las especies.

Los algoritmos evolutivos (EAs) estdn basados en la teoria evolutiva de los organis-
mos bioldgicos, es decir, imitan el proceso evolutivo de una poblacién de individuos.

4.2 Algoritmos evolutivos
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Inicialmente, la poblacion se genera de forma aleatoria dando lugar a un conjunto
de soluciones aleatorias. Tras evaluar la bondad de las soluciones mediante las
correspondientes funciones de coste se aplican los operadores genéticos de cruce,
mutacion y seleccion, produciendo una nueva generacion que contendrd soluciones
mejoradas (es decir, adaptadas al problema). La utilizacién de los EA para la resolu-
cién de problemas de optimizacion se encuentra muy extendida dado que alcanzan
soluciones satisfactorias sin ningtin conocimiento previo acerca del problema en
cuestion. En este contexto, los EAs cuentan con tres tipos distintos de paradigmas:
las estrategias evolutivas (EEs), la programacion evolutiva (EP) y los algoritmos
genéticos (GAs). Este capitulo se centra en los algoritmos genéticos pues ha sido el
paradigma utilizado en esta Tesis.

4.2.1. Algoritmos genéticos

Los GAs [209] fueron propuestos en el afio 1962 por John Holland [210] como
estrategia para la resolucion de problemas de optimizacion. Sin embargo, no fue
hasta el afio 1975 cuando De Jong [211] utilizé por primera vez los GAs para la
resolucion de un problema de optimizacion paramétrico. Atun asi, realmente la
gran popularidad de los GAs se produjo hacia finales de la década de 1980 con la
publicacion del libro de Golberg [209]. Los GAs utilizan conjuntos de individuos
(soluciones) que son representados (codificados) como cromosomas, y es importante
resaltar que no aseguran la convergencia [212] a un conjunto de soluciones éptimas.
En la Figura 4.4 se muestra el esquema bdésico de funcionamiento de un GA.
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Figura 4.4.: Algoritmo genético. Esquema basico de su funcionamiento.
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Representacion y funcién de evaluacién

Los problemas de optimizacién que implementan GAs requieren tomar una serie de
decisiones previas teniendo en consideracion el problema especifico a resolver. En
este sentido, la cantidad de genes del cromosoma y su representacion (codificacion,
tipo de datos, etc.) son cuestiones que deben resolverse previamente a la ejecucion
del GA. La cantidad de genes de un cromosoma se determina en base al espacio de
decision del problema de interés, mientras que los genes pueden estar representados
por valores reales, enteros o binarios. Otra cuestion esencial que debe ser resuelta
previamente es la funcion de evaluacion o coste (FE), la cual se encarga de evaluar
la calidad de cada una de las soluciones alcanzadas durante el proceso evolutivo. En
los problemas de maximizacién, cuanto mayor es el valor retornado por la funcién
mayor serd la calidad de la solucién. En problemas de minimizacién un valor inferior
serd una mejor solucién.

Otra decision que se debe tomar es la condicién de parada. Aunque sea posible
seguir explorando el espacio de busqueda debe establecerse algun criterio de parada
que limite el coste computacional del procedimiento. Algunos de los criterios de
parada empleados en los GAs son:

1. Parar cuando se alcance un numero de generaciones determinado a priori
(definido previamente).

2. Parar cuando las soluciones superen un umbral de calidad (definido previa-
mente).

3. Parar cuando tras computar cierto nimero de generaciones no haya mejoria
en la calidad de las soluciones.

También se debe decidir cémo evolucionar las soluciones para adaptarse al problema,
es decir, cudles seran los operadores de cruce, mutacién y seleccion a utilizar.

Operadores de cruce

La funcién principal de los operadores de cruce es obtener una nueva descendencia
de individuos a partir de la tltima poblacion existente. Para alcanzar este propdsito
se seleccionan pares de individuos de la generacion actual que actuaran como padres
del nuevo individuo al combinar la informacién contenida de sus cromosomas. Es
importante tener en cuenta la representacion cromosomica de los individuos ya que
es un factor que condicione el tipo de operador genético de cruce que debera ser

4.2 Algoritmos evolutivos
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implementado. En este sentido, los operadores genéticos de cruce pueden combinar
cromosomas representados con niimeros enteros o reales. A continuacién se detallan
algunos de los operadores de cruce mas utilizados para cromosomas que tienen
representacion binaria:

= Basado en un punto. Selecciona aleatoriamente un gen del cromosoma de
los padres. El gen seleccionado dividira al cromosoma de los padres en dos
partes (derecha e izquierda). La parte izquierda del cromosoma del primer
hijo contendra los genes de la parte izquierda de uno de los padres mientras
que en la derecha tendra la parte equivalente del otro padre. Fl cromosoma
del segundo hijo es justo lo contrario. En la Figura 4.5 es posible observar el
funcionamiento de este operador de cruce:

Punto de corte Punto de corte

raaves (L [ |1 [ [ LT}

wios ([ [ JeC T T T 1) CCTIC LT 1T H

Figura 4.5.: Cruce basado en un punto. Esquema basico de su funcionamiento.

= Basado en dos puntos. Este operador actia de forma similar al operador
anterior (basado en un punto). La principal diferencia radica en que el cro-
mosoma se divide en tres partes, para lo cual es necesario seleccionar dos
genes aleatorios distintos que indicaran el punto de corte del cromosoma. A
continuacién se genera el primer hijo: su cromosoma estara compuesto por
los genes del primer padre tanto en la parte derecha como en la izquierda,
mientras que la parte central del cromosoma adquirira los genes del segundo
padre. Siguiendo la légica, el cromosoma del segundo hijo tendrd en su parte
derecha e izquierda los genes del segundo padre, mientas que la parte central
estara compuesta por los genes del primer padre. En la Figura 4.6 se puede
observar su funcionamiento:

= Uniforme. Este operador realiza una comparacion individual entre los genes
de los padres. En caso de encontrar diferencias entre los genes, éstos son
individualizados y asignados con una cierta probabilidad de ser intercambiados.
Por lo tanto, el cromosoma de los hijos tendra los mismos genes de uno de sus
progenitores con excepcion de aquellos genes que han sido intercambiados
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s (] | 4 [ ][] [ CCECC)

wis (T T JCCTIC1]) OO0

Figura 4.6.: Cruce basado en dos puntos. Esquema basico del funcionamiento del opera-
dor.

por los genes del otro progenitor. En la Figura 4.7 es posible observar el
funcionamiento del operador.

pacres ([ [ ] [ [ [ ]| |]\X,,l[| [TT T[T T]

wios ([T LT T LL] |][| [T ITTTT1)

Figura 4.7.: Cruce uniforme. Esquema basico del funcionamiento del operador.

Por otra parte, los cromosomas codificados en notacién real cuentan con otros tipos
de operadores de cruce disefiados especificamente para este tipo de representacion.
Uno de los mas populares operadores de este tipo es el operador de cruce binario
simulado (SBX) [213] debido a su notable rendimiento, razén por la cual han sido
propuestas diversas variantes y extensiones. Dicho operador trata de hacer que
la descendencia sea cercana a los padres. Para ello, implementa una funcién de
distribucién [214] que utiliza el pardmetro 7 para delimitar el espacio de explora-
cion de las soluciones. Por tanto, indices de distribuciéon pequefios incrementan la
probabilidad de obtener soluciones alejadas de sus padres, mientras que indices de
distribucion elevados aumentan la probabilidad de alcanzar soluciones cercanas a
sus padres. De esta forma, se define 5 como el factor de dispersiéon que considera el
valor absoluto de la diferencia entre los hijos C'; y C en proporcidn a la diferencia
existente entre los padres P; y P, tal y como se muestra en la siguiente ecuacion:

C1—Cs

—_— 3
b b, (4.3)

-
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Por tanto, la probabilidad de distribucién 5 puede ser calculada como:

P(3) = 0.5-(n+1)- 8", s%ﬁsl 4.4)
0.5-(n+1)- g, sif>1

donde los hijos C; y Cy pueden definirse como:

Cr=05-[(1+p5) - P+ (1-0)- P (4.5)

Cy=05-[(1 =) -Pi+(1+5) P (4.6)

Operadores de mutacion y seleccion

El proceso de adaptacién de los individuos suelen generar cambios en su genética,
algo que se conoce como mutaciéon. Normalmente, estos cambios no suelen producir-
se en breves periodos de tiempo sino que suelen requerir de multiples generaciones
para que se produzcan. La mutacién de los genes se establece en funcién de una
probabilidad determinada. Aunque la mutacién se encarga de proveer diversidad al
espacio de busqueda y evitar un temprano estancamiento en minimos locales, su
valor suele ser muy pequefio para no hacer que el algoritmo “no se pierda”. De forma
similar al proceso de cruce anteriormente descrito, la mutacién se implementa de
forma diferente dependiendo del tipo de codificacidon de los genes. Asi, cuando los
cromosomas utilizan codificacion binaria, la mutacion consiste en invertir el gen en
cuestion. Sin embargo, cuando los cromosomas utilizan codificacion real existen dos
opciones: modificar el valor del gen por un valor constante o utilizar una funcién de
probabilidad que permita la modificacion del gen de forma aleatoria dentro de un
rango de valores previamente establecidos.

Por otro lado, los operadores de seleccion tienen como principal objetivo la eleccion
de los individuos que formaran parte de la siguiente generacion. Con el fin de realizar
su cometido, los operadores de seleccién asignan un valor de calidad a cada una de
las soluciones. En problemas con un sélo objetivo se suele utilizar el valor retornado
por la funcién de evaluacién. En el caso multi-objetivo, encontrar una tnica solucién
resulta bastante improbable, mas atin cuando la cantidad de individuos de la pobla-
cién o el numero de objetivos incrementa. En consecuencia, dada la imposibilidad
de determinar un orden absoluto para las soluciones propuestas resulta vital aplicar

Capitulo 4 Optimizacién multi-objetivo



otros operadores de seleccién. Como se verd en la proxima seccion, este problema
se puede resolver con los algoritmos basados en la ordenaciéon no dominada.

4.2.2. Algoritmos genéticos de ordenacion no dominada

El algoritmo genético de ordenacién no dominada (NSGA) [215] fue propuesto en
el afio 1994 por Srinivas y Deb. Este algoritmo fue uno de los primeros EAs y sigue
los pasos tradicionales de los GAs pero incorpora algunas caracteristicas propias. El
funcionamiento del algoritmo NSGA comienza con la clasificacién de los individuos
de la poblacidn en base al nivel de no dominancia, el valor de aptitud y el resultado
obtenido al aplicar el pardmetro de distribucién. De esta forma, una vez que se
haya realizado la primera clasificacién de individuos se debe repetir el proceso hasta
que todos los individuos de la poblaciéon hayan sido clasificados. Los individuos
que tengan los mejores valores de aptitud tendran mayor probabilidad de generar
descendencia y, por lo tanto, posibilita busquedas méas exhaustivas en regiones no
dominadas. No obstante, el algoritmo NSGA presenta algunos importantes incon-
venientes que impactan negativamente en sus posibilidades y eficiencia. De hecho,
uno de los principales puntos débiles del NSGA es su complejidad computacional
como consecuencia del método de ordenacién no dominada que utiliza (O(M - N3)),
siendo M el numero de objetivos a optimizar y N el tamafio de la poblacién. Debido
a este problema, Deb et al. [203, 204] presentan en el afio 2000 el algoritmo NSGA-II
con el objetivo de sortear las limitaciones y desventajas de su antecesor.

NSGA-II

El NSGA-II es un algoritmo de gran popularidad cuya complejidad algoritmica es
O(M - N?). Dado que estd basado en el concepto de elitismo, permite conservar a
los mejores individuos encontrados en cada nueva generacion, es decir, que tanto
padres como progenitores pueden formar parte del frente de Pareto.

El primer enfoque propuesto en [203] para clasificar las soluciones del primer frente
no dominado de la poblacién de tamafio N requiere realizar comparaciones entre
cada una de las soluciones con respecto al resto de las soluciones con el fin de
determinar si la soluciéon es dominada. En definitiva, este es un procedimiento
sencillo pero de muy lenta ejecucion pues requiere de O(M - N) comparaciones por
cada solucién. La complejidad computacional para la bisqueda de las soluciones
no dominadas del primer frente es O(M - N?). De este modo, para seguir con la
busqueda de las soluciones que corresponden al siguiente frente de dominancia
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es necesario que las soluciones del primer frente no dominado sean descartadas
temporalmente y, a continuacidn, se repita el proceso descrito anteriormente.

El segundo enfoque propuesto en [203] para la clasificaciéon de soluciones no domi-
nadas corresponde al algoritmo de clasificacién rdpida no dominada. La cantidad de
comparaciones necesarias para llevar a cabo esta clasificacion es del orden O(M - N?).
El Algoritmo 1 detalla el pseudocddigo que describe el funcionamiento de este en-
foque. En primer lugar, es necesario calcular para cada solucion p la cantidad de
soluciones que la dominan (n,) y la cantidad de soluciones a las que p domina (S,).
El contador de dominancia n, debe ser inicializado a cero para todas las soluciones
del primer frente no dominado.

Algoritmo 1: Clasificacién rapida no dominada

1 para cada (p € P) hacer

2 Sp=0;
3 np=0;
4 para cada (¢ € P) hacer
5 si (p < q) entonces
6 ‘ Sp =S, U{q};
7 si no, si (¢ < p) entonces
8 | np=mnp+1;
9 fin
10 fin
11 si (n, = 0) entonces
12 Drank = 1;
13 Fy=F U{p};
14 fin
15 fin
16 1 =1;
17 mientras (F; # ()) hacer
18 | Q=0;
19 para cada (p € F;) hacer
20 para cada (q € Sp) hacer
21 np=mny—1;
22 si (n, = 0) entonces
23 Qrank =1+ 1;
24 Q=QU{q};
25 fin
26 fin
27 fin
28 1=14+1;
2 | F=Q;
30 fin
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En el primer frente de dominancia, cada solucién p consta de un atributo p;.q,x
que especifica el frente al que pertenece dicha soluciéon. Seguidamente, en cada
solucién p con n, = 0 se visita a cada miembro ¢ que pertenece al conjunto S, y
ademds se disminuye el contador n, en uno. Como consecuencia, si para alguno de
los miembros de la poblacién ¢ el contador n, alcanza el valor cero, entonces ¢ se
incluye en una lista (). Los miembros de dicha lista corresponden al segundo frente
no dominado. Este proceso se repite hasta que se identifiquen todos los frentes.

Diversidad

Mantener la diversidad genética de la poblacién es sumamente importante puesto
que el cruce entre individuos de una poblacién homogénea no permite generar
nuevas soluciones. Concretamente, la diversidad implica una correcta distribucién
de las soluciones que pertenecen al conjunto de soluciones obtenidas por el EA. El
algoritmo NSGA implementa una funcién para el mantenimiento de la diversidad
conocida en inglés como sharing function, la cual se ocupa de realizar los ajustes
adecuados de los parametros asociados. El parametro ogu... €S €l que permite
indicar el maximo valor de la métrica de distancia donde de forma indistinta ambas
soluciones comparten el valor de aptitud.

El parametro o4 puede considerarse un hiperparametro del algoritmo de optimi-
zacién y debe ser seleccionado adecuadamente de acuerdo a las indicaciones que se
presentan en [216]. No obstante, existen un par de inconvenientes relacionados con
el enfoque de diversidad propuesto por el NSGA original:

1. El desempefio final de la funcién tiene una gran dependencia con el valor del
Oshare S€leccionado.

2. La complejidad O(N?) de la funcién de intercambio producida por la cantidad
de comparaciones que deben realizarse.

Por ello, el algoritmo NSGA-II implementa un enfoque distinto que utiliza las dis-
tancias de hacinamiento (distancia de crowding) para mantener cierto nivel de
diversidad en las soluciones. No obstante, este enfoque requiere definir la métrica
de estimacion de la densidad si posteriormente se quiere utilizar un operador de
comparaciéon de hacinamiento. La estimacion de densidad se define como el calculo
de la densidad aproximada entre aquellas soluciones que se encuentran proximas a
una determinada solucién de la poblacion. Concretamente, la distancia de crowding
idistancia S€ Obtiene calculando el perimetro del paralelepipedo (cuboide) que tendrd
por vértices a los vecinos mds cercanos de una solucién en particular. La Figura 4.8
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muestra graficamente el célculo de la distancia de crowding para el caso de dos
objetivos. El cédlculo de la distancia de crowding en la i-ésima solucién del frente
corresponde a la media de la longitud de los lados del cuboide (denotado como un
cuadro de lineas discontinuas de color azul).
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Figura 4.8.: Distancia de crowding en un problema con dos objetivos.

Es importante destacar que el computo de la distancia de crowding requiere que
todos los individuos de la poblacién actual sean clasificados y organizados de
forma ascendente tomando como referencia al valor en cada funcién objetivo.
Posteriormente, se asigna el valor infinito a aquellas distancias que correspondan
a las soluciones de contorno de cada funcién objetivo. El resto de valores de la
funcion (soluciones intermedias) seran asignadas con una distancia que equivale a
la diferencia absoluta normalizada entre dos soluciones contiguas. Todo este proceso
habria que realizarlo con las demads funciones objetivo. Finalmente, el célculo de la
distancia de crowding total se realiza sumando el valor de las distancias obtenidas
para cada uno de los objetivos. En el Algoritmo 2 se describe el procedimiento para
el calcular la distancia de crowding del conjunto de soluciones no dominadas I.

Algoritmo 2: Asignacion de la distancia de crowding

11=1;
2 para cada i = 0 hacer
3 ‘ I[i]distancia =0;
4 fin
5 para cada objetivo m hacer
6 I = ordenar(I,m);
7 I[l}dismncia = I[i]distancia = 00;
8 para i = 2 hasta (I — 1) hacer
9 ‘ I[i]distancia = I{i]distancm + (I[l + 1] M — I{i - 1] M)/( j\m/[am - f]\n/}m);
10 fin
11 fin
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En el Algoritmo 2, I[i] - M indica el valor de la funcién objetivo m-ésima del
individuo i-ésimo correspondiente al conjunto de soluciones no dominadas I, y los
pardmetros %%y f7" son los valores mdximos y minimos de la funcién objetivo m-
ésima. La complejidad de este procedimiento viene determinada por el algoritmo de
clasificacién, dado que son necesarias M ejecuciones independientes del algoritmo
de clasificacion. Finalmente, la complejidad computacional del algoritmo es de
O(M - N -log(N)).

De esta forma, una vez que todos los individuos de la poblacion del conjunto
cuenten con el valor de distancia correspondiente se procede a realizar la compa-
racién entre pares de soluciones en relaciéon a su grado de proximidad con otras
soluciones. Lo que se espera es que la solucién que alcance el menor valor de dis-
tancia se encuentre mds apifiada por otras soluciones. El operador que utiliza el
NSGA-II, denotado por (<), se encarga justo de realizar esta comparacién. Ademads,
el NSGA-II asigna dos atributos a cada uno de los individuos de la poblacion i: el
irank, que corresponde al rango no dominado y 1a i4;stancia, que €s la distancia de
crowding anteriormente comentada. Concretamente, el algoritmo permite establecer
el orden parcial <,, como se indica en la Ecuacién 4.7:

{ =n .] 5 si (ir‘ank < jrank) 6 ((irank: = jrank) y (idistancia > jdistancia)) (47)

Esta condicién establece que cuando dos soluciones tengan distintos rangos de no
dominancia se preferird aquella que tenga el menor rango. En caso contrario, si el
par de soluciones corresponden al mismo frente entonces se preferira la solucién
que se encuentre en una region de menor densidad poblacional.

4.2.3. Ciclo principal del NSGA-II

Los tres pilares fundamentales con los que se construye el ciclo principal del NSGA-II
son: el procedimiento de clasificacion rdpida no dominada, el operador de asignacién
de distancia de crowding y el operador de comparacion de crowding. En principio, el
NSGA-II requiere que se genere una poblacién aleatoria Py que posteriormente debe
ser ordenada considerando los diferentes frentes dominados y el valor de aptitud
de cada una de las soluciones. Las comparaciones para decidir qué individuos
sobreviven para la siguiente generacion se basan en el concepto de elitismo, el cual
es detallado en el Algoritmo 3.

4.2 Algoritmos evolutivos
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Algoritmo 3: Generacién poblacional elitista

Ry = PLUQy;

F = Clasificacion_rapida_no_dominada(Ry) ;

Piy1=10;

1=1;

mientras (|| + |F;| < N) hacer
Asignacion_distancia_crowding(Ry);
Piy1 =P UF;
i=i+ 1

fin

ordenar(F; < n);

Py = Py

Qi+1 = crear_nueva_poblacion(Py1);

t=t+1;

O 0N oUW N =

- e e
w N = O

El procedimiento de seleccion de individuos basado en elitismo parte de una pobla-
cién R; de tamafio (2 - N). Esta poblacién es el resultado de unificar la poblacién
correspondiente a la anterior iteraciéon P; y los descendientes (); de dicha pobla-
cion. El elitismo estd asegurado durante la ordenaciéon no dominada ya que en R;
estan incluidos los miembros anteriores y actuales de la poblacion. El cdlculo de la
complejidad de un ciclo completo del NSGA-II se lleva a cabo tomando en cuenta
las complejidades de cada una de las operaciones basicas que suceden dentro del
algoritmo, que son:

» Clasificacién rapida no dominada: O(M - (2 - N)?).
= Asignacion de la distancia de crowding: O(2- N - M -log(2- N)).
» Procedimiento de clasificacién en rangos: (<,): O(2- N -log(2- N)).

Teniendo esto en cuenta, la complejidad algoritmica del NSGA-1I es O(M - N?) al
estar condicionada por la clasificacion de las soluciones no dominadas. También
hay que decir que una poblacién de tamaifio (2 - N) no requiere ser ordenada
completamente en el caso en que el procedimiento alcance la cantidad de frentes
necesarios para obtener N miembros en P, ;. En la Figura 4.9 se muestra el esquema
de funcionamiento del NSGA-II desarrollado en [203, 204].
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Figura 4.9.: NSGA-II. Esquema de su funcionamiento. Imagen adaptada de [203].
4.3. Métricas de evaluacion

Las métricas utilizadas para evaluar los algoritmos de optimizacién multi-objetivo
proporcionan a las soluciones obtenidas una medida de calidad. Al evaluar las
soluciones se busca minimizar la distancia entre el frente de Pareto obtenido por el
algoritmo y el exacto del problema en cuestién y alcanzar una distribucién uniforme
del frente de Pareto maximizando la distancia entre las soluciones sobre dicho frente.
Alo largo de los afios han sido desarrolladas diferentes métricas de calidad basadas
en los dos criterios citados anteriormente donde ademds también se ha incluido
como criterio su esfuerzo computacional. A continuacién se citan algunas de estas

métricas:

Numero de soluciones en el frente éptimo de Pareto.

Numero de ejecuciones de la funcién objetivo.

Distancia generacional y generacional inversa [217].

Dispersion de las soluciones dentro del espacio de los objetivos: hipervolu-
men [218, 219] y efficient set spacing (ESS) [220].

El hipervolumen surge como una de los métricas de calidad mas utilizadas en
optimizaciéon multi-objetivo. Este indicador de calidad esta especialmente disefiado
para evaluar en términos de convergencia y diversidad el frente de Pareto de los
problemas de minimizacién. Concretamente, el hipervolumen permite calcular el
volumen delimitado por el conjunto ) de soluciones no dominadas dentro del

4.3 Meétricas de evaluacion
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espacio de objetivos. Formalmente, para cada solucién no dominada i € @ se
define el correspondiente hipercubo v; que tiene a W como punto de referencia.
Las coordenadas de este punto seran los valores maximos tedricos que una funcion
objetivo pudiera alcanzar. Teniendo todo esto en cuenta, la expresion matematica
para el célculo del hipervolumen es la siguiente:

| 7]
HV = volumen U V; (4.8)
i=1

Cuanto mayor sea el valor del hipervolumen mayor sera la calidad de las soluciones
proporcionadas por el algoritmo de optimizacién. En la Figura 4.10 es posible
observar el hipervolumen correspondiente a dos funciones objetivo:

f2

Frente Optimo \ @-:-----------
de Pareto

v

fi

Figura 4.10.: Hipervolumen. Ejemplo para un problema de minimizacién de dos objetivos.
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Framework para optimizar
arquitecturas de aprendizaje
profundo

Disefiar arquitecturas de aprendizaje profundo es una tarea compleja ya que habi-
tualmente suele realizarse de forma manual. Aunque la experiencia del disefiador
puede proporcionar una primera aproximacion, no existen reglas de disefio estandar
ni garantia de que la propuesta proporcione las prestaciones deseadas. Por tanto, el
ajuste de la arquitectura y de los hiperparametros requiere de un proceso de ensayo
y error muy costoso en tiempo. El proceso de optimizacion de las arquitecturas
suele estar centrado en las prestaciones del modelo (como por ejemplo la tasa de
clasificacién) y obvia otros objetivos que pueden ser de interés (coste computacional,
velocidad de inferencia, memoria consumida, consumo energético, etc.). Con esto en
mente, en este capitulo se propone un framework para automatizar la busqueda de
arquitecturas de aprendizaje profundo 6ptimas que permitan resolver el problema
de interés pero que también tengan en cuenta aspectos como la energia consumida
o la complejidad del modelo.

5.1. Propuesta de optimizacion multi-objetivo
basada en computacion evolutiva

En esta Tesis se han disefiado e implementado procedimientos para optimizar
arquitecturas de ANNs considerando multiples objetivos de disefio simultaneos e
incorporando restricciones que limiten el espacio de btisqueda. Para ello, se utilizan
algoritmos de optimizacion basados en computacion evolutiva que tienen un bajo
coste computacional pero que permiten alcanzar los mejores resultados en un
tiempo razonable. Resumiendo, los objetivos principales que seran abordados por el

algoritmo evolutivo son:

= Minimizar la complejidad computacional mediante la reducciéon de la cantidad
de parametros entrenables de las ANNSs.

101



102

» Maximizar el resultado en los indices de clasificacidon de las ANNs.

En la Figura 5.1 se muestra el esquema de los componentes principales del frame-
work propuesto y las interacciones que existen entre los diferentes elementos:

Componentes DNNs Configuracién Experimentos Resultados Experimentos

Experimentos

Conjunto de
Datos

Configuraciones

Consumo
Energético

Figura 5.1.: Esquema de componentes. Disefio de los diferentes elementos del framework
de optimizacion.

El procedimiento de optimizacion desarrollado se ha integrado en un framework
capaz de producir ANNs que alcanzan una precisién éptima en tareas de clasificacién
con la minima cantidad de parametros entrenables. Ademas, el framework tiene
la capacidad de administrar el uso de las plataformas heterogéneas de computo
para la ejecucién del experimento propuesto aprovechando el alto grado de para-
lelismo existente en los computadores actuales. Esto se refiere principalmente al
uso de nucleos CPU, procesadores graficos (GPUs) y unidades de procesamiento
tensorial (TPUs). Ademas, la herramienta generada es totalmente configurable y
permite utilizar diferentes objetivos, seleccionar el algoritmo evolutivo a utilizar
durante el proceso de optimizacion e imponer cualquier restriccion. Para demostrar
el funcionamiento del framework se ha considerado como objetivo maximizar el
indice kappa de las tasas de clasificacion de la ANNs y minimizar la cantidad de
parametros entrenables. Asimismo, con el fin de aprovechar las arquitecturas de
cémputo heterogéneas de los sistemas actuales, el procedimiento de optimizacién se
ha ejecutado en las CPUs mientras que la funcién de evaluacién se ejecutara en las
GPUs disponibles (lo que incluye el entrenamiento de las arquitecturas propuestas y
el proceso de inferencia).
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El procedimiento de optimizacion comienza generando la poblacién inicial. El
cromosoma de un individuo representa a una arquitectura de ANN en particular

donde cada gen corresponde a algin componente especifico de dicha arquitectura.

Estos componentes podrian ser: una capa, su tipo, algin parametro suyo o el rango
de valores que puede tomar un parametro de la capa. Todos los genes que codifican
las soluciones (arquitecturas propuestas) estan descritos mas adelante.

De entre las principales funciones del framework se encuentra la de generar de forma
automatica cédigo Tensorflow [221] para implementar cada una de las soluciones
propuestas. De esta forma, es posible construir arquitecturas de ANNs basadas en el
cromosoma suministrado por el algoritmo de optimizacién. Cada individuo de la
poblacién (solucién) se evaltia mediante la correspondiente funcidon de evaluacion
multi-objetiva tras realizar el entrenamiento de la ANN que codifica. Asi, el fitness
de cada individuo estard compuesto por dos valores: la tasa de clasificacion de
la ANN que dicho individuo codifica y la cantidad de pardametros usados para
entrenar la red neuronal. Posteriormente, se aplican los operadores genéticos de
cruce, mutacién y seleccion para producir la nueva generacion de individuos. Todo
este proceso se repetira hasta alcanzar el criterio de parada o la cantidad méxima de
generaciones que haya sido determinada previamente (parametros configurables en
el framework).

Para toda la gestion del framework, su configuracion y monitorizacién del proceso
de optimizacidn se utiliza una base de datos de tipo relacional [222] (DBMS) que
almacena las tablas y estructuras de datos necesarias para el framework. El DBMS
utilizado ha sido Postgresql [223], y tiene especial importancia en las multiples
funcionalidades necesarias para la configuracién de los experimentos. También
proporciona gran capacidad de almacenamiento y una gestidn eficiente en los accesos
a los datos mediante el uso del lenguaje de consulta estructurada (SQL) [224]. En
las siguientes secciones se procederd a detallar de forma exhaustiva el framework
propuesto en esta tesis, sus componentes y la interacciones que se producen entre
ellos.

5.2. Funciones principales del framework

En esta seccion se describen las principales funciones del framework para optimizar
las ANNs: lanzamiento y control de ejecucidén de procesos, optimizacién de ANNs
basada en computacion evolutiva y la generacién automatica de codigo fuente
optimo.

5.2 Funciones principales del framework
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5.2.1. Lanzamiento y control de ejecucion de procesos

El procedimiento implementado para el lanzamiento y control de la ejecucion de
procesos de optimizaciéon de ANNs ha utilizado el modelo Maestro/Servidor [225].
Este paradigma asigna a un nodo la ejecucién del proceso maestro, el cual tendra
control sobre uno o mds dispositivos de cémputo heterogéneo que se denominan
servidores y que estaran encargados de la ejecucion de los experimentos de optimiza-
cion. En la Figura 5.2 se muestra el esquema de lanzamiento y control de ejecucion
de procesos. El nodo maestro tienen alojada la base de datos (DB) que almacena los
detalles del experimento a ejecutar. Desde el nodo maestro se lanzan los procesos
para su ejecucion en los nodos disponibles. La disponibilidad de cada uno de los
nodos se denota en el esquema con un circulo en verde, mientras que un circulo rojo
indica que el nodo se encuentra ocupado. En la figura también se pueden apreciar
los dispositivos de computo CPU y GPU disponibles en cada nodo. Finalmente, el
flujo de datos entre el nodo maestro, los servidores y la DB es visualizado mediante
las correspondientes flechas direccionadas.

CPU | GPU )
(CPUTGPUN mmmm| | — —~ |mmm -
: | [ i{j} T'®]
@: le— @mm omm 3
\Libre | Libre
MAESTRO Cea oy || oo 2 [0 Nodo 3
* Actualiza Estados 4 Ejecucién de Tareas y Estado Estado
S - Registra Soluciones Control de Consumo
- — | Energético.
—— Lhnergetico.
- omm SERVIDORES
- e —
Base de Confisuracién de Detalle: Tareas, Solucio-
Datos Experimentos Nodo1 / nes, Consumo Energético
(CPU | GPU ) ]
B~ ]
= @ OEH| | Nodo 4
Estado
{. Disponible @ Ocupado ] \_EA | DNNJ DID:J

Figura 5.2.: Esquema de lanzamiento y control de ejecuciéon de procesos. Incluye los
recursos computacionales, su gestion y la base de datos.

Para conseguir el éptimo funcionamiento del algoritmo de optimizacién multi-
objetivo se realiza lo siguiente: en primer lugar, cuando se inicia el ciclo del procedi-
miento de optimizacién, se identifica el nodo computacional de ejecucién (maestro),
el nimero de proceso asignado por el sistema operativo, el directorio de ejecucién y
la direccién de la DB desde donde se extraeran detalles de los recursos computacio-
nales disponibles para el experimento. Posteriormente, se establece la conexion con
la DB y se ejecutara en paralelo el algoritmo que permitira el registro del consumo
energético de los nodos computacionales utilizados durante el experimento. En este
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punto comienza el ciclo de ejecucion continua que permitird verificar constantemen-
te el estado de utilizacion de los recursos computacionales y comprobar las tareas
pendientes en la cola de ejecucién. En caso de que existan recursos disponibles y
tareas pendientes de ejecucion el nodo maestro ordenard al nodo servidor disponible
ejecutar una de ellas. La DB almacena la cantidad de ejecuciones realizadas y tareas
pendientes y contiene un atributo que indica si el recurso computacional estd siendo
utilizado o no. El ciclo de control de tareas pendientes concluye cuando todas las
ejecuciones previstas para el experimento de optimizacion hayan finalizado. Cuando
se produce esta condicién también se para la ejecucion del algoritmo que registra el
consumo energético. El pseudocddigo del procedimiento de lanzamiento y control
de ejecucién de procesos se muestra en el Algoritmo 4:

Algoritmo 4: Pseudocddigo del procedimiento de lanzamiento y control
de ejecucién de procesos.

Conexion_DDB();

Registra_detalles_identi ficacion_procedimiento;

1
2
3 Ejecucion_paralela_algoritmo_registro_consumo_energia;

4 mientras (existan tareas de optimizacion pendientes) hacer

5 dispositivo = Verifica_disponibilidad_dispositivos();

6 tarea = Verifica_tareas_pendientes();

7 si (existe dispositivo disponible y tarea pendiente) entonces

8 Ejecucion_tareas_pendientes(dispositivo, tarea);

9 Actualiza_estado_tareas_pendientes(tarea);

10 Actualiza_estado_dispositivos_disponibles(dispositivo);
11 fin

12 fin

5.2.2. Estimacion del consumo energético

Las mediciones de energia de los nodos se obtienen mediante un vatimetro cons-
truido especificamente para los experimentos. Para ello, se ha utilizado un placa
Arduino Mega [226] que proporciona a cada segundo y para cada nodo de computo
un valor de potencia instantanea P(W) y otro de energia acumulada, E(W - h).
Los valores de energia del switch Gigabit Ethernet no han tenido en cuenta por ser
muy inferiores a los de los nodos (por debajo de 5W). Los sensores de medicién de
la placa Arduino obtienen la corriente eléctrica que circula a través del cable que
alimenta la plataforma. Al realizar la medicién en este punto se puede determinar
su consumo real, incluyendo todos los componentes activos asi como las pérdidas de
conversion de la fuente de alimentacion. Entre sus diferentes utilidades, la medicién

5.2 Funciones principales del framework
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del consumo de energia permite identificar el perfil energético de una aplicacién y
realizar las mejoras necesarias en funcién de las observaciones.

Descripcion del hardware

El vatimetro se compone de una placa Arduino Mega y un conjunto de sensores
conectados a las entradas analégicas. El cable de alimentacién de cada uno de los
equipos cuenta con un sensor diferente y se cierra la pinza para fijarla, detectando
la corriente que circula por el cable. Posteriormente, la placa Arduino es conectada
al puerto USB del nodo para transmitir los datos por el puerto serie creado en la
interfaz /dev/ttyACMO.

El modelo de sensor utilizado se denomina SCTDO10T-5A y ha sido suministrado
por YHDC Electronics Co., Ltd. Ltd. El sensor permite medir hasta 5 A y proporciona
una tension de salida de entre 0 y 5 V. Por otra parte, su precision esta en torno
al +2% y la temperatura de trabajo soportada se situa entre —20 a +50° Celsius.
Las senales analdgicas emitidas por los sensores son procesadas por la Arduino a
través de su convertidor interno de 10 bits. Ademads, para aprovechar mejor su rango
dindmico se utiliza la referencia interna de 2.56 V, que sélo esta disponible en el
modelo Mega. Aunque con esto se reduce la medicién a una entrada méaxima de 2.56
V, en la practica permite valores de potencia instantdnea de hasta 588 W. Dado que
las plataformas presentan valores mas bajos, la reduccién de la tensién maxima no
implica limitacion alguna para obtener las mediciones. En la Figura 5.3 se puede
observar el vatimetro y el diagrama interno de los sensores de corriente:

+

(a) Placa Arduino Mega y sensores de corriente. (b) Esquema interno del sensor de corriente.

Figura 5.3.: Vatimetro basado en Arduino Mega usado para medir la energia.
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Descripcion del software

El software esta desarrollado en Python y permite que diferentes usuarios puedan
obtener mediciones de energia de forma independiente y simultanea. Como la
placa Arduino envia la informacién al puerto serie a través del USB, es necesario
compartir los datos recibidos entre los diferentes usuarios. Para ello, se utiliza el
sistema de mensajes ZeroMQ! bajo el mecanismo de publicacién-suscripcién: un
proceso maestro llamado master_meter.py abre el puerto serie y activa con ZeroMQ
un proceso de publicacién de datos a través del puerto TCP 5214 (en el que se
retransmiten los datos recibidos). Cada usuario que quiera recibir datos ejecuta
un proceso en Python llamado show_consumption.py para suscribirse al sistema,
de forma que los datos son recibidos desde la Arduino en tiempo real. Dado que
es posible que varios procesos se conecten al sistema de envio todos recibiran la
informacién simultdneamente. En la Figura 5.4 se puede observar esquema general
del proceso de publicacion-suscripcién:

Placa /dev/ttyACMO Publicacién
Arduino Mega master_meter.py
‘ Suscripcion ‘ ‘ Suscripcion ‘ ‘ Suscripcion ‘ ‘ Suscripcion ‘

§Cliente1 Cliente2 Cliente3 - Clienten§

Figura 5.4.: Mecanismo de publicacion-suscripcion. Esquema de su funcionamiento.

Cada usuario tiene en su directorio $HOME un archivo que contiene el consumo de
energia acumulado tras la primera llamada a show_consumption.py. En la siguiente
llamada, el usuario obtendra la diferencia entre el valor actual y el almacenado
en el fichero. Para el usuario esto es util porque permite controlar un intervalo de
tiempo en concreto (como el inicio y fin de un experimento). Los valores pueden ser
reinicializados a cero en cualquier momento para realizar una nueva medicién.

5.2.3. Procedimiento de optimizacion de ANNs

En la Figura 5.5 se observa el diagrama de bloques del framework de optimizacién
propuesto. En ella se puede apreciar los objetivos a optimizar, las plataformas
heterogéneas de computo sobre las que se ejecutan diferentes procesos, el conjunto

!Biblioteca de mensajeria asincrona utilizada en aplicaciones distribuidas o concurrentes

5.2 Funciones principales del framework

107



108

de datos utilizado, el ciclo de optimizacion de arquitecturas profundas, la evaluacién
de los individuos y los operadores genéticos que permiten producir una nueva
generacién de individuos.

/" Computacién Evolutiva Obijetivos: |M2%- Kappa
Dispositivo: ‘ cPU i:ljf [ Evaluacién A (M) Min - Parametros
f Clasifhé:;ién de | picpositivo: GPU
Poblacién Inicial FE Dataset: Wpatmnes»sss frmmm— S
Individuos Cromosoma @: CNN | Train _v;‘ %
—— . ) Test — !
CNN; *11 w2 | [Foen || Row ‘ | A""msﬁmm{‘l’(:mmms _», Seleccién
| = g
; S { Kappar
NNy | o | [ o oo ] [0 | {2

Poblacién: (p individuos) ; sawanl
N ,, arametros,,

\ Funcién de Evaluacién (FE) /

Figura 5.5.: Procedimiento evolutivo multi-objetivo para optimizacion de arquitecturas
profundas. z;; , indica el j-ésimo gen del cromosoma que ha sido utilizado
para codificar los parametros de la i-ésima capa.

Configuraciones previas

En primer lugar, el procedimiento de optimizacion recibe como parametros de
entrada los valores que han sido enviados desde el nodo maestro, el cual administra
la ejecucién de las tareas pendientes. De entre los parametros recibidos se encuentra
el cédigo identificador del experimento en ejecucién. Posteriormente, se establece la
conexion con la DB y utilizando el cédigo identificador del experimento se extraen
detalles mas exhaustivos sobre su configuracion. Acto seguido se crean dos tablas
de forma automatica en la DB: en la primera se registran los cromosomas, el valor
de sus respectivos genes y los resultados obtenidos por las ANNs codificadas por
dichos cromosoma. La segunda tabla es utilizada para guardar el cédigo fuente de
(Tensorflow) generado automadticamente tomando como pardmetro los genes del
correspondiente cromosoma. Por otro lado, se crea un archivo de texto plano para
registrar de forma detallada la ejecucion de las diferentes soluciones propuestas.
Finalmente, se crea un directorio especifico para el experimento en cuestion que
almacena los pesos finales de cada una de las redes neuronales optimizadas.

Utilizando el cédigo del experimento se puede extraer de la DB la configuracién
de las capas y atributos que seran objeto de optimizacion asi como el nombre
y ubicacion de los conjuntos de entrenamiento y evaluacién necesarios. Ademads,
antes de comenzar el algoritmo evolutivo hay que indicar el valor de algunos
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parametros: la cantidad de objetivos, las variables de decision, las probabilidades de
cruce y mutacion, el tamafio de la poblacién y la cantidad de generaciones. Todos
estos valores son obtenidos también de la DB. Por tltimo, se declara la funcién de
evaluacidn, la cual consiste en entrenar cada ANN en la GPU que haya sido asignada
al experimento. La funcion tiene por objetivo minimizar la cantidad de parametros
de la ANN y maximizar el indice kappa resultante del proceso de clasificacién.

Ejecucion del procedimiento de optimizacion

Una vez configurado el programa se pone en marcha el algoritmo de optimizacién
e inmediatamente se registra la fecha y hora de inicio. Al principio se genera una
poblacién aleatoria de individuos con sus respectivos cromosomas y genes. Luego,
se procede a evaluar cada uno los individuos, con este propdsito se debe verificar
si el cromosoma propuesto por el EA permite la construccién de una ANN. La
Figura 4.4 muestra el proceso de generacion de la arquitectura de una ANN a partir
el cromosoma y sus respectivos genes. Ademas, se indica en cada una de las capas
los atributos que corresponden a cada gen.

CNN

Tipo
de Capa

Argumentos

Cromosoma del GA

Cromosoma

Figura 5.6.: Codificacidon del cromosoma. Soluciones del algoritmo de optimizacién evolu-
tivo y valores utilizados en la arquitectura de ANN de interés.

En caso de que no haya sido posible generar una ANN a partir del cromosoma
del individuo evaluado se procede a su registro en la DB asignando los valores
kappa = —1'y parametros_ann = oo. Con esto se consigue que los valores de
evaluacién de la solucién sean muy desfavorables como para ser considerados en
las siguientes etapas del EA. Por el contrario, si ha sido posible generar la ANN a
partir del cromosoma del individuo evaluado se verifica el niimero resultante de
pardmetros entrenables: si el nimero excede la cantidad méxima establecida para
el experimento en cuestion entonces la ANN no se entrenard y automdticamente
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le serdn asignados los valores de kappa = —1 y parametros_ann = oo. Esto quiere
decir que sdlo se entrenara la red neuronal cuando sea posible generar la ANN y la
cantidad de parametros no exceda la cantidad méaxima establecida. Para entrenar la
ANN, el conjunto de datos de entrenamiento se divide en un 90 % para el proceso
de entrenamiento y 10 % para la validacion. Tras concluir el entrenamiento se
evalua el modelo generado con el conjunto de datos de validacién para obtener
el valor del indice kappa que determina el desempefio del modelo generado para
la tarea de clasificacién. Finalmente, se registra en la DB la fecha y hora de la
finalizacion del entrenamiento y los resultados de evaluar la ANN. El pseudocédigo
para generar las ANNs se encuentra descrito en el Algoritmo 5. En él se detalla el
proceso utilizado para ejecutar la funcién evaluacion, la cual se encarga de entrenar
la ANN y posteriormente retornar los correspondientes los valores del fitness.

Algoritmo 5: Evaluacion de la funcién de aptitud (fitness).

Entrada: cromosoma.

Salida: kappa, parametros_ann

array = cromosomalzy 1y, - -,(;2), x(i’j(i))];
datos_entrenamiento = archivo_conjunto_train;
datos_prueba = archivo_conjunto_eval;

genera_ann = Generacién_ann(array);

si (genera_ann == Falso) entonces

kappa = —1 ;

parametros_ann = oo ;

si no, si (genera_ann == Verdadero) entonces
parametros_ann = Verifica_cantidad_parametros_ann;
si (parametros_ann > max_parametros) entonces
kappa = —1;

parametros_ann = oo ;

O 00 N U1 A WN =

el e T = B e =
g DN W N = O

si no, si (parametros_ann < max_parametros) entonces
[modelo, parametros_ann| =
Entrenamiento_ann(datos_entrenamiento);
17 kappa = Evaluacién_ann(modelo, datos_prueba);
18 fin
19 fin
Resultado: [kappa, parametros_ann];

—
(<)}

La evolucién de las soluciones se lleva a cabo mediante la aplicacion de los operado-
res de seleccién, cruce y mutacién. Este proceso se repite hasta alcanzar la cantidad
maxima de generaciones (obtenida de la DB). Al finalizar, se obtiene la poblaciéon
resultante, se extraen las soluciones no dominadas del frente éptimo de Pareto y
se guardan debidamente en la DB. Del conjunto de soluciones no dominadas que

corresponden al experimento en cuestion se selecciona aquella que se encuentra
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en el codo del frente éptimo de Pareto ya que en dicho punto se compensan ambos
objetivos (indice Kappa y numero de parametros de la ANN). Para finalizar, se
procede a actualizar en la DB el estado de la GPU y el nodo para liberar dichos
recursos y se procede a cerrar la conexion a la base de datos. El pseudocodigo del
framework se muestra en el Algoritmo 6:

Algoritmo 6: Framework de optimizacién multi-objetivo de ANNs.

1 Conezion_DB();
2 Consulta_con figuracion_experimento_DB();
3 Creacion_tablas_registro_detalles();
4 Generacion_poblacion_inicial_aleatoria;
5 Fvaluacion_funcion_aptitud,
6 Ordenamiento_poblacion_no_dominada;
7 mientras (no se alcance el criterio de parada) hacer
8 Seleccion_padres;
9 Cruce;
10 Mutacion;
11 Evaluacion_funciéon_aptitud,
12 Ordenamiento_poblacion_no_dominada;
13 Estrategia_elitista;
14 Nueva_poblacion;
15 fin
16 Poblaciéon_final;

Resultado: Soluciones dptimas finales;

5.2.4. Base de datos de configuracion y seguimiento

El disefio de la DB relacional que incorpora el framework utiliza varios elementos
para modelar la estructura de datos. A continuacién se detallan brevemente algunos
de los componentes utilizados:

» Tablas. Estructuras que son definidas para registrar informacién relevante de
un objeto. Por ejemplo, el objeto que almacena los diferentes tipos de capas
que pueden utilizar las ANNs corresponderd a la tabla “Capas”. Los datos
registrados se organizan mediante filas y columnas.

= Atributos. Caracteristicas o propiedades de cada una de las tablas. Los elemen-
tos que se registran en las tablas cuentan con los mismos atributos y adquieren
un valor tnico para cada elemento. Por ejemplo, en la tabla “GPUs” se incluyen
las caracteristicas que la definen: identificador, nodo computacional donde se
encuentra instalada, nombre, capacidad, etc.

5.2 Funciones principales del framework
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= Relaciones. Determinan las asociaciones existentes entre las diferentes tablas.
Especificamente, el vinculo o relacién entre las tablas permite definir las
dependencias existentes entre varias tablas. En consecuencia, algunas tablas
deberdn compartir determinados atributos. Las claves son las encargadas de
establecer las relaciones entre las tablas y existen dos tipos:

1. Clave primaria (PK). Atributo de la tabla que identifica de forma tinica
a un determinado registro y que ademas permite establecer relaciones
entre tablas.

2. Clave foranea (FK). Atributo de la tabla que permite establecer relaciones
entre los datos de un registro de la tabla con los de otra tabla. También
es posible relacionar registros distintos dentro de la misma tabla.

» Cardinalidad. Especifica la cantidad de elementos o instancias que tienen
vinculo con dos tablas distintas. Es decir, determina el tipo de relaciéon que
tiene una instancia de la tabla A con una instancia de la tabla B y viceversa.
Existen tres tipos de cardinalidades:

1. Uno a uno (1:1). Cuando el elemento que relaciona a ambas tablas
aparece una unica vez en cada una de las tablas.

2. Uno a muchos (1:M). Cuando el registro de una de las tablas puede
estar asociado a uno o mas registros de la otra tabla.

3. Muchos a muchos (N:M). Cuando existen multiples registros de una
tabla que se encuentran asociados a multiples registros de la otra tabla.

En la Figura 5.7 se puede ver los distintos elementos utilizados para el disefio de una
DB. Entre ellos se encuentran las tablas, los diferentes tipos de relaciones que existen
entre ellas y la nomenclatura utilizada para expresar cada relacién y su cardinalidad.
A continuacioén se detalla cudles son las funciones principales de la DB:

1. Guardar los componentes de las ANNs: los distintos tipos de capas y el conjunto
global de parametros correspondientes a cada tipo de capa. Para ello se ha
utilizado la nomenclatura de componentes que utiliza Tensorflow.

2. Guardar informacién de los componentes hardware: nodos, CPUs y GPUs
que estaran disponibles durante el transcurso del proceso de optimizacion.
Ademas, se registra el estado de uso de cada uno de los componentes durante
la ejecucién del procedimiento de optimizacion.
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Tabla 1
/£? IDTablal (PK)

Tabla 2 ]
/ IDTabla2 (PK) | : IDTabla2 (PK)

—eo—ac— IDTabla1 (FK)

(c) Relacién: Muchos a muchos

Figura 5.7.: Elementos de la DB. Diagrama que indica los diferentes tipos de relaciones
entre tablas y la nomenclatura utilizada.

3. Registrar la arquitectura de la ANN a optimizar. Aqui se incluyen la cantidad
de capas que la forman, los tipos de capas a utilizar, el orden de las capas y el
rango determinado de valores que pueden asumir cada uno de los parametros
del modelo durante el proceso de optimizacidn.

4. Registrar las restricciones relacionadas con la cantidad de capas. Estas restric-
ciones incluyen el tipo de capa, pardmetros de cada una de las capas y el rango
de valores que podran asumir cada uno de los parametros.

5. Guardar los parametros de configuracién de las ANNs que hayan sido evaluadas
por el procedimiento de optimizacion.

6. Generar automaticamente el cddigo para construir y compilar los modelos de
arquitecturas ANN en base a los genes de los cromosomas de cada uno de los
individuos.

7. Registrar el fitness de la soluciones alcanzadas por el procedimiento de opti-
mizacién y el tiempo de ejecucidn, nodo y la correspondiente GPU en la que
ha sido ejecutada la funcion de evaluacién. También se registra el consumo
energético de cada entrenamiento.

En la Figura 5.8 se muestra el modelado l6gico de la DB disefiado especificamen-
te para el framework de optimizacién de ANNs y las estructuras encargadas de
almacenar los datos.
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DatosMuestras

ConfExps

/7 idconfexp: int4 /7 iddatomuestra: int4

idexp: int4 o nombre: varchar(180)
Iddatomuesra: int4 arcdir: varchar(180)

Experimentos

/7 idcapa: int4 P
descripcion: varchar( descripcion: varchar(180)

idexp: int4 idea: int4 cantclases: int4

totejec ni4 descripcion: varchar(180)
ea_poblacion: int4

cantcapas: int4
abreviatura: varchar(180) ea_generaciones: ini4

parametros:int4 ea_cruzamiento: numeric(8, 4)

ea_mutacion: numeric(8, 4) EvoAlg
ann_maxparam: int4

. . o /7 idea:int4
ann_bitscalc: int4 ~ descripcion: varchar(180)
ann_parantici: int4

ann_epocas: inl4

 —

A
ArqExpCaps

/7 idarqexpcaps: int4

idcapa: int4

idexp: ini

nrocapa: int4

CapArgs

/7 idcapaarg: int4
idcapa: int4 /7 idexpejec: int4
idexp: intd
item: int4
ea_tabla: varchar(120)

idarg: int

ea_archivo: varchar(120)

ArgExpCapArgs ea_cd_nd_param: numeric(32, 16)

ea_cd_nd_kappa numeric(32, 16)
ea_fechahoraini: date

/7 idarqexpcaparg: int4

/7 idargdet: in4
idarg: int4

numero: int4
descripcion: varchar(180)

/7 idarg: int
idtipodato: int4
descripcion: varchar

| —

inspwr_front numeric(32, 16)
inspwr_node0: numeric(32, 16)
inspwr_node1: numeric(32. 16)
inspwr_node2: numeric(32, 16)
inspwr_switch: numeric(32, 16)
acupwr_front numeric(32, 16)
acupwr_node0: numeric(32, 16)
acupwr_node1: numeric(32, 16)
acupwr_node2: numeric(32,16)
acupwr_switch: numeric(32, 16)
fechahora: numeric(32, 16)

/7 idcpu: int4

idnodo: int4

numero: int4
nombre: varchar(180)
utilizado: bool

idargexpcaps: int4
idarg: int4
rangoinicio:int4
rangofin:int4

ConfArgs

/7 idconfarg. int4 /7 idexpejedet: int4
/7 idconsumoenergia: int4 /7 idtipdat: int4 idtipodato: int4 idgpu: intd
pid: int4 descripcion: v numero: int4 cromosoma: varchar(255)

valor: varchar(60)

ea_fechahorafin: date
ann_parantici: int4
ann_acc: numeric(32, 16)
pid: it

/7 idgpu:int4

idnodo: int4

numero: int4

nombre: varchar(180)
capacmemo: varchar(180)
utilizado: bool

activo: bool

®

/7 idnodo: int4

ExpEjeDet

kappa: numeric(32, 16)
param: ini4

noparam: int4

acc: numeric(32, 16)
fechahoraini: date
fechahorafin: date

pid: int4

dominado: bool

TiposNodos

intd

nombre: varchar(150)
utilizado: bool
activo: bool

descripcion: varchar(180)

activo: bool

Figura 5.8.: Disefio de la DB utilizada en el framework propuesto. Esquema que incluye
todas las tablas y sus relaciones.

Modelado de datos para la gestidon de recursos computacionales

En esta seccion se describe la gestion de los recursos computacionales y se indica
el procedimiento necesario para registrar los datos de los dispositivos de computo
que ejecutaran los experimentos. Ademas, se incluyen detalles sobre las funciones
encargadas de controlar el estado de los diferentes componentes de la plataforma
computacional. La Figura 5.9 ilustra las tablas y relaciones de la DB que brindan
soporte a las funciones que gestionan de forma eficiente los recursos de computo.
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A% idgpu: int4
idnodo: int4
numero: int4

p idcpu: int4
idnodo: int4

numero: int4

47 idnodo: int4
idtiponodo: int4

nombre: varchar(150) nombre: varchar(180)

capacmemo: varchar(180)

nombre: varchar(180) -
utilizado: bool

utilizado: bool

activo: bool utilizado: bool

activo: bool )
activo: bool

TiposNodos

p idtiponodo: int4
descripcion: varchar(180)

Figura 5.9.: Plataformas de computo. Estructura de las tablas que registran los recursos
computacionales disponibles para los experimentos.

A continuacion se comenta brevemente el contenido de cada una de las tablas:

= TiposNodos. Registra si un nodo computacional va a encargarse de gestionar
los procesos de optimizacién (maestro) o si por el contrario el nodo estara

dedicado a optimizar ANNs. En la Tabla A.1 se pueden consultar mas detalles.

= Nodos. Registra la disponibilidad de los nodos de computo. En la Tabla A.2 se
pueden consultar més detalles.

= GPUs. Guarda informacién de la GPU y si ésta estara disponible para optimizar
ANNSs. En la Tabla A.3 se pueden consultar mas detalles.

= CPUs. Guarda informacion de la CPU y si ésta estara disponible para optimizar
ANNSs. En la Tabla A.4 se pueden consultar mas detalles.

Finalmente, una vez registrados correctamente los datos de la plataforma de cémputo
disponible, el framework contara con la informacion necesaria para que la funciones
implementadas sean capaces de controlar el uso de los recursos durante la ejecucion
de los experimentos.

Modelado de datos para la estructura de componentes de las ANNs

A continuacidn se detalla el disefio de la DB en cuanto a la estructura de componentes
que forman una ANN y el procedimiento a realizar para registrar los parametros de
configuracién de las ANNSs, los cuales estan basados en Tensorflow. La Figura 5.10
muestra las tablas y relaciones del modelo de DB utilizadas para construir el cédigo
fuente Tensorflow que permite generar las ANNS.

5.2 Funciones principales del framework
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CapArgs Argumentos

/7 idcapa 7 idcapaarg: int4 7 idargumento /7 idtipodato
descripcion idcapa: int4 idtipodato descripcion

TiposDatos

idarg:int4 descripcion
valordefecto

ArgDet

p idargdet: int4
idarg: int:

numero: int4

descripcion

Figura 5.10.: Componentes de las ANNs. Diagrama que detalla la estructura de la DB
utilizada para almacenar el cédigo Tensorflow de los diferentes elementos de
las ANNS.

A continuacion se comenta brevemente el contenido de cada una de las tablas:

= Capas. Registra los tipos de capas soportadas por la libreria Tensorflow. Algunos
ejemplos de capas son la Conv2D, DepthwiseConv2D o SeparableConv2D. Los
atributos de esta tabla se detallan en la Tabla A.5.

= Argumentos. Registra los datos del conjunto global de argumentos de los
diferentes tipos de capas. Los atributos de esta tabla se detallan en la Tabla A.6.

= CapArgs. Guarda los argumentos que corresponden a una capa especifica. Por
ejemplo, algunos argumentos de la capa Conv2D son: filters, kernel_size, strides
y padding. Los atributos de esta tabla se detallan en la Tabla A.7.

= ArgDet. Almacena el rango de valores que pueden ser asignados al argumento
de una capa. Los atributos de esta tabla se detallan en la Tabla A.8.

Una vez registrados los datos correspondientes a los elementos que construyen las
ANNSs el framework contara con la informacion necesaria para que las funciones
implementadas tengan la capacidad de generar automédticamente el cédigo fuente.

Modelado de datos para la configuracion de experimentos

En esta seccion se describe el disefio de la DB necesario para los experimentos de
optimizacién de ANNs. También se especifican las indicaciones que deben llevarse a
cabo para registrar los datos de los parametros y restricciones que permiten definir
los requisitos y el alcance del experimento. La Figura 5.11 ilustra las entidades y las
relaciones entre las tablas involucradas:
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Experimentos

A% idexperimento: int4
descripcion: varchar(180)
cantcapas: int4
abreviatura:varchar(180)
parametros:int4

ArgExpCaps
/7 idargexpcaps: int4
idcapa: int4
idexp: int4

ConfExps

p idconfexp: int4
idexp: int4
iddatomuestra: int4
idea: int4
totejec: int4
ea_poblacion: int4
ea_generaciones: int4
ea_cruzamiento: numeric(8, 4)
ea_mutacion: numeric(8, 4)
ann_maxparam: int4
ann_bitscalc: int4
ann_parantici: int4
ann_epocas: int4

DatosMuestras

7 iddatomuestra: int4
nombre: varchar(180)

arcdir: varch r(180)
cantclases: int4

descripcion: varchar(180)

o 7 idea int4
descripcion: varchar(180)

Capas

A% idcapa: int4
descripcion: varchar(180)

nrocapa: int4

/
ArgExpCapArgs

p idargexpcaparg: int4
idargexpcaps: int4

idarg: int4
rangoinicio: int4
rangofin: int4

ConfArgs
7 idconfarg: int4
idargexpcapaarg: int4
idtipodato: int4

o)

valordefecto: varchar(120)

CapArgs

/7 idarg: int4
idtipodato: int4
descripcion: varchar(180)

A% idcapaarg: int4
idcapa: int4

idarg: int4

A7 idargdet: int4
idarg: int4
numero: int4
descripcion: varchar(180)

TiposDatos

numero: int4
valor: varchar(60)

Figura 5.11.: Configuracion de experimentos. Diagrama que detalla la estructura de la DB
y las tablas que son utilizadas para especificar los experimentos y su alcance.

/7 idtipodato: int4
descripcion: varchar(180)

A continuacion se comenta brevemente el significado de cada una de las tablas:

= DatosMuestras. Registra informacién referente al conjunto de datos que serd
utilizado para el entrenamiento y validacién de las ANNs. Los atributos de esta

tabla y sus valores se detallan en la Tabla A.9.

= TiposDatos. Registra los tipos de datos involucrados en el procedimiento
de optimizacién. Los atributos de esta tabla y sus valores se detallan en la

Tabla A.10.

= EvoAlg. Registra los EAs que pueden ser configurados por el procedimiento
de optimizacidn. Los atributos de esta tabla y sus valores se detallan en la

Tabla A.11.

5.2 Funciones principales del framework

117



118

= Experimentos. Registra los diferentes tipos de experimentos que serdn ejecu-
tados. Los atributos de esta tabla y sus valores se detallan en la Tabla A.12.

= ConfExp. Registra la configuracién de un experimento en cuestién. Los atribu-
tos de esta tabla y sus valores se detallan en la Tabla A.13.

= ArqExpCaps. Registra las capas de la ANN que seran optimizadas durante el
experimento. Permite también indicar los diferentes tipos de capa que pueden
ser seleccionados por el algoritmo de optimizacién y su posicion especifica.
Los atributos de esta tabla y sus valores se detallan en la Tabla A.14.

= ArqExpCapArgs. Registra el rango de posibles valores para el gen del cromo-
soma del argumento de la capa seleccionada. Los atributos de esta tabla y sus
valores se detallan en la Tabla A.15.

= ConfArgs. Registra el valor del argumento para la capa seleccionada que sera
utilizado en la ANN. Los atributos de esta tabla y sus valores se detallan en la
Tabla A.16.

Modelado de datos para registrar los resultados experimentales

Para registrar los resultados experimentales y algunos detalles de las diferentes
arquitecturas ANN evaluadas también se han creado las tablas correspondientes.
Ademas de los resultados también se almacena el consumo energético de los disposi-
tivos CPU y GPU durante la ejecucién del experimento. En la Figura 5.12 se puede
ver el modelo de tablas creado para este fin:

A continuacion se describe la estructura de las tablas, sus atributos y relaciones:

» ExpEjec. Registra datos referentes a los experimentos y las diferentes ejecu-
ciones que han sido realizadas por el procedimiento de optimizaciéon. Con-
cretamente, en cada registro se almacenan los mejores resultados de cada
ejecucion, la cantidad de parametros, indice de clasificacion y detalles del
modelo de ANN propuesto. Los atributos de esta tabla y sus valores se detallan
en la Tabla A.17.

= ExpEjeDet. Registra informacién detallada sobre los cromosomas de todas las
soluciones propuestas por el algoritmo de optimizacion y los resultados de
evaluar cada uno de los individuos. También indica si la solucién pertenece
al frente éptimo de Pareto o no. Los atributos de esta tabla y sus valores se
detallan en la Tabla A.18.
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ExpEjeDet

47 idexpejedet: int4

idexpeje: int4

idgpu: int4

cromosoma: varchar(255)

kappa: numeric(32, 16)

param: int4

noparam: int4

acc: numeric(32, 16)

fechahoraini: date

fechahorafin: date

pid: int4

dominado: bool

7 idexpejec: int4
idexp: int4

item: int4

ea_tabla: varchar(120)
ea_archivo: varchar(120)
ea_cd_nd_param: numeric(32, 16)
ea_cd_nd_kappa numeric(32, 16)
ea_fechahoraini: date
ea_fechahorafin: date
ann_parantici: int4
ann_acc:numeric(32, 16)

pid: int4

Experimentos

/% idexperimento: int4
descripcion: varchar(180)
= cantidadcapas: int4
abreviatura: bool
parametros: bool

ConsumoEnergia

p idconsumoenergia: int4
pid: int4
inspwr_front: numeric(32, 16)

inspwr_node0: numeric(32, 16

)
inspwr_node1: numeric(32, 16)
inspwr_node2: numeric(32, 16)
inspwr_switch: numeric(32, 16)
acupwr_front: numeric(32, 16)

acupwr_node0: numeric(32, 16)
acupwr_node1: numeric(32, 16)
acupwr_node2: numeric(32, 16)
acupwr_switch: numeric(32, 16)

fechahora: numeric(32, 16)
L J

Figura 5.12.: Estructura de la DB utilizada para registrar los resultados experimentales.

= ConsumoEnergia. Registra el consumo energético de cada una de las solu-

ciones evaluadas. Los atributos de esta tabla y sus valores se detallan en la

Tabla A.19.
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Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados que se han obtenido mediante dos
aproximaciones diferentes: la primera, utilizando técnicas de aprendizaje automatico
para encontrar patrones a partir de caracteristicas estadisticas extraidas de las sefiales
en el dominio de la frecuencia. Estas caracteristicas han sido escogidas a priori
basandose en el hecho de que es habitual en neurofisiologia utilizar caracteristicas
del espectro de potencia de la sefial en cada banda (alfa, beta, gamma, delta y theta)
para diferenciar diferentes estados neuroldgicos o diferentes niveles de activacion
cortical. Asi, se ha disefiado un método de deteccién de anomalias basado en
descriptores espectrales para clasificar los sujetos en dos clases en base a las sefiales
EEG adquiridas de cada uno. En este caso, se ha utilizado una base de datos que
contiene adquisiciones EEG de 32 canales de sujetos controles y disléxicos. En un
segundo experimento, se ha utilizado un conjunto de datos de EEG/BCI que contiene
3 movimientos imaginados diferentes. En este problema de clasificacién multi-clase
no se ha realizado ninguna eleccién a priori de los descriptores que pueden resultar
mas discriminantes, sino que se ha utilizado el framework propuesto en el Capitulo 5
para hacer que una red neuronal sea capaz de extraer y seleccionar descriptores por
si misma y realizar la clasificacion. Para ello, se ha tomado como punto de partida
una red neuronal con capas convolucionales unidimensionales denominada EEGNet,
utilizando tres conjuntos de datos que corresponden a tres sujetos diferentes. En las
siguientes secciones se detallan los conjuntos de datos utilizados, los experimentos
llevados a cabo, la metodologia seguida y los resultados obtenidos.

6.1. Clasificacion de sefales EEG mediante
descriptores espectrales

En este primer experimento se utilizan descriptores espectrales extraidos de las
seflales EEG para caracterizar el espectro en las diferentes bandas (alfa, beta, gamma,
delta y theta). Estos descriptores, desarrollados en el Capitulo 2, son en realidad
caracteristicas genéricas no calculadas para tener un especial poder discriminante
en este experimento. Concretamente, se utilizan sefiales EEG para la busqueda
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de patrones de activacion cerebral que guarden relacién con la dislexia (DD) y
que puedan ser de utilidad en el diagndstico diferencial [77] de la misma. La
principal limitacion de esta aproximacion es que no podemos saber a priori si el
conjunto de descriptores elegido va a permitir encontrar patrones con suficiente
poder discriminante.

6.1.1. Conjunto de datos

Las sefiales EEG utilizadas durante los experimentos han sido proporcionadas por
el grupo de investigacién Leeduca de la Universidad de Malaga [227]. El proce-
dimiento para establecer los grupos de control y experimental ha sido realizado
de acuerdo a los criterios y normas estandar utilizados previamente en estudios
similares y los Servicios Escolares de Educacién Especial (SESS). El procedimiento
de seleccidn y adquisicién cuenta con las garantias especificas del estudio longitudi-
nal desarrollado y aplicado por el Proyecto Leeduca, el cual ha puesto en marcha
un sistema de respuesta a la intervencién (Rtl) que ha sido aplicado durante 20
afos en los Estados Unidos y 10 afios en Finlandia y se basa en aplicar evaluacién
dindmica a grandes muestras de poblacion tres veces al afio, desde los 4 hasta los
8 afios. Concretamente, los grupos de control y experimentacién proceden de una
cohorte (N = 700). El SESS dispone de una evaluacion dindmica longitudinal de
los sujetos mds un cuestionario de autoinforme sobre dificultades de lectoescritura
para adultos. También disponen de un censo oficial para otros tipos de trastornos
de neurodesarrollo como los trastornos del lenguaje (LI), del habla (SSD), autismo,
déficit de atencion e hiperactividad (TDAH) y otros déficits sensoriales auditivos o
visuales.

La dislexia es un trastorno del aprendizaje que suele caracterizarse por un déficit
de conciencia fonoldgica [228]. Modelos recientes de la codificacién neuronal del
habla sugieren que la dislexia se origina por problemas de sincronia entre diferentes
regiones del cerebro con los ritmos de muestreo de las silabas (banda theta, 4-8 Hz) o
de fonemas (banda gamma, 12-40 Hz). Los estimulos utilizados en este experimento
estan basados en esta teoria, y por lo tanto, consisten en ruido blanco modulado
en amplitud a diferentes frecuencias (2 Hz, 4 Hz y 20 Hz). De esta forma, las
sefales EEG se registraron a una frecuencia de muestreo de 500 Hz durante sesiones
de 15 minutos mientras los participantes recibian estimulos auditivos utilizando
auriculares. El equipo que ha sido utilizado para las adquisiciones de EEG es el
Brainvision actiCHamp Plus con un amplificador de 32 canales que permite una
frecuencia de muestreo de hasta 100 kHz. Ademas, se utilizaron electrodos activos
(actiCAP, Brain Products GmbH y Alemania) ya que permitian un mayor rango de
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impedancias, mejorando la SNR y haciendo que el sistema sea mas robusto frente a
los movimientos. Por otra parte, el equipo se alimentd con baterias para garantizar
el aislamiento con la linea eléctrica y para reducir el ruido de adquisicién. Las
sefiales EEG obtenidas se preprocesaron para eliminar artefactos relacionados con
el parpadeo de los ojos y las variaciones de impedancia debidas a los movimientos.
Dado que la sefial de parpadeo se registra junto con las sefiales de EEG a través de
un electrodo especifico, estos artefactos se eliminan mediante separacion ciega de
fuentes utilizando el analisis de componentes independientes (ICA). Otros artefactos
fueron eliminados manualmente por un neurofisiélogo experto.

Los participantes que tomaron parte de este estudio son en total cuarenta y
ocho personas, entre las que se incluyen 32 lectores expertos (17 hombres)
y 16 lectores con DD (siete varones) emparejados en edad [t(1) = —1,4,p >
0,05, rango de edad: 88 — 100 meses|. La media de edad del grupo de control era
de 94,1 + 3,3 meses y de 95,6 + 2,9 meses para el grupo DD. Ademads, todos los
participantes eran diestros, hablantes nativos de espafiol sin problemas de audicion
y con una vision normal o corregida. Los nifios disléxicos de este estudio recibieron
el diagnéstico clinico formal.

6.1.2. Extraccion de descriptores

Los descriptores que se han extraido para la clasificacion de las sefiales estan basados
en sus caracteristicas espectrales. Asi, el primer paso consiste en estimar la densidad
espectral de potencia (PSD). Como se ha explicado en el Capitulo 2, ésta suele
calcularse mediante la transformada de Fourier. Sin embargo, la fiabilidad de la PSD
calculada por este método se ve reducida por: (i) la alta varianza de la estimacion,
que hace el espectro ruidoso y (ii) el sesgo creado por la fuga de energia a través de
las frecuencias. Por tanto, tal y como se expone en el Capitulo 2, se utilizan ventanas
(también llamadas tappers) en el dominio del tiempo, reduciendo la fuga producida
por los muiltiples 16bulos laterales de una ventana en el dominio de la frecuencia. La

energia total de estos tappers se normaliza para mantener la energia total invariable.

Este enfoque puede ampliarse para reducir la varianza de la estimaciéon en cada
frecuencia utilizando multiples tappers. Una vez calculada la PSD con el citado
método (multitapper) [77, 94, 99] se extraen dos descriptores que caracterizan
el espectro en cada banda y para cada electrodo. La primera caracteristica es el
centroide espectral, (SC), que indica la ubicacién del centro de masa del espectro
(es decir, la frecuencia donde se concentra la PSD). El segundo descriptor es la PSD
media por banda. De esta forma, se compone el vector de caracteristicas siguiente
para las bandas alfa, beta, gamma, delta y theta:

6.1 Clasificacion de sefiales EEG mediante descriptores espectrales
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fi = (SCP, PSDP, SCY, PSDY, SC, PSD{, SCP, PSD), SC', PSD])  (6.1)

6.1.3. Seleccidn de descriptores

La seleccidn de caracteristicas se ha realizado utilizando la coherencia espectral
entre los mismos canales de sujetos controles y con dislexia. La coherencia espectral
es un estadistico con multiples aplicaciones en neurociencia [229] que mide la
relacién entre las sefiales adquiridas de dos electrodos z(t) y y(¢):

2
Cyy = Al (6.2)

 Cun- Cyy

donde C,, y Cy, son las densidades espectrales de potencia de las sefiales z e y,
respectivamente, y C,,, es la densidad espectral cruzada, que puede calcularse como
el espectro de potencia de la funcién de correlacidon cruzada entre las sefiales = e
y. Tal y como se muestra en la Figura 6.1, distintos electrodos presentan diferentes
valores de coherencia en funcién de la banda de frecuencias que se analiza. Esto
indica que las sefiales adquiridas por diferentes electrodos contienen informacién
relativa a diferentes bandas. Por tanto, la seleccién de electrodos puede realizarse
manteniendo los electrodos que presentan la menor coherencia cuando se comparan
los sujetos CN con los DD. La Figura 6.1 muestra la coherencia sdlo para las bandas
que presentan los valores mds bajos de coherencia espectral.

6.1.4. Clasificacion mediante deteccidn de anomalias

Esta seccidn presenta los resultados experimentales obtenidos al clasificar los sujetos
mediante las caracteristicas extraidas de las sefiales EEG. Para ello, se ha utiliza-
do el One-Class SVM [230], una variante del clasificador de vectores de soporte
(SVC) [231] que fue concebido para identificar valores atipicos en el conjunto de
datos de entrenamiento. El método separa todos los puntos de datos del conjunto de
entrenamiento maximizando la distancia del hiperplano calculado con respecto al
origen. Este problema de optimizacion se aborda mediante programacion cuadratica
acorde a la Ecuacién 6.3:
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Figura 6.1.: Bandas de minima coherencia espectral en cada electrodo. Estimulos de (a)
2 Hz, (b) 8 Hz y (c) 20 Hz.

) N
. - (6.3)
sujeto a (w-o(z)) >b—¢&

& >0,ve(0,1]

donde &; son variables distintas de cero para controlar el margen, ¢ es el ntcleo de
la funcién y v controla el nimero de vectores de soporte y la fraccién de muestras
de entrenamiento consideradas como valores atipicos. Por lo tanto, una funcién de
decisién puede ser construida para que proporcione valores diferentes para las mues-
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tras que pertenecen a la misma clase con la que se ha realizado el entrenamiento,
al igual que para muestras que pertenezcan a otra clase mediante la utilizacién del
hiperplano que se define por los parametros w y b. Ademas, se utiliza una funcion
nucleo de base radial para permitir un hiperplano de separacion no lineal:

J(2) = sign{(w- 6(=)) — b} (6.4)
Por otra parte, para llevar a cabo los experimentos de clasificacidn se han utilizado
las caracteristicas del EEG de las sefiales adquiridas durante los estimulos de 2
Hz, 8 Hz y 20 Hz. El método propuesto ha sido evaluado mediante validacién
cruzada estratificada (k-fold), con k = 5, para garantizar la independencia del
conjunto de datos y comprobar la capacidad de generalizacion del clasificador. En
las Figuras 6.2a, 6.2b y 6.2c se pueden ver las curvas ROC obtenidas al clasificar los
sujetos mediante estimulos de 2 Hz, 8 Hz y 20 Hz, respectivamente:
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—— Band Selection (AUC = 0.72)
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False Positive Rate
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° °
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2
\
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g —— Band Selection (AUC = 0.69)
s —=-- Random Classifier

0.0 0.2 a 0.6 0.8 1.0

0
False Positive Rate

(c) 20 Hz
Figura 6.2.: Curvas ROC obtenidas con estimulos de (a) 2 Hz, (b) 8 Hz y (c¢) 20 Hz.
El método de seleccién de caracteristicas basado en el uso de la banda que muestra
la menor coherencia entre los sujetos CN y DD mejora el rendimiento del clasificador

con respecto al uso de todas las caracteristicas para 2 Hz y 8 Hz. La mejora del
rendimiento se debe a la reducciéon de la dimensién del espacio de caracteristicas
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y al uso de caracteristicas mas discriminantes. Sin embargo, el uso de todas las
caracteristicas (es decir, todas las bandas para todos los electrodos) proporciona
valores AUC mas altos para el estimulo de 20 Hz. La Tabla 6.1 muestra el rendimiento
de la clasificacion en términos de precision, sensibilidad y especificidad. Como se
indica en dicha tabla, el método de seleccidon de caracteristicas mejora la sensibilidad
y especificidad para 2 Hz y 8 Hz pero disminuye el rendimiento en el caso de 20
Hz.

Tabla 6.1.: Resultados de clasificacion.

Estimulos Exactitud Sensitividad Especificidad AUC
2 Hz (Todas las caracteristicas) 0,62 0,66 0,60 0,72
2 Hz (Seleccién de banda) 0,70 0,66 0,69 0,72
8 Hz (Todas las caracteristicas) 0,63 0,80 0,55 0,80
8 Hz (Seleccién de banda) 0,66 0,86 0,56 0,89
20 Hz (Todas las caracteristicas) 0,78 0,66 0,81 0,83
20 Hz (Seleccién de banda) 0,71 0,53 0,78 0,69

6.2. Framework de optimizacion aplicado a la
clasificacion de senales EEG

En esta seccidn se muestran los resultados del experimento realizado para la cla-
sificacién multi-clase de sefiales EEG sin utilizar descriptores conocidos a priori.
Precisamente, el framework desarrollado en esta tesis y descrito en el capitulo an-
terior tiene como objetivo encontrar de forma automatica arquitecturas que sean
capaces de extraer caracteristicas ad hoc para un determinado problema, seleccio-
narlas y clasificar los patrones encontrados. Por tanto, en lo sucesivo se mostrara
la utilidad de dicho framework y la mejora que supone las soluciones optimizadas
encontradas.

Para llevar a cabo los experimentos se ha configurado el framework para utilizar
el algoritmo NSGA-II en el procedimiento de optimizacion multi-objetivo debido al
buen balance entre prestaciones y carga computacional que proporciona. Ademas,
el NSGA-II permite alcanzar 6ptimos resultados cuando se abordan problemas con
multiples objetivos [232] (pero no excesivamente alto). No obstante, es importante
destacar que el framework otorga bastante flexibilidad para ejecutar el procedimien-
to de optimizacién de ANNs utilizando diversos métodos de optimizacion basados
en metaheuristicas, considerando que inclusive es posible seleccionar el método
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de optimizacion a ser utilizado, ya que éste constituye un parametro mas del fra-
mework. Como se ha mencionado anteriormente, la principal ventaja de las ANNs
con respecto a otros métodos es que una Unica arquitectura encapsula las fases de
extraccion, seleccion de caracteristicas y clasificacion. En la Figura 6.3 se observa el
diagrama de bloques del framework con el NSGA-II incorporado y su interaccién
con el resto de componentes durante el proceso de optimizacidn:

valores fitness

/’" - ) . ) } M X -
Algoritmo Genético:| NSGA Il Objetivos: ax - Kappa
Dispositivo: iﬁ; cPU (" Funcién de Evaluacién (FE) (m) Min - Pardmetros
(Clasificacionde | .o T, IR
EEG ispositivo: ,"" ] GPY
Poblacién Inicial FE. Dataset: EEG-Patrones
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Individuos Cromosoma @: ONN | Train D
—— ) ) Test [———— o
H Kappa £ 5
H : lida: ] ]
CNNl X11 X12 Xi,m.r’)‘ Xi ) ‘ —| L Salida :abresﬁ"'m{Par.amcmrc — E el
i £ Sl 8
N 3
. 21 2
o
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: : i@_'
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h 4 ) FE, Parameters;,
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Figura 6.3.: Procedimiento evolutivo multi-objetivo. Esquema de la implementacién para
la optimizacién de la CNN utilizando el NSGA-II.

El procedimiento de la figura se aplica directamente para la optimizacién de la
red EEGNet [187], la cual ha sido tomada como referencia. Las entidades de la
red (capas, regularizadores de capas de normalizacién), los hiperparametros que
se incluyen en la EEGNet y los rangos de valores sobre los que pueden variar cada
uno de los argumentos han sido registrados previamente en la DB. El framework
tiene capacidad de optimizar todos los hiperparametros de la red e incluso optimizar
la arquitectura afiadiendo o eliminando capas segun las restricciones establecidas,
las cuales se encargan de determinar el alcance del procedimiento de optimizacion
(modificar la estructura de la red o limitdndose tinicamente a la optimizacién de los
hiperparametros de una ANN preexistente). La Figura 6.4 muestra los genes que
componen los cromosomas. La configuracion del procedimiento de optimizaciéon
permite la seleccion de los diferentes pardmetros indicados en dicha figura segtin las
capas que se utilizaron en la red de referencia. Los genes del cromosoma son de tipo
entero para acelerar el proceso de busqueda y limitar el rango de cada gen mediante
una tabla de busqueda donde cada entrada se encuentra codificada como un valor

entero.
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Figura 6.4.: Codificacion del cromosoma. Vista detallada de los valores utilizados para la
optimizacion de la arquitectura EEGNet. No obstante, es posible configurar en la
DB otras funciones de activacion, rangos especificos o tipos de regularizaciénen
dependiendo del problema de optimizacién especifico.

6.2.1. Conjunto de datos

Los datos utilizados en esta tesis han sido obtenidos por el laboratorio de BCI
de la Universidad de Essex, Reino Unido [136]. Cabe destacar que la selecciéon
de los participantes humanos se produjo tratando de mantener una distribucién
equilibrada entre géneros y sin experiencia en BCI: los 12 sujetos seleccionados para

este experimento son mujeres con edades comprendidas entre los 24 y los 50 afios.

Los participantes tenian buena salud, se les aconsejé que durmieran bien antes de la

recogida de datos y recibieron una compensacién econémica por su participacion.

Ademads, de manera previa a la realizacion del experimento dieron su consentimiento
expreso mediante un formulario que fue aprobado por el Comité de Etica de la
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Universidad de Essex. Cada EEG del conjunto de datos corresponde a una serie
temporal que consta de 5120 muestras registradas a una frecuencia de muestreo
de 256 Hz. Para ello, se colocaron 32 electrodos en el cuero cabelludo durante
la recogida de datos, aunque finalmente se han utilizado sélo los 15 electrodos

mostrados en la Figura 6.5.

Figura 6.5.: Sistema de coordenadas 10/20. Posiciones de los electrodos utilizados para
la adquisicién de las sefiales de electroencefalografia (EEG).

Cada conjunto de datos se compone de 178 patrones de entrenamiento y 179 para
test. Cada patrén se etiqueta segtin la clase BCI correspondiente: imaginacién motora
de la mano izquierda, de la mano derecha o de los pies (ver Tabla 6.2). Del total de
sujetos participantes en la toma de muestras se han seleccionado inicamente tres
sujetos codificados como 104, 107 y 110. Esto se debe a que en trabajos previos [233,
234] se comprobd que son los que proporcionan mejor rendimiento.

Tabla 6.2.: Ntumero de muestras para cada sujeto de las diferentes imaginaciones motoras.

Sujeto Mano izquierda Mano derecha Pie Total
Train Test Train Test Train Test Train Test
104 60 56 66 65 52 58 178 179
107 56 58 57 58 65 63 178 179
110 58 59 60 60 60 60 178 179
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6.2.2. Estrategia para optimizacion y distribucion CPU-GPU
de la carga de trabajo

El objetivo principal del proceso de optimizacion consiste en aumentar el rendimiento
de la clasificacién y reducir al mismo tiempo el nimero de parametros. Estos
objetivos estdn en conflicto pues redes mds grandes suelen conseguir un mejor
ajuste sobre los datos de entrenamiento. Es por ello que es preferible mejorar el
rendimiento de la generalizacién ya que redes mdas grandes también serdn mads
propensas al sobreajuste. Como se ha mencionado anteriormente, las funciones
fitness utilizadas para evaluar las soluciones son el indice Kappa y el namero total de
parametros de la red neuronal. Cabe destacar que la evaluacion de la aptitud de una
solucion requiere el entrenamiento y la validacién de una red neuronal utilizando
para ello el conjunto de datos de entrenamiento. Aunque estas tareas consumen
una gran cantidad tiempo, pueden ser aceleradas aprovechando el paralelismo que
ofrecen las GPUs y los diversos nticleos CPU. Como el framework propuesto permite
distribuir tareas entre los dispositivos de un nodo de cdmputo, en la base de datos de
configuracién del framework es posible configurar la combinacion especifica de CPUs
y GPUs a utilizar. De este modo, se pueden aprovechar los recursos computacionales
con el objetivo de disminuir el tiempo de procesamiento. Especificamente, la CPU
se encarga de ejecutar el algoritmo evolutivo y la GPU de evaluar las soluciones.
Durante la experimentacién se han utilizado dos equipos diferentes: uno de ellos
contiene dos CPUs Intel Xeon E5-2640 v4 y una GPU Nvidia TITAN Xp. El otro, dos
CPUs Intel Xeon Silver 4214 y una GPU Nvidia Quadro RTX 6000.

En cuanto al proceso de optimizacion, éste se resume de la siguiente forma: la
poblacién inicial que se encuentra formada por un conjunto de soluciones aleatorias
empezara su proceso evolutivo mediante la aplicacidon de los operadores genéticos,
tal y como se explica en la Seccidn 4.2.1. La evaluacion de cada soluciéon propor-
cionard las soluciones no dominadas. A continuacion, se seleccionan las mejores
soluciones (no dominadas) en funcién de los objetivos a optimizar y se aplican de
nuevo los operadores de cruce y mutacién. El framework de optimizaciéon almacena
en la DB el conjunto de soluciones que sobreviven después de cada generacién
y sus respectivos valores de fitness. En la Tabla 6.3 se encuentran detallados los
parametros utilizados para el algoritmo NSGA-II:
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Tabla 6.3.: Parametros del NSGA-II.

Parametros Valor
Extension del cromosoma (genes) 40
Tamafio de poblacién 100
Numero de generaciones 100
Probabilidad de mutacién 0,05
Probabilidad de cruce 0,5

6.2.3. Resultados

Los experimentos para optimizar cada conjunto de datos han tomado como punto
de partida la red EEGNet. Como resultado se han obtenido los frentes de Pareto de
la Figura 6.6. Se recuerda que en este frente se encuentran las soluciones generadas
durante el proceso evolutivo que no pueden dominarse entre si. En la Figura 6.6
el 6ptimo de Pareto se encuentra indicado con un punto rojo, y corresponde a la
solucién que proporciona el compromiso entre ambos objetivos (indice Kappa y

numero de parametros del modelo):
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Figura 6.6.: Frente de Pareto para cada sujeto tras optimizar la red neuronal.
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La Tabla 6.4 expone los modelos de estas soluciones y las capas que los componen. El
procedimiento de optimizacion no sélo selecciona los valores de los hiperparametros
sino que también puede decidir si se incluyen o no determinadas capas, si utiliza
regularizacién y el método para ello en caso afirmativo.

Tabla 6.4.: Modelos correspondientes al 6ptimo de Pareto.

EEGNet Soluciones optimizadas

Capas Parametros (i aseline) 104 107 110
activation No selu sigmoid  selu
filters 8 4 4 4
kernel regul No No Si No
Conv2D kernel regul type No No 11 No
kernel regul value No No 0,065 No
kernel size (1,32 (1,1 1,2 1, 1D
strides 1 1 1 3
BatchNormalization batch normal Si Si Si Si
activation No relu  tanh No
filters 16 4 4 4
depth multiplier 2 1 1 1
. depthwise regul No Si No No
DepthwiseConv2D degthwise:regul_type No 12 No No
depthwise regul value No 0,065 No No
kernel size 1 1 1 1
strides No 3 4 2
BatchNormalization batch normal Si Si Si Si
Activation activation elu elu  tanh relu
. pool size 1,8 1,49 1,1 1,3
AveragePooling2D strides No 3 1 3
Dropout rate 0,50 0,50 0,40 0,40
activation No relu  relu tanh
activity regul No Si Si No
activity regul type No 12 12 No
activity regul value No 0,040 0,025 No
SeparableConv2D depthwise regul No Si Si Si
depthwise regul type No 12 12 12
depthwise_regul value No 0,040 0,070 0,045
kernel size (1,8) 1,49 (1,16) (1,8
strides No 4 4 2
BatchNormalization batch normal Si Si Si Si
Activation activation elu selu  relu relu
. pool size 1,8 (1,49 (1,3) 1,4
AveragePooling2D strides No 5 5 3
Dropout rate 0,50 0,55 0,40 0,25

6.2 Framework de optimizacion aplicado a la clasificacién de sefales
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Los modelos producidos por el framework de optimizacién se entrenaron utilizando
el archivo de datos de entrenamiento completo (sin la divisién de validacion) y
luego se probaron con el archivo de datos de test. Los resultados que ofrecidos en la
Tabla 6.5 muestran una clara mejora en la precision de los modelos optimizados con
respecto a los modelos originales tomados como referencia (EEGNet y DeepConvNet).
Estos resultados muestran que los modelos optimizados consiguen una mejora media
en el indice Kappa del 43,9 %, 87,2% y 27,5 % respecto a la EEGNet original para
los sujetos 104, 107 y 110, respectivamente.

Con el fin de demostrar estadisticamente la superioridad de la solucién optimizada
con respecto a las dos redes utilizadas como referencia (EEGNet y DeepConvNet),
se ha realizado un test de hipétesis no paramétrico mediante la prueba de Mann-
Whitney [163]. Con este método se obtiene la probabilidad de que los resultados
obtenidos para cada sujeto sean diferentes. Se han realizado 15 ejecuciones con
el fin de tener en cuenta la varianza debida a la inicializacién aleatoria de los
algoritmos involucrados en el procedimiento de optimizacién. La comparacién
realizada mediante el test de Mann-Whitney indica p-valores inferiores a 107, lo que
permite rechazar con un alto nivel de significancia la hipétesis nula (que indicaria
que ambos grupos tienen la misma media). Cabe destacar que en la Tabla 6.5
los p-valores se encuentran indicados tinicamente en el bloque correspondiente
a la solucién optimizada ya que el test de hipdtesis se ha realizado entre los dos
grupos que proporcionan mejores prestaciones (EEGNet y la solucién optimizada
proporcionada por el framework).

Tabla 6.5.: Resultados de clasificacion y validacién estadistica.

Sujeto Exactitud Indice Kappa p-valores
Promedio Dev. std. Promedio Devw. std.

DeepConvNet [187]
104 0,58 0,03 0,38 0,04
107 0,66 0,04 0,48 0,06
110 0,48 0,02 0,22 0,03

EEGNet (baseline) [187]

104 0,63 0,05 0,44 0,08
107 0,63 0,06 0,44 0,08
110 0,72 0,05 0,58 0,08

Solucion optimizada
104 0,75 0,01 0,63 0,01 p<1,70-107°
107 0,88 0,02 0,82 0,02 p<1,69- 106
110 0,83 0,01 0,74 0,01 p<1,64-1076
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La Figura 6.7 muestra una comparativa entre los diferentes modelos de EEGNet para
los tres sujetos utilizados en este trabajo. Como se puede ver, la versiéon optimizada
siempre supera en prestaciones a los modelos de referencia. Las redes basadas en
EEGNet que se comparan en la Tabla 6.5 difieren principalmente en el nimero de
filtros utilizados en las capas inferiores: mientras que la llamada Compact-CNN [235]
utiliza 96 filtros, la EEGNet tomada como baseline [187] utiliza 16 filtros. Esta es la
razon principal del por qué dicha red tiene menor nimero de parametros. Por otra
parte, el método de optimizacién incluye capas de regularizacién que actian sobre
los ntcleos y funciones de activacién y cuya necesidad estd motivada por la mejora
en la capacidad de generalizacién de la red (es decir, para reducir el sobreajuste).
En total, el proceso de optimizacién de las ANNs ha requerido 116,99 horas para
el sujeto 104, 139,02 horas para el 107 y 142,81 horas para el 110 utilizando el
equipo que contiene la CPU Intel Xeon E5-2640 v4 y la GPU Nvidia TITAN Xp.

B Solucién Optimizada
0.8 mmm EEGNet

B DeepConvNet

o
]

indice Kappa
o
~

o
%)

104 107 110
Sujeto

Figura 6.7.: Comparativa de rendimiento entre diferentes modelos de EEGNet. Incluye
la arquitectura optimizada generada por el framework de optimizacion corres-
pondiente al éptimo de Pareto.

6.2.4. Eficiencia energética de las soluciones optimizadas

En esta seccion se analiza el consumo energético de las diferentes redes utilizadas.
Con ello, se pretende evaluar la eficiencia energética de la red optimizada con
respecto a las que han sido tomadas como referencia. En la Figura 6.8 se muestra
el perfil de potencia instantdnea cuando las redes son entrenadas utilizando los
datos EEG de los sujetos 104, 107 y 110. La GPU utilizada para este experimento
ha sido la Nvidia TITAN Xp. Tal y como se muestra en esta figura, la alternativa

6.2 Framework de optimizacion aplicado a la clasificacién de sefales
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optimizada tarda menos en entrenarse independientemente del sujeto y reduce
considerablemente la potencia instantdnea. Este resultado es el esperado ya que al
reducir el nimero de parametros también lo hace la complejidad de la red y el estrés
hacia el dispositivo de computo (GPU), lo cual repercute directamente no sélo en el
tiempo de ejecucion sino también en el consumo energético.
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Figura 6.8.: Potencia instantanea obtenida durante el entrenamiento de diferentes
modelos y sujetos al utilizar la GPU Nvidia TITAN Xp.

De forma similar, en la Figura 6.9 se muestra la potencia instantdnea al entrenar
las redes pero esta vez se ha utilizado la GPU Nvidia Quadro RTX 6000. El objetivo
es analizar cudl es el comportamiento energia-tiempo al utilizar una GPU con una
arquitectura mas moderna. De la figura claramente se observa que el tiempo de
ejecucion ha disminuido notablemente para todas las redes y la proporcion de
tiempo que las separa se ha conservado. Sin embargo, la potencia instantdnea se ha
incrementado ligeramente en todos los casos, lo cual es normal ya que la GPU mads
moderna tiene una potencia de disefio térmico (TDP) de 295W frente a los 250W
de la Nvidia TITAN Xp. Esto no quiere decir que para entrenar las redes se haya
requerido mas energia, pues la energia total consumida depende también del tiempo
de ejecucién. En la Tabla 6.6 se muestra el consumo de energia acumulado para
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cada GPU. Facilmente se puede ver que al utilizar la GPU mas moderna el consumo
energético es siempre inferior y ademads con la ventaja de haber reducido en gran

medida el tiempo de ejecucion tal y como se habia comentado en la Figura 6.9.
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Figura 6.9.: Potencia instantanea obtenida durante el entrenamiento de diferentes

300

modelos y sujetos al utilizar la GPU Nvidia Quadro RTX 6000.

Tabla 6.6.: Consumo de energia en W - h para cada GPU durante el entrenamiento de

diferentes modelos y sujetos.

Modelo

Sujeto
107

104 110

Nvidia Titan Xp

DeepConvNet [187]
EEGNet (base) [187]
Solucion Optimizada 1,46

26,51 26,52 27,49
6,46 7,05 6,99
1,54 1,44

Nvidia Quadro RTX 6000

DeepConvNet [187]
EEGNet (base) [187]
Solucion Optimizada 1,18

24,89 24,94 25,37
6,11 6,47 6,54
1,14 1,13
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6.3. Conclusiones

En este capitulo se han presentado los resultados obtenidos utilizando descriptores
conocidos a priori y utilizando el framework de optimizacion propuesto. Como se
ha comentado, el principal problema de utilizar descriptores estadisticos conocidos
a priori es que su eleccién resulta compleja y nunca se tiene garantia de que su
poder discriminante sea éptimo para un problema concreto. Es por ello que se
ha utilizado el framework propuesto, el cual ha permitido optimizar arquitecturas
de aprendizaje profundo que se encargan del proceso de extraccién, seleccién y
clasificacion de caracteristicas. La configuracion del experimento ha sido realizada
no unicamente pensando en el ajuste de los hiperparametros, sino también para
habilitar o deshabilitar algunas capas como las que implementan la regularizacién.
Como resultado, la arquitectura de los modelos generados puede diferir de la
original. Se han utilizado dos métricas de rendimiento: el indice Kappa para medir
el rendimiento de la clasificacién multi-clase y el nimero de parametros, el cual
obliga al algoritmo a seleccionar soluciones con un menor nimero de pardmetros.
La optimizacién de estas métricas esta basada en los resultados de validacion con el
objetivo de mejorar la capacidad de generalizacién del modelo 6ptimo. El framework
propuesto se ha evaluado utilizando datos de EEG para BCI compuestos por 15
canales. Posteriormente, se ha utilizado como baseline la red EEGNet para optimizar
su rendimiento. Los resultados alcanzados han demostrado claras mejoras con
respecto a la red original, consiguiendo hasta un 87 % de mejora con hasta un 33 %
menos de pardmetros entrenables. Ademads, la solucion optimizada también reduce
drasticamente el consumo energético y tiempo de ejecucidn necesario para entrenar
las redes.

También en este capitulo se ha visto como las técnicas de autoML contribuyen al
campo del Deep Learning con procedimientos para desarrollar u optimizar automati-
camente redes existentes para resolver un problema especifico. Este es el caso de la
clasificacién de sefiales EEG, donde las arquitecturas habituales basadas en CNN para
el procesamiento de imdgenes no son apropiadas debido a las caracteristicas especia-
les de las sefiales de EEG. Ademads, la inclusidn de capas que permiten convoluciones
espaciales y temporales afiade nuevos hiperparametros dificiles de seleccionar. El
framework de optimizacién presentado en esta tesis aporta una alternativa flexible
para optimizar las redes existentes y mejorar el rendimiento de la clasificacién para
un problema especifico.
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Conclusiones y principales
aportaciones

En este tesis se ha abordado el problema de disefiar arquitecturas de redes neurona-
les para dar solucidn a problemas especificos. La inexistencia de reglas de disefio
hace que dicha tarea sea costosa en tiempo y que normalmente requiera de un
proceso de ensayo y error. Dicho problema es ain mas importante en el caso de las
arquitecturas profundas ya que el nimero de capas que pueden combinarse es muy
alto y existe una gran cantidad de hiperpardmetros de cuya eleccién depende en
gran medida el rendimiento del modelo final. Una de las principales aplicaciones de
las redes profundas es la clasificacion de instancias de datos de diferente naturaleza.
Un ejemplo es la clasificacién de imdgenes, tarea para la cual se han utilizado
extensivamente en los tltimos afio dada su eficiencia. Otra de las ventajas del uso de
arquitecturas profundas es su capacidad para aprender a extraer descriptores con un
poder discriminante 6ptimo para un determinado problema. Los métodos de clasifi-
cacion clasicos utilizan descriptores estadisticos conocidos a priori para conformar
un espacio de caracteristicas que serd posteriormente utilizado por el algoritmo de
clasificacion. Por tanto, las prestaciones del clasificador dependen en gran medida de
las caracteristicas con las que estos se alimentan, la estructura del espacio vectorial
de dichas caracteristicas, y su distribucién estadistica. Las arquitecturas profundas
extraen las caracteristicas mds apropiadas para un problema concreto mediante un
proceso de aprendizaje, evitando tener que conocer descriptores a priori o selec-
cionarlos en base a su poder discriminante o de representacion de los datos. Lo
expuesto anteriormente motiva la necesidad de disponer de métodos para optimizar
e incluso generar de forma automdtica modelos basados en arquitecturas de redes
neuronales profundas que evite, por un lado, utilizar descriptores conocidos a priori,
y por otro, el proceso de ensayo y error necesario para ajustar la arquitectura y sus
hiperparametros. Esta linea puede enmarcarse en lo que hoy dia se conoce como
Auto Machine Learning (autoML).

Con ese objetivo, en esta tesis se ha desarrollado un framework de optimizacién
basado en computacién evolutiva que permite mediante una base de datos configurar
los parametros de las ANNs a optimizar y el rango de valores de cada uno de sus
parametros. Ademads, permite configurar las restricciones que delimitan el espacio
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de busqueda para encontrar soluciones factibles y reducir el tiempo de busqueda.
Dado que el framework es totalmente configurable, se podria utilizar para generar
ANNs desde cero o para optimizar arquitecturas preexistentes.

Concretamente, en esta tesis se presenta el problema de clasificacién de sefiales EEG,
el cual generalmente es un problema complejo porque la extraccion de los patrones
que permiten clasificar a la sefial estdn habitualmente basados en la seleccién de
descriptores estadisticos en tiempo, frecuencia o tiempo-frecuencia conocidos a
priori. Si se utilizan descriptores que realmente no permitan caracterizar correc-
tamente a los datos no se podran encontrar patrones. De esta forma, el problema
no se reduce unicamente a encontrar caracteristicas sino también de seleccionar
aquellas que permitiran clasificar las sefiales con mas éxito. En este ambito, se han
realizado diferentes tipos de experimentos utilizando varios conjuntos de datos.
En primer lugar, se han realizado experimentos cldsicos extrayendo caracteristicas
espectrales de las sefiales EEG, mostrando que la clasificacién de sefiales EEG es
una cuestion compleja y manifestando la influencia que tienen las caracteristicas
seleccionadas en la capacidad discriminante del clasificador. Por otro lado, se han
realizado otros experimentos con sefiales EEG/BCI utilizando un conjunto de datos
multi-clase. En concreto, los experimentos realizados tenian como objetivo optimizar
una arquitectura preexistente disefiada originalmente para el procesamiento de
sefiales de EEG denominada EEGNet.

Los resultados han permitido observar también, que el procedimiento de optimi-
zacién realmente mejora las prestaciones que brinda la red tomada como baseline
(EEGNet). Al ser evaluada con el mismo conjunto de sefiales EEG se superan los
resultados obtenidos por la EEGNet original, con hasta un 87 % de mejora en el
indice de clasificacién y hasta un 33 % menos en cantidad de pardmetros entrenables.
Ademas, se han realizado medidas de energia donde se ha podido corroborar que
las soluciones o redes que proporcionan el framework de optimizaciéon no solamente
mejoran en precision sino también en eficiencia computacional y por tanto en consu-
mo energético. Esto se debe a que las ANN optimizadas tardan menos en entrenarse
por tener menos parametros, lo cual se traduce en que utilizan menos recursos de los
dispositivos CPU y GPU del sistema heterogéneo. Por ultimo, se ha demostrado que
utilizar arquitecturas hardware mds modernas permite reducir de forma simultanea
tanto el tiempo de ejecucién como el consumo energético. Es por todo esto que
actualmente, debido a temas medioambientales y en medio de la actual crisis del
cambio climatico, proporcionar soluciones eficientes en energia podria considerarse
una forma de aliviar el problema.
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Apéndice. Tablas de la base

de datos del framework de
optimizacion

En este apéndice se detallan los atributos de cada una de las tablas utilizadas en la
base de datos del framework. La nomenclatura para la columna que denota el tipo
de dato utilizado (“Tipo”) es la siguiente: (B) Booleano; (C) Cadena de caracteres

(E) Entero; (F) Flotante y (FH) Fecha y Hora.

Tabla A.1.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “TiposNodos”.

Atributo Tipo Descripcion
idtiponodo (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.
descripcion C Descripcion del tipo de nodo (maestro o trabajador).

El usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

Tabla A.2.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “Nodos”.

Atributo Tipo Descripcion

idnodo (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

idtiponodo (FK) E Tipo de nodo al que corresponde. Tiene dependencia
con la tabla “TiposNodos”. El usuario se encarga de
indicar el valor del atributo.

nombre C Denominacion del nodo. El usuario se encarga de
indicar el valor del atributo.

utilizado B Indicador del estado actual del nodo (si esta siendo
utilizado o no). El valor del atributo puede ser Falso
o Verdadero aunque por defecto es Falso. El valor
del atributo es asignado automdticamente.

activo B Indicador que registra si el nodo puede ser utilizado

durante el proceso de optimizacién. El valor del
atributo puede ser Falso o Verdadero. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.
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Tabla A.3.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “GPUs”.

Atributo Tipo Descripcion

idgpu (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automadtica.

idnodo (FK) E Indica el nodo al que corresponde la GPU. Tiene
dependencia con la tabla “Nodos”.

numero E Indica el nimero asignado a la GPU. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

nombre C Denominacion dada a la GPU. El usuario se encarga
de indicar el valor del atributo.

capacmemo E Indicador de la capacidad de memoria de la GPU. El
usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

utilizado B Indicador del estado actual de la GPU (si esta siendo
utilizada o no). El valor del atributo puede ser Falso
o Verdadero aunque su valor por defecto es Falso. El
valor del atributo es asignado automdticamente.

activo B Indicador que registra si la GPU puede ser utilizada

durante el proceso de optimizacion. El valor del
atributo puede ser Falso o Verdadero. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

Tabla A.4.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “CPUs”.

Atributo Tipo Descripcion

idcpu (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automadtica.

idnodo (FK) E Indica el nodo al que corresponde la CPU. Tiene
dependencia con la tabla “Nodos”. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

numero E Indica el numero asignado a la CPU. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

nombre C Denominaciéon dada a la CPU. El usuario se encarga
de indicar el valor del atributo.

utilizado B Indicador del estado actual de la CPU (si esta siendo
utilizada o no). El valor del atributo puede ser Falso
o Verdadero aunque su valor por defecto es Falso. El
valor del atributo es asignado automaticamente.

activo B Indica si la CPU puede ser utilizada durante el pro-

ceso de optimizacion. El valor del atributo puede ser
Falso o Verdadero. El usuario se encarga de indicar
el valor del atributo.
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Tabla A.5.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “Capas”.

Atributo Tipo Descripcion
idcapa (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.
descripcion C Denominacion de la capa en base a la sintaxis de

Tensorflow. El usuario se encarga de indicar el valor
del atributo.

Tabla A.6.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “Argumentos”.

Atributo Tipo Descripcion

idarg (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

idtipodato (FK) E Tipo de dato que puede ser asignado al argumen-
to. Tiene dependencia con la tabla “TiposDatos”. El
usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

descripcion C Denominacion del argumento en base a la sintaxis
de Tensorflow. El usuario se encarga de indicar el
valor del atributo.

valordefecto C Valor por defecto que tiene el atributo.

Tabla A.7.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “CapArgs”.

Atributo Tipo Descripcion
idcapaarg (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.
idarg (FK) E Indica el cédigo del argumento que corresponde a la
capa. Tiene dependencia con la tabla “Argumentos”.
El usuario se encarga de indicar el valor del atributo.
idcapa (FK) E Tipo de capa al que corresponde el argumento. Tie-

ne dependencia con la tabla “Capas”. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.
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Tabla A.8.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “ArgDet”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idargdet (PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automadtica.

idarg (FK)

E

Indica el argumento al que corresponde. Tiene de-
pendencia con la tabla “Argumentos”. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

numero

Numero entero que representara en el cromosoma
al valor definido en el atributo “descripcion” y que
corresponde al valor de un argumento especifico de
la ANN. El usuario se encarga de indicar el valor del
atributo.

descripcion

Valor que sera utilizado por el argumento de la ANN.
El usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

Tabla A.9.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “DatosMuestras”.

Atributo Tipo Descripcion

iddatomuestra E Identificador de la tabla que se genera de forma

(PK) automatica.

nombre C Nombre del archivo del conjunto de datos. El usuario
se encarga de indicar el valor del atributo.

arcdir C Ruta en el disco donde se encuentra el archivo de
datos. El usuario se encarga de indicar el valor del
atributo.

cantclases E Numero de clases de los conjuntos de datos. El usua-
rio se encarga de indicar el valor del atributo.

descripcion C Descripcién del archivo de conjuntos de datos. El
usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

Tabla A.10.: Descripcion detallada de los atributos de la tabla “TiposDatos”.

Atributo Tipo Descripcion
idtipodato (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.
descripcion C Denominacion de los diferentes tipos de datos que

pueden ser utilizados. El usuario se encarga de indi-
car el valor del atributo.
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Tabla A.11.: Descripcidn detallada de los atributos de la tabla “EvoAlg”.

Atributo Tipo Descripcion
idea (PK) E Identificador de la tabla que se genera de forma
automadtica.
descripcion C Nombre de los EA que pueden ser utilizados por el

procedimiento de optimizacion. El usuario se encar-
ga de indicar el valor del atributo de acuerdo a los
EAs disponibles en la libreria de optimizacién multi-
objetivo.

Tabla A.12.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “Experimentos”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idexp (PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automadtica.

descripcion

C

Descripcion del experimento que sera realizado. El
usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

cantcapas

Numero maximo de capas que puede tener las ANNs
generadas por el procedimiento de optimizacion. El
usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

abreviatura

Abreviatura que serd asignada a un experimento de-
terminado y utilizada como prefijo de las diferentes
soluciones alcanzadas. El usuario se encarga de indi-
car el valor del atributo.

parametros

Numero méaximo de pardmetros que pueden tener
las ANNs generadas por el procedimiento de optimi-
zacion. El usuario se encarga de indicar el valor del
atributo.
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Tabla A.13.: Descripcion detallada de los atributos de la tabla “ConfExps”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idconfexp (PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

idexp (FK)

E

Indica el experimento al que corresponde el registro
de configuracion. Tiene dependencia con la tabla
“Experimentos”. El usuario se encarga de indicar el
valor del atributo.

iddatomuestra
(FK)

Indica el conjunto de datos que serd utilizado para
el experimento de optimizacion. Tiene dependencia
con la tabla “DatosMuestras”. El usuario se encarga
de indicar el valor del atributo.

idea (FK)

Indica el EA que serd utilizado para el experimento.
Tiene dependencia con la tabla “EvoAlg”. El usuario
se encarga de indicar el valor del atributo.

totejec

Numero de ejecuciones que se realizaran del experi-
mento. El usuario se encarga de indicar el valor del
atributo.

ea_poblacion

Numero de individuos de la poblacidén. El valor asig-
nado es utilizado por el algoritmo de optimizacién.
El usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

ea_generaciones

Numero de generaciones. El valor asignado es utili-
zado por el algoritmo de optimizacion. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

ea_cruzamiento

Probabilidad de cruzamiento. El valor asignado es
utilizado por el algoritmo de optimizacién. El usua-
rio se encarga de indicar el valor del atributo.

ea_mutacion

Probabilidad de mutacion. El valor asignado es utili-
zado por el algoritmo de optimizacion. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

ann_maxparam

Cantidad maxima de pardmetros de la ANN que se-
ran considerados para que la solucién sea utilizada
por el algoritmo de optimizacidon. El usuario se en-
carga de indicar el valor del atributo.

ann_bitscalc

Numero de bits utilizados para el calculo. El usuario
se encarga de indicar el valor del atributo.

ann_parantici

Cantidad maxima de iteraciones de entrenamiento
en la métrica monitorizada hasta que haya dejado
de mejorar. El usuario se encarga de indicar el valor
del atributo.

ann_epocas

Cantidad maxima de épocas de entrenamiento de la
ANN. El usuario se encarga de indicar el valor del
atributo.
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Tabla A.14.: Descripcion detallada de los atributos de la tabla “ArqExpCaps”.

Atributo Tipo Descripcion

idargexpcaps (PK) | E Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

idcapa (FK) E Tipo de capa que puede ser asignado a la posicion
dentro del orden de capas de la ANN. Tiene depen-
dencia con la tabla “Capas”. El usuario se encarga
de indicar el valor del atributo.

idexp (FK) E Indica el experimento al que corresponden la con-
figuraciones de las capas realizadas. Tiene depen-
dencia con la tabla “Experimentos”. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

nrocapa E Indica el numero de capa que corresponde en la

ANN. El usuario se encarga de indicar el valor del
atributo.

Tabla A.15.: Descripcion detallada de los atributos de la tabla “ArqExpCapArgs”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idargexpecaparg
(PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

idargexpcaps (FK)

E

Indica la capa especifica de la ANN que serd optimi-
zada en el marco del experimento al que correspon-
de. Tiene dependencia con la tabla “ArqExpCap”. El
usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

idarg (FK)

Argumento que sera optimizado de una capa espe-
cifica de la ANN. Tiene dependencia con la tabla
“Argumentos”. El usuario se encarga de indicar el
valor del atributo.

rangoinicio

Valor inicial del rango de argumentos correspon-
diente a la tabla “ConfArgs” que seran objeto de
optimizacién por parte del procedimiento. El usua-
rio se encarga de indicar el valor del atributo.

rangofin

Valor final del rango de argumentos correspondiente
a la tabla “ConfArgs” que seran objeto de optimi-
zacion por parte del procedimiento. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.
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Tabla A.16.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “ConfArgs”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idconfarg (PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

idargexpcapaarg | E Tipo de capa que puede ser asignado a la posicion

(FK) dentro del orden de capas de la ANN . Tiene depen-
dencia con la tabla “ArqExpCapArgs”. El usuario se
encarga de indicar el valor del atributo.

idtipodato (FK) E Tipo de dato al que correspondera el valor del argu-
mento. Tiene dependencia con la tabla “TiposDatos”.
El usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

numero E Numero entero con el que ha sido codificado el valor
del argumento para la capa seleccionada. El usuario
se encarga de indicar el valor del atributo.

valor C Valor que sera asignado al argumento de la capa

seleccionada. El usuario se encarga de indicar el
valor del atributo.
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Tabla A.17.: Descripcion detallada de los atributos de la tabla “ExpsEjec”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idexpejec (PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

idexp

E

Indica el experimento al que corresponde las ejecu-
ciones del procedimiento de optimizacion de ANNs.
Tiene dependencia con la tabla “Experimentos”. El
usuario se encarga de indicar el valor del atributo.

item

Numero de ejecucién del procedimiento de optimi-
zacion de las ANNs. El valor del atributo es asignado
automadticamente.

ea_tabla

Nombre de la tabla donde se alojaran las solucio-
nes correspondientes a un ciclo de ejecucion del
experimento. El valor del atributo es asignado auto-
maticamente.

ea_archivo

Nombre del archivo donde se registran detalles de
la ejecucién del experimento. El valor del atributo
es asignado automdticamente.

ea_cd nd_param

Numero de pardmetros entrenables de la ANN que
corresponde a la solucién que se ubica en el codo
del frente 6ptimo de Pareto. El valor del atributo es
asignado automaticamente.

ea_cd nd_kappa

Valor del indice kappa de la ANN que ha sido evalua-
da con el conjunto de datos de test y que correspon-
de a la solucién que se ubica en el codo del frente
optimo de Pareto. El valor del atributo es asignado
automdticamente.

ea_fechahoraini

FH

Fecha y hora de inicio de la ejecucion del proce-
dimiento de optimizacién. El valor del atributo es
asignado automaticamente.

ea_fechahorafin

FH

Fecha y hora del final de la ejecucién del proce-
dimiento de optimizacién. El valor del atributo es
asignado automaticamente.

ann_parantici

Numero de épocas de entrenamiento que han sido
ejecutadas para generar el modelo de la ANN.

ann_acc

Valor de exactitud (accuracy) alcanzado por el mo-
delo de la ANN.

pid

Cdédigo que identifica al proceso en ejecucion asig-
nado por el sistema operativo. El valor del atributo
es asignado automdticamente.

dominado

Indica si la solucion corresponde al frente 6ptimo de
Pareto. El valor del atributo es asignado automatica-
mente.
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Tabla A.18.: Descripcion detallada de los atributos de la tabla “ExpEjeDet”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idexpejedet (PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automadtica.

idexpeje

E

Indica el experimento y la ejecucion correspondiente
con el que guarda relacién. Tiene dependencia con
la tabla “ExpEjec”. El valor del atributo es asignado
automadticamente.

idgpu

GPU donde se ha evaluado la solucién propuesta
por el algoritmo de optimizacion. Tiene dependencia
con la tabla “GPUs”. El valor del atributo es asignado
automdticamente.

cromosoma

Valor de los distintos genes que corresponden a un
cromosoma. El valor del atributo es asignado auto-
maticamente.

kappa

Indica el valor del indice de clasificaciéon alcanzado
por la solucién propuesta. El valor del atributo es
asignado automaticamente.

parametros

Numero de parametros entrenables de la ANN o
solucion propuesta. El valor del atributo es asignado
automdticamente.

noparam

Numero de parametros no entrenables de la ANN o
solucion propuesta. El valor del atributo es asignado
automdticamente.

acc

Valor de exactitud alcanzado por la solucién pro-
puesta. El valor del atributo es asignado automatica-
mente.

fechahoraini

FH

Fecha y hora de inicio de la evaluacién de la solucion.
El valor del atributo es asignado automaticamente.

fechahorafin

FH

Fecha y hora de fin de la evaluacién de la solucion.
El valor del atributo es asignado automadticamente.

pid

Cddigo que identifica al proceso que se ejecuta y
es asignado por el sistema operativo. El valor del
atributo es asignado automaticamente.

dominado

Indica si la solucion corresponde al frente 6ptimo de
Pareto. El valor del atributo es asignado automatica-
mente.
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Tabla A.19.: Descripcién detallada de los atributos de la tabla “ConsumoEnergia”.

Atributo

Tipo

Descripcion

idconsumoenergia(PK)

E

Identificador de la tabla que se genera de forma
automatica.

pid

E

Cddigo que ha sido asignado por el sistema ope-
rativo a la funcién que captura los datos acerca
del consumo energético. El valor del atributo
es asignado automadticamente.

inspwr_front

Potencia eléctrica instantanea consumida por
el nodo “front-end”. El valor del atributo es
asignado automaticamente.

inspwr_node0

Potencia eléctrica instantdnea consumida por el
nodo computacional denominado “node0”. El
valor del atributo es asignado automdticamen-
te.

inspwr_nodel

Potencia eléctrica instantdnea consumida por el
nodo computacional denominado “nodel”. El
valor del atributo es asignado automdticamen-
te.

inspwr_node2

Potencia eléctrica instantdnea consumida por el
nodo computacional denominado “node2”. El
valor del atributo es asignado automaticamen-
te.

acupwr_front

Energia acumulada consumida por el nodo
“front-end”. El valor del atributo es asignado
automaticamente.

acupwr_node0

Energia acumulada consumida por el nodo
computacional denominado “node0”. El valor
del atributo es asignado automdticamente.

acupwr_nodel

Energia acumulada consumida por el nodo
computacional denominado “nodel”. El valor
del atributo es asignado automdticamente.

acupwr_node2

Energia acumulada consumida por el nodo
computacional denominado “node2”. El valor
del atributo es asignado automdticamente.

fechahora

FH

Fecha y hora del registro. El valor del atributo
es asignado automdticamente.
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