UNIVERSIDAD DE SANTIAGO DE
COMPOSTELA

UNIVERSIDADE
DE SANTIAGO
DE COMPOSTELA

ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA

Sistema para la reconstruccion de
tomografias de impedancia eléctrica en
tiempo real, basado en técnicas de
Machine Learning

Autor:
Martin Aller Dominguez

Directores:
José Manuel Cotos Yanez
David Mera Pérez

Grado en Ingenieria Informatica

Noviembre 2020

Trabajo de Fin de Grado presentado en la Escuela Técnica Superior de
Ingenieria de la Universidad de Santiago de Compostela para la obtencion del
Grado en Ingenieria Informatica



UNIVERSIDADE
DE SANTIAGO
DE COMPOSTELA

D. José Manuel Cotos Yanez, Profesor del Departamento de Electronica
y Computacion de la Universidad de Santiago de Compostela, y D. David Me-
ra Pérez, Investigador posdoctoral del Centro de Investigacién en Tecnologias
Inteligentes de la Universidad de Santiago de Compostela,

INFORMAN:

Que la presente memoria, titulada Sistema para la reconstruccion de tomo-
grafias de impedancia eléctrica en tiempo real, basado en técnicas de Machine
Learning, presentada por D. Martin Aller Dominguez para superar los crédi-
tos correspondientes al Trabajo de Fin de Grado de la titulacion del Grado en
Ingenieria Informatica, se realizé bajo nuestra direccién en el Departamento de
Electronica y Computacién de la Universidad de Santiago de Compostela.

Y para que asi conste a los efectos oportunos, expiden el presente informe en
Santiago de Compostela, a 9 de noviembre de 2020:

El director, El codirector, El alumno,

Firmado
COTOS digitalmente por Fir E%m MERA ALLER Firmado digitalmente
YANEZ JOSE COTOS YANEZ PERI VI'D (FI RVR) por ALLER
MANUEL JOSE MANUEL - el 09/it1/ 2020 DOMINGUEZ ' pomiNGUEZ MARTIN

y 32649200X co T MARTIN - -46095056C

Fecha: 2020.11.09 | Fecha: 2020.11.09

32649200X Fecha:2020.11¢ e or /AC DNl E 46095056C 151512 +01100

José M. Cotos Yanez David Mera Pérez Martin Aller Dominguez



Indice general

T icaanl

T,

Tomografia de Impedancia Eléctrical. . . . . . .. ... ... ...

2.

Solucion propuestal . . . . ...

3.

Objetivos del trabajol . . . . . . . . . . . ... L.

. Planificacion y presupuestos|

P.1.

Planificacion temporalf . . . . . ... ..o 0000000

RII1. Cicdodewvidal . ... ... ... ... ... ...

[2.2.3. Coste del proyectol . . . . . .. ... ...

Gestion de riesgos| . . . . . . ..o

[2.3.1.  Definicion de las categorias de probabilidad e impacto|. . .
[2.3.2. Identificacion y analisis de riesgos| . . . . . ... ... ..
[2.3.3. Planificacion de riesgos| . . . . . . . . . ... L.
[2.3.4. Supervision de riesgos| . . . . ... ...

. Especificacion de requisitos y casos de uso|

B.1.

Requisitos funcionales| . . . . ... ... ... ... .00

B.2.

Requisitos no funcionales| . . . . . . . .. ... .00

[3.3.

Requisitos de informacion| . . . . . . ... ..o

[3.4.1. Diagrama de casosdeuso| . . . . ... ... ... ... ..
[3.4.2. Descripcion de los casos de uso| . . . . . .. .. ... ...

. Tecnologias y herramientas|

A1

Tecnologias| . . . . . . . . . .. ...

BT Pythoml. - o o o oo
M12. Diango REST] . o o o o oo

11

W N = =

S Ot ot Ot

13
14
15
17
17
18
22
24

26
26
36
37
45
45
46



4.1.5. EIDORS . . . . .. . . . 61
[4.1.6. Celery| . . . . . . .. 61
.............................. 62
4.1.8. HTMLA . . .. ..o o 62
4.1.9. CSS3l. . . . . 62
[4.1.10. PostgreSQL| . . . . . . . ..o oo 62
[4.1.11. Bootstrap| . . . . . . . . .. ... 62

M2, Herramientas . . . . .. . . . ... .. 63
4.2.1. Visual Studio Code| . . . . . . . . ..o oo 63
[4.2.2. Project Libre, . . . . . . .. ... oL 63
423 StarUML] . . . .. ... 63
[4.2.4. Diagrams.net| . . . . .. ... ... 63
[4.2.5. NinjaMock{. . . . . . ... ... ... 0. 63
426, LaTeXl . . . .. ... 63

[5. Diseno e implementacion| 64
[5.1. Seleccion de la arquitectural . . . . . .. .00 64
[5.1.1. Arquitectura web monolitical . . . . . . .. ... ... ... 64
h.1.2. Servicioswebl . . . . ... 65
[>.1.3.  Arquitectura seleccionadal . . . . . ... ... ... ... 66

.2, Diseno del backendl . . . . . . . . ..o 67
[>.2.1. Diagrama de arquitectura| . . . . . . . ... ... ... .. 67
[5.2.2.  Diagrama de clases del modulo de accesoa BD| . . . . .. 69
[5.2.3. Diagrama de clases del modulo de EI'T} . . . . . . . .. .. 70
[5.2.4.  Patrones de diseno empleados en el backend| . . . . . . .. 71
[5.2.5. Diagramas de secuencia| . . . . . . . ... ... ... ... 72
[5.2.6. Integracion entre Python y EIDORS| . . . .. ... .. .. 80
[5.2.7.  Autenticacion y permisos|. . . . . . . . . ... ... ... 80

[5.3. Diseno del frontend| . . . . . . . . ... ... ... 82
[5.3.1. Diagrama de clases del frontend| . . . . . . . ... .. ... 82
[5.3.2. Diseno de la interfaz grafica|] . . . . .. ... .. ... ... 83
[5.3.3. Ventana principal| . . . . . . ... ... 84
[5.3.4. Tipo de reconstruccion| . . . . . . .. ... ... L. 86
[5.3.5. Reconstruccion de imagenes| . . . . . . . ... .. ... .. 87
0.3.6. Modelod . . . . . ... 92

b.3. 7. Datasets . . . . . . ... . 99
b.3.8. Tareas . . . . . . . ... 102

6. Machine Learning| 104
6.1 Datasetsl . . . . . . . . . . 104
[6.1.1. Metodologia de entrenamiento| . . . . . . . ... ... ... 105
................................ 105

III



6.2.1. Redes neuronales . . . . . ... ... ... ... ... .. 106

6.2.2. Random Forest| . . . . . . . . . .. ... ... ... ... . 109

[6.2.3. Maquina de soporte vectorial| . . . .. ... .. ... .. 112

[6.3. Postprocesado| . . . . . . .. ... 115

[7. Pruebas y validacion| 117
[7.1. Pruebas de validacion de requisitos| . . . . . . . . . .. ... ... 117
7.1.1. Prueba de gestion de usuarios (P1)l . . . ... ... .. .. 117

7.1.2. Prueba de modelos (P2) . . . ... ... ... ... .. .. 122

[7.1.3. Prueba de prediccién de conductividades y reconstruccion |

| de imagenes (P3)[ . . . .. ... ..o 127
7.1.4. Prueba de datasets (P4)| . . . .. ... ... ... 131

7.1.5. Prueba de tareas (P5)| . . . . ... ... ... ... .. .. 137

[7.2. Validacion por parte de los usuarios . . . . . . . . ... ... ... 138
[7.2.1. Cuestionario de usabilidadl . . . . . . ... ... ... ... 138

[r.2.2. Resultados obtenidos . . . . . . . ... ... ... ... 139

[8. Conclusiones y posibles ampliaciones| 141
[8.1. Posibles amplhaciones| . . . . . . ... ... ... 142
lA. Manuales técnicos| 143
[A.1. Requerimientos| . . . . . . . . .. ... ... 143
[A.2. Instalacion y desplieguel . . . . . . . . . ... 143
[A2.1. Instalacion del backend . . . . . . . . ... .. ... .. .. 143

[A.2.2. Instalacion del frontend| . . . . . .. ... ... ... ... 144

[A.2.3. Desplieguel . . . . . . . ... 145

[A.3. Configuracion| . . . . . . . . . ... ... 145
IB. Manual de usuariol 147
[B.1. Inicio de sesion y registrof. . . . . . . . . . ... ... 147
[B.2. Pagina principal . . . . . . . ..o 147
[B.3. Reconstruccion de imagenes| . . . . . . ... ... .. ... .... 148
B.3.1. Seleccién de modeld. . . . . . .. ... oo 148

[B.3.2. Reconstruir la imagen de unamallal . . . . . ... ... .. 148

[B.3.3. Prediccion de conductividades a partir de un fichero de |

| voltajes| . . . . . . .. 149
B.4. Modelod . . . ... ... 149
B.41. Entrenar modeld . . . ... ... ... .. 0oL 149

[B.4.2. Comparar modelos| . . . . . ... ... ... ... ..... 150

B.5. Datasetsl . . . . .. .o 151
(B.5.1. Subida de dataset| . . . . . . ... ... 151

B.5.2. Generacion de datasetl . . . . . .. ... ... ... ... 151
B6_Tareas . . . . . . . .o 152

v



153



Indice de figuras

[L.1. Ejemplo de malla con dos artetactos y 16 electrodos.| . . . . . .. 3
2.1. EDT de primer nivel.| . . . . . . . ... ... o000 6
[2.2. EDT de segundo nivel. Planificacion del proyecto| . . . . . . . .. 6
[2.3. EDT de segundo nivel. Formacion.| . . . . . .. .. ... ... .. 7
[2.4. ED'T de segundo nivel. Analisis.| . . . . .. .. ... ... ... .. 7
[2.5. ED'T de segundo nivel. Primer sprint: BD de modelos, datasets y |

USUATIOS © . v v v o e e e e e e e e e e e 8
[2.6. EDT de segundo nivel. Segundo sprint: modulo de EIT| . . . . . . 8
[2.7. EDT de segundo nivel. Tercer sprint: API REST|. . . . .. .. .. 8
[2.8. ED'T" de segundo nivel. Cuarto sprint: intertaz grafica| . . . . . . . 9
[2.9. Diagrama de gantt. Planificacion.| . . . . . . . .. ... ... 10
[2.10. Diagrama de gantt. Analisis y diseno de alto nivel.|. . . . . . . .. 10
[2.11. Diagrama de gantt. Formacion.| . . . . . . . ... ... ... ... 10
[2.12. Diagrama de gantt. Incremento 1.| . . . . . . . .. ... ... ... 11
[2.13. Diagrama de gantt. Incremento 2.| . . . . . . ... ... ... ... 11
[2.14. Diagrama de gantt. Incremento 3.| . . . . . . . .. ... ... .. 11
[2.15. Diagrama de gantt. Incremento 4.| . . . . . . . .. ... ... ... 11
[2.16. Diagrama de gantt. Elaboracion de memoria y fin de TFG.| . . . . 12
[3.1. Diagrama de casos deuso.| . . . . . . . ... ... ... 45
[>.1. Diagrama de arquitectura.| . . . . . . . ... ... 67
[>.2. Diagrama de clases del modulo de acceso a BD.| . . . . . ... .. 69
[5.3. Diagrama de clases del modulode EIT . . . ... ... ... ... 70
[5.4. Diagrama de secuencia: reconstruccion de la de la imagen de la |

malla de un dataset) . . . . .. .. ... 73
[5.5. Diagrama de secuencia: realizacion de predicciones de un conjunto |

de voltajes.| . . . . . . ... 74
[5.6. Diagrama de secuencia: entrenamiento de una red neuronal| . . . 75
[5.7. Diagrama de secuencia: comparacion de varios modelos.|. . . . . . 77
[>.8. Diagrama de secuencia: generacion de un dataset.| . . . . . . . .. 78
[5.9. Diagrama de clases del frontend.|. . . . . . . ... ... ... ... 82
[>.10. Vista principal de la aplicacion.| . . . . . . . ... .. ... .. .. 85

VI



[5.11. Seleccion de la operacion a realizar en la seccion de Reconstruccion

VII

de 1magenes. . . . . . .. L 86
5.12. Vista de seleccion de dataset y malla (I).| . . . . .. ... ... .. 87
5.13. Vista de seleccion de dataset y malla (II).] . . ... ... ... .. 88
[>.14. Vista de imagen reconstruida.| . . . . . . . .. ... ... ... 89
[5.15. Vista de corte deunamallal . . . . . . ... ... ... ... ... 90
[5.16. Vista de las predicciones de conductividades a partir de un con- |

junto de voltajes.| . . . . . . .. .. o 91
[5.17. Vista del listado de modelos disponibles.| . . . . . . ... ... .. 92
.18, Vista de los detalles de una red neuronall . . . . . .. . .. .. .. 93
[5.19. Vista de una matriz de confusion . . . . . . . . . ... ... 94
[5.20. Vista de la definicion de los parametros de la comparacion de mo- |

delos). . . . . 95
5.21. Vista de los resultados de la comparacion de modelos (1). . . . . 96
5.22. Vista de los resultados de la comparacion de modelos (2). . . . . 96
[5.23. Vista de seleccion de tipo de modelo para entrenamiento. . . . . . 97
[5.24. Vista de la definicion de parametros para el entrenamiento de una |

red neuronall . . . . . . ... 98
(0.25. Vista de la informacion detallada de un dataset . . . . . . . . .. 100
(.26, Vista de la informacion detallada de un dataset . . . . . . . . .. 100
[5.27. Vista de generacion de dataset| . . . . . . . ... ... ... ... 101
[5.28. Vista de seleccion del tipo de tarea.| . . . . . . . . . ... ... .. 102
[5.29. Vista de seleccion del tipo de tarea.| . . . . . . . . . ... ... 103
[6.1. Arquitectura de una red neuronal 28] . . . . . ... ... .. .. 106
6.2. Calculo de la salida de una neuronal . . .. ... ... ... ... 107
6.3. Reconstruccion mediante una DNNJ. . ... ... ... ... .. 109
6.4. Arbol de regresion.| . . . . . ... 109
6.5. Reconstruccion mediante un Random forest) . . . . . . . . . . .. 112
[6.6. Hiperplano en un espacio bidimensional [29] . . . . . . .. .. .. 113
[6.7. Reconstruccion mediante una SVM. . . . . . . . ... ... 114
[6.8. Reconstruccion de la imagen de una malla mediante una DNN |

(modelo 97), un Random Forest (modelo 135) y una SVM (modelo |

137§| .................................. 115



Indice de cuadros

2.1. Costes de los diferentes roles (€).| . . . . . . ... ... ... ... 14
2.2. Costes totales de los diferentes roles (€).f . . . . .. ... ... .. 14
[2.3. Amortizacion de equipos electronicos.| . . . . . . ... ... 15
2.4. Costetotal (€).]. .. . . . .. ... ... 16
[2.5. Categorias de probabilidad.] . . . ... ... ... ... ...... 18
[2.6. Categorias de impacto.| . . . . . . . ... ... ... ... ... .. 18
[2.7. Listaderiesgos.|. . . . . . ... . 21
[2.8. Matriz de probabilidad-impacto.| . . . . . . . .. .. ... ... .. 21
[2.9. Planificacion de los riesgos criticos.| . . . . . . . .. ... ... .. 24
[2.10. Supervision de los riesgos criticos.| . . . . . . ... ... L. 25
[3.1. Requisito funcional RF1. . . . . . ... ... ... ... ... ... 27
[3.2. Requisito tuncional RF2.| . . . . . ... ... ... ... ... ... 27
[3.3. Requisito funcional RF3.| . . . .. ... ... ... ... ... ... 27
[3.4. Requisito funcional RF4. . . . . ... ... ... ... ... ... 27
[3.5. Requisito funcional RF5. . . . . ... ... ... ... ... .. 28
[3.6. Requisito funcional RF6.| . . . . . ... ... ... ... ... ... 28
[3.7. Requisito tuncional RF7| . . . . . ... ... ... ... ... ... 29
[3.8. Requisito funcional RF8| . . . . . ... ... ... ... ... ... 30
[3.9. Requisito funcional RF9.| . . . . ... ... ... ... . ... .. 30
[3.10. Requisito funcional RF10 . . . . . ... .. ... ... ... ... 31
[3.11. Requisito funcional RF11.f . . . . ... ... ... ... ... ... 31
[3.12. Requisito tuncional RF12.| . . . . .. .. .. ... ... ... ... 32
[3.13. Requisito funcional RF13.| . . . . ... ... ... ... ... ... 32
[3.14. Requisito funcional RF14. . . . ... ... ... ... ... 33
[3.15. Requisito tuncional RF15 . . . . ... ... ... ... ... ... 33
[3.16. Requisito funcional RF16.f . . . . . .. ... ... ... ... ... 34
[3.17. Requisito tuncional RF17.| . . . . ... ... ... ... ... ... 34
[3.18. Requisito funcional RF1&8| . . . . ... ... ... ... ... ... 34
[3.19. Requisito funcional RF19.f . . . . ... ... ... ... ... ... 35
[3.20. Requisito tuncional RF20 . . . .. ... ... ... ... ... .. 35
[3.21. Requisito funcional RF21.f . . . . ... ... ... ... ... ... 35
[3.22. Requisito funcional RF22.f . . . ... ... .. ... ... ... .. 35
[3.23. Requisito tuncional RF23.| . . . . ... ... ... ... ... ... 36




[3.24. Requisito funcional RF24.| . . . . ... ... ... ... ... ... 36
[3.25. Requisito no tuncional RNF1.| . . . ... .. ... ... ... ... 37
[3.26. Requisito funcional RNF2.| . . . .. ... ... ... ... ... .. 37
[3.27. Requisito funcional RNF3.| . . . . ... ... ... ... ... ... 37
[3.28. Requisito tuncional RI1.| . . . . . ... ... ... ... ... ... 38
[3.29. Requisito tuncional RI2.| . . . . . ... ... ... ... ... ... 39
[3.30. Requisito funcional RIS.| . . . . ... ... ... ... ... .... 40
[3.31. Requisito funcional RI4.| . . . . .. ... .. ... ... ... ... 41
[3.32. Requisito funcional RI5.| . . . . .. ... .. ... ... ... ... 42
[3.33. Requisito funcional RI6.| . . . . ... ... .. ... .. ... ... 43
[3.34. Requisito tuncional RI7.| . . . . . ... ... ... ... ... ... 43
[3.35. Requisito funcional RIS.| . . . . . ... ... ... ... ... ... 44
[3.36. Requisito funcional RI9.| . . . . .. ... .. ... ... ... ... 44
[>.1. Ventajas y desventajas del empleo de una arquitectura web mo- |

nolitica. . . . . . . . . 65
[>.2. Ventajas y desventajas del empleo de servicios web.| . . . . . . .. 66
[>.3. Principios heuristicos de Nielsen.| . . . . . . . ... ... .. ... 84
[7.1. Caso de prueba unitario P1.1.| . . . . .. .. ... ... ... ... 117
[7.2. Caso de prueba unitario P1.2.| . . . .. ... ... ... ... ... 118
[7.3. Caso de prueba unitario P1.3.| . . . . ... .. ... .. ... ... 118
[7.4. Caso de prueba unitario P1.4.| . . . . . ... ... ... ... ... 119
[7.5. Caso de prueba unitario P1.5.) . . . . . ... ... ... ... ... 119
[7.6. Caso de prueba unitario P1.6.| . . . . . ... ... ... ... ... 120
[7.7. Caso de prueba unitario P1.7. . . . . ... ... ... .. ... .. 120
[7.8. Caso de prueba unitario P2.1.| . . . . . ... ... ... ... ... 122
[7.9. Caso de prueba unitario P2.2. . . . . . ... ... ... ... ... 123
[7.10. Caso de prueba unitario P2.3.| . . . . . ... ... ... ... ... 124
[7.11. Caso de prueba unitario P2.4.| . . . . . ... ... ... ... ... 125
[7.12. Caso de prueba unitario P2.5) . . . ... .. ... ... ... ... 125
[7.13. Caso de prueba unitario P2.6.| . . . . . .. .. ... ... .. ... 126
[7.14. Caso de prueba unitario P2.7.| . . . . . .. .. ... ... ... .. 126
[7.15. Caso de prueba unitario P3.1.[ . . . . . ... ... ... ... ... 127
[7.16. Caso de prueba unitario P3.2.| . . . . ... . ... ... ... ... 127
[7.17. Caso de prueba unitario P3.3 . . . . ... ... ... .. ... .. 128
[7.18. Caso de prueba unitario P3.4 . . . ... .. ... ... ... ... 128
[7.19. Caso de prueba unitario P3.5.| . . . . ... .. ... ... .. ... 129
[7.20. Caso de prueba unitario P3.6. . . . . . ... ... ... ... ... 130
[7.21. Caso de prueba unitario P4.1.) . . . . . .. . ... ... ... ... 131
[7.22. Caso de prueba unitario P4.2.| . . . . .. . ... ... ... .... 132
[7.23. Caso de prueba unitario P4.3 . . . ... .. ... ... ... ... 133
[7.24. Caso de prueba unitario P4.4.| . . . . . ... ... ... ... ... 134

IX



[7.25. Caso de prueba unitario P45 . . . . . . .. ... ... ... ... 135
[7.26. Caso de prueba unitario P4.6.| . . . . . . ... .. ... ... ... 135
[7.27. Caso de prueba unitario P4.7.) . . . ... .. ... ... ... ... 136
[7.28. Caso de prueba unitario P4.8.| . . . . . .. ... ... ... .... 136
[7.29. Caso de prueba unitario P4.9.) . . . . . ... ... ... ... ... 137
[7.30. Caso de prueba unitario P5.1.[ . . . . . ... ... ... ... ... 137
[7.31. Caso de prueba unitario P5.2.| . . . . ... ... ... ... .... 138
[7.32. Resultados de las pruebas de validacion por parte de los usuarios.| 139




Capitulo 1

Introduccion

1.1. Tomografia de Impedancia Eléctrica

En ciertos entornos industriales y médicos es necesario obtener informacién
sobre el interior de un cuerpo a través de métodos no invasivos. Para lograrlo, se
pueden utilizar técnicas que analicen cualitativamente alguna propiedad interna
del cuerpo para generar una imagen representativa de dicha propiedad, de modo
que la imagen pueda ser examinada por un experto en el dominio del problema.
Sin embargo, en algunos problemas es necesario realizar un analisis mas profundo
del interior del cuerpo desde un punto de vista cuantitativo, obteniendo un valor
especifico de la propiedad deseada para cada punto interno del cuerpo analizado.

Las técnicas para obtener informacion sobre el interior de un cuerpo en dos
o tres dimensiones se conocen como tomografias. La mas conocida es la Tomo-
grafia Axial Computarizada (TAC), mediante la cual se aplican rayos X sobre
un cuerpo, con el objetivo de generar imagenes transversales del interior de éste.
El uso de esta técnica conlleva la emision de radiacion ionizante, por lo que para
el empleo del TAC se necesita personal cualificado y entornos controlados con ni-
veles de seguridad elevados. Estos requerimientos suponen que la utilizacién del
TAC sea inviable en ciertos ambitos industriales. Por esta razén, es interesante
analizar el empleo de técnicas alternativas que no presenten este problema, pu-
diendo ser utilizadas con mayor facilidad. Una de estas técnicas se conoce como
Tomografia de Impedancia Eléctrica (EIT, por sus siglas en inglés), la cual
permite medir la conductividad eléctrica de cada uno de los puntos dentro del
cuerpo examinado, pudiendo inferir caracteristicas y particularidades del interior
del cuerpo a través de las medidas obtenidas. Para lograr esto, se colocan elec-
trodos alrededor del cuerpo que se desea analizar, de forma que se suministran
iterativamente corrientes eléctricas, siguiendo un cierto patréon de estimulacion.
Las corrientes eléctricas atraviesan el cuerpo y son captadas por algunos de los
otros electrodos colocados sobre dicho cuerpo. El proceso de obtener las medidas
de voltaje se conoce como forward problem, mientras que el proceso de estimar
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la conductividad eléctrica de cada punto del interior del cuerpo a partir de los
voltajes medidos se conoce como el inverse problem. Este ultimo es un problema
altamente no lineal con una solucién no trivial.

Un ejemplo representativo en el que el empleo de EIT puede ser de gran uti-
lidad es la industria maderera. En este tipo de industria, es necesario analizar
en tiempo real la distribucion de humedad en productos con base en madera.
Las aproximaciones seguidas en la actualidad consisten en el analisis en labora-
torio de muestras aleatorias, cuyos resultados afectan a un lote completo. De esta
forma, si la muestra aleatoria se corresponde con un producto defectuoso (aquél
que contiene distribuciones heterogéneas de humedad), se descarta todo el lote, a
pesar de que la mayor parte de las piezas del lote se encuentren en buen estado.
Mediante la utilizacién de EIT, podria llevarse a cabo un analisis individual de
cada pieza, descartando piezas concretas defectuosas. De esta forma, se evitaria
tener que desechar lotes completos, evitando el coste que ello supone.

En la actualidad, para resolver el problema inverso, se utilizan dos tipos de
algoritmos: aquellos que asumen una cierta linealidad en la respuesta del cuerpo
a los voltajes suministrados (sacrificando la precision para ganar eficiencia) o,
alternativamente, algoritmos iterativos, que son mas precisos que los anteriores,
pero requieren una gran cantidad de esfuerzo computacional y temporal. Ninguno
de estos algoritmos es adecuado para la deteccion de piezas defectuosas en la
industria maderera, puesto que dicha deteccion debe realizarse en tiempo real y
con alta precision.

1.2. Solucién propuesta

Para resolver los problemas anteriores, en este trabajo se propone el empleo
de técnicas de Machine Learning, para resolver el problema inverso en el menor
tiempo posible, obteniendo resultados con alta precision.

Los cuerpos con los que se trabajara seran bidimensionales y constituiran la
seccién transversal de un cilindro, representando el tronco de un arbol. A lo largo
de este trabajo se utilizara el término malla para hacer referencia a cada uno de
estos cuerpos. En la figura se muestra la representacion grafica de una malla.
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Figura 1.1: Ejemplo de malla con dos artefactos y 16 electrodos.

Las mallas que se utilizaran estardn divididas en 844 elementos triangula-
res, cada uno de los cuales tendra asignado un valor de conductividad eléctrica,
medida en S/m (siemens/metro). En la figura anterior se observan dos regiones
con valores elevados de conductividad eléctrica. Este tipo de regiones recibiran el
nombre de artefactos. Por otra parte, en el perimetro de la malla de la figura
pueden observarse 16 pequenas lineas de color verde. Cada una de estas lineas
representa un electrodo colocado sobre la malla.

Con el proposito de entrenar los modelos de Machine Learning, se emplearan
datasets, los cuales estaran integrados por miles de mallas de hasta tres artefac-
tos. Para cada malla, se dispondrd de 208 voltajes generados por los electrodos,
asi como de las 844 conductividades asociadas a cada uno de elementos triangu-
lares de la malla. Empleando este tipo de datasets, se entrenaran tres clases de
modelos de Machine Learning: Redes Neuronales (DNN), Random Forest (RF)
y Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM).

1.3. Objetivos del trabajo

Partiendo de los puntos previos, con este trabajo se propone el desarrollo de
un software que permita lo siguiente:

= Reconstruccion de imagenes EIT. Esta reconstrucciéon consistira en la
prediccion de los valores de conductividad eléctrica de un cuerpo a partir
de los voltajes captados por los electrodos (solucién al problema inverso)
y en la generacion de la imagen con la representacion de dichos valores de
conductividad en cada uno de los puntos del interior del cuerpo.
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= Entrenamiento y almacenamiento de modelos de Machine Lear-
ning. Las predicciones de los valores de conductividad se realizaran me-
diante el empleo de modelos de Machine Learning, los cuales podran ser de
los siguientes tipos: redes neuronales (DNN), Random Forest (RF) y maqui-
nas de soporte vectorial (SVM). El software permitird entrenar modelos de
estos tipos, configurando determinados parametros para cada modelo.

= Generacion y almacenamiento de datasets. En este software, cada
dataset consistird en un conjunto de mallas. A su vez, cada malla estard
compuesta por un conjunto de voltajes (los voltajes captados por los elec-
trodos), asi como por un conjunto de conductividades eléctricas, asociadas
a los diferentes puntos de la malla. La representacién grafica de los valores
de conductividad eléctrica en los diferentes puntos de una malla permitira
visualizar la composiciéon de esa malla y, por tanto, determinar cuantos ar-
tefactos contiene, siendo un artefacto un grupo de puntos contiguos de la
malla con valores elevados de conductividad eléctrica. El software permi-
tird generar datasets especificando determinadas caracteristicas deseadas y
almacenar dichos datasets en el sistema.

= Gestion de las tareas lanzadas por los usuarios. El entrenamiento de
modelos de Machine Learning, asi como la generacion de datasets son tareas
costosas que requieren tiempos de computacion elevados. El software debera
permitir que el usuario lance estas tareas en una cola de tareas, mientras
continia haciendo uso de la aplicacién.

» Gestion de los usuarios. El software permitird a los usuarios crear una
cuenta personal. Los usuarios podran entrenar modelos y generar datasets,
los cuales podran tener asignada una visibilidad publica o privada. Por
tanto, no solo sera preciso gestionar la autenticacién de los usuarios, sino
también los permisos de los que disponen.



Capitulo 2

Planificaciéon y presupuestos

En este capitulo se presentara la planificacion propuesta para la realizacién
del TFG, la cual constara de tres bloques: la planificacién temporal, la gestion
de costes y la gestion de riesgos. Para ejecutar con éxito las tareas asociadas
a estos tres bloques, se tomard como referencia la guia del PMBOK (Project
Management Body of Knowledge) [2]. La guia del PMBOK contiene las practicas
recomendadas para gestionar de forma eficaz un proyecto.

2.1. Planificacion temporal

La planificacion temporal del TFG consistira en el desarrollo de su cronogra-
ma. Se llevaran a cabo los siguientes procesos recomendados por el PMBOK:

» Definicién de las actividades.
= Secuenciaciéon de las actividades.

s BEstimacion de la duraciéon de las actividades.

2.1.1. Ciclo de vida

Antes de realizar las tareas asociadas a los tres procesos anteriores, es preciso
seleccionar un ciclo de vida que se adecte a las caracteristicas del proyecto. A
pesar de que los requisitos del proyecto son claros, existe un alto nivel de in-
certidumbre en lo relativo a la integracion de las tecnologias que se emplearan
en la fase de implementacion, desconociéndose previamente si esta integracion se
podra llevar a cabo sin dificultades.

Considerando el escenario anterior, se ha optado por emplear un ciclo de vida
incremental. El ciclo de vida incremental consta de una fase de analisis y de
una fase de diseno genéricas y de fases de diseno y codificacién especificas en cada
uno de los incrementos que se definan. Un enfoque habitual para ejecutar el ciclo
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de vida incremental consiste en asociar una serie de requisitos a cada incremento,
de forma que tras la finalizacion del incremento, se incorporen al software nue-
vas funcionalidades completamente operativas. Sin embargo, el enfoque que se
adoptard en este proyecto serd ligeramente diferente, puesto que cada incremento
estara asociado a un modulo del sistema, el cual deberd ser integrado con los
modulos desarrollados hasta ese momento.

2.1.2. EDT

La EDT (Estructura de Descomposicién del Trabajo) permite subdividir los
entregables del proyecto en componentes mas pequenos, los cuales son mas faci-
les de gestionar. Mediante la EDT, se ejecutard el proceso de definicion de las
actividades, propuesto por el PMBOK.

Ejistema para la reconstruccion de tomografias de impedancia eléctrica en tiempo real, basado en técnicas de Machine Learning )

T
I I I I I

Planificacidn lFormacién ' lAna’Iisis ' Disefio Incremento: Incremento: Incremento: Incrementa: Elaboracidn
del proyecto de alto nivel BD de modelos Médulo de EIT API REST Interfaz grafica de la memaoria
y datasets

Figura 2.1: EDT de primer nivel.

En la figura se muestra la EDT de primer nivel para el TFG. Como se
puede observar, se han definido cuatro incrementos para el desarrollo del proyecto.
Las actividades del diagrama anterior se han explotado en EDTs de segundo y
tercer nivel (exceptuando las actividades de Diseno de alto nivel y Elaboracion

de la memoria), tal y como se puede ver en las figuras , , ,
y23

[Planiﬁcacifm del proyecto )

Y

I

[Planiﬁcacic'm tempaoral ) [Gestic’m de costes ) [Gestic’m de riesgos )

Figura 2.2: EDT de segundo nivel. Planificacion del proyecto.
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(=)
I

Formacién en EIT Formacian en Django Formacion en técnicas
v EIDORS v Django REST de Machine Learning

e

Formacion en redes neuronales )

Formacion en random forest )

iU

Formacién en maquinas de soporte vectorial)

Figura 2.3: EDT de segundo nivel. Formacién.

=

Analisis y especificacion Analisis y definician Anadlisis de integracidn
de requisitos de casos de uso entre Python v EIDORS

Figura 2.4: EDT de segundo nivel. Analisis.
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Incremento:
BD de modelos, datasets v usuarios

?
I I I I

Disefio de los modelos Creacion de BD Insercion de |Pruebas l
de mapeo de Django v de tablas datos de prueba

Figura 2.5: EDT de segundo nivel. Primer sprint: BD de modelos, datasets y
usuarios

[Incremento: Madulo de EIT )

P

T
I I I

Disefio de [Implementacién ) Pruebas Integracion Pruebas
la arquitectura unitarias con BD de integracién

Figura 2.6: EDT de segundo nivel. Segundo sprint: médulo de EIT

[Incremento: API REST ]

T
I I I

Especificacion vy disefio Implementacion Integracion con Pruebas unitarias
de los servicios ofrecidos de los servicios mddulo de EIT y de integracién

Figura 2.7: EDT de segundo nivel. Tercer sprint: API REST
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[Incrernento: Interfaz grafica ]

T

de la interfaz grafica API REST integracion

[Diseﬁc de las vistas ] (Implementacic’m ] [Integracién con J Pruebas de

Figura 2.8: EDT de segundo nivel. Cuarto sprint: interfaz grafica

2.1.3. Diagrama de Gantt

Una vez que se han definido las actividades de las que constara el proyecto,
es necesario secuenciarlas y definir su duracion. Para ello, se ha elaborado un
diagrama de Gantt.

Cabe senalar que el anteproyecto de este TFG fue aprobado a principios del
mes de marzo de 2020. No obstante, debido a la situacion familiar del alumno
derivada de la crisis del coronavirus, el proyecto no pudo iniciarse en ese mismo
mes. El 5 de junio de 2020, la Secretaria Xeral de la USC publicé la Instruccion
4/2020 [3], en la cual se establecia que el alumnado de la USC podia solicitar el
aplazamiento de la entrega del TFG por causas derivadas del coronavirus y, en
caso de que dicha solicitud fuese aprobada, el TFG podria ser entregado fuera
de plazo ordinario. El alumno realiz6 la solicitud y comenzé el TFG en el mes
de junio de 2020. La planificacién temporal propuesta en este apartado se realizo
suponiendo que la solicitud del alumno seria aceptada y que, por tanto, podria
entregar el TFG fuera del plazo ordinario, tal y como finalmente acontecié. En el
apartado de gestién de riesgos (apartado se incluyé un riesgo que contempla
la posibilidad de que la solicitud de aplazamiento del alumno no fuese aceptada.

En el diagrama de Gantt que se muestra a continuacion, no sélo se refleja el
orden y la duracién de las tareas a realizar, sino también la fecha de realizacién
y el rol que desempena el alumno en cada una de las tareas. Con el propdsito
de facilitar su visualizacién, se ha dividido el diagrama de Gantt en diferentes

bloques, los cuales se muestran en las figuras 2.9} 2.10] 2.11] 2.12] 2.13] [2.14], .15
y 2.16




CAPITULO 2. PLANIFICACION Y PRESUPUESTOS 10
Nombre Trabajo : 8 jun 20 13 jun 20 22 jun 20
‘DL IMM] WIS OC MIM] T[S oL MIMI ]S D
BSistema para la reconstruccién de tomoc 4115 |0 a5 | P,

EPlanificacién del proyecto 34 horas —

Planificacion temporal 14 horas Direcbzur de proyecto

Gestion de costes 8 horas Director de proyecto

Gestidn de riesgos 10 horas| Analista

Reunién 1 con tutores del TFG 2 horas |}Dire|::tnr de proyecto

Finalizacion de planificacién del proyecto 0 horas # 18/06

Figura 2.9: Diagrama de gantt. Planificacion.
Nombre Trabalo T TSN MM WS TBT ML ST

BAnalisis 27,5 horas

Analisis y especificacidn de requisitos 14 horas Analista

Analisis y definicidn de casos de uso 8 horas 5 Analista

Analisis de integracién entre Python v EIDORS 4 horas Analista

Reunidén 3 con tutores del TFG 1,5 horas Director: de proyecto

Fin de Andlisis 0 horas| - 15/07
BDisefno de alto nivel 4 horas

Disefio de la arquitectura del sistema a alto nivel 4 horas |q'!-\rqui ecto

Fin de Disefio de alto nivel 0 horas| ; # 16/07

Figura 2.10: Diagrama de gantt. Analisis y disefio de alto nivel.

Nombre Trabajo ‘h20 22 jun 20 20 jun 20 B jul 20 13 jul 20
_’ I NMIS DL MM WIS DL MIMT TV IS TD L [MIMIC WIS TO L MIMI ]
ElFormacion 50 horas|: 4
Formacién en EIT y EIDORS 16 horas Arquitecto
Formacién en Django y Django REST 20 horas Arquitecto
ElFormacion en técnicas de Machine Learning 14 horas|: ’
Formacién en redes neurcnales 4 horas Arq‘uitéecto
Formacién en random forest 4 horas|: Arquitecto
Formacién en maquinas de soporte vectorial 4 horas L Arquitecto
Reunién 2 con tutores del TFG 2 horas Director de proyecto
Fin de Formacidén en técnicas de Machine Learning 0 horas q 6/07

Figura 2.11:

Diagrama de gantt. Formacién.
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Nombre Trabaio 4ul 20 20 jul 20 27 jul 20 ]
] "M TS DL MM [V S DL MM [V S D]
Hincremento 1: BD de modelos, datasets y usuarios 9 horas| : "
Disefio de los modelos de mapeo de Django 2 horas| : l;’Arqmtectn
Creacién de BD y de tablas 0.5 horas| : Programador
Insercidn de datos de prueba 2 horas §§ Programador
Prusbas 3 horas| : Analista
Reunidn 4 con tutores del TFG 1,5 horas §§ L}mrectnr de proyecto
FIn de Incremento 1 0 horas ﬂ 21/07
Figura 2.12: Diagrama de gantt. Incremento 1.
Nomb Trabai 4120 jul 20 27 jul 20 3 ago 20 10 ago 20 17 ago 20 24 ago 20 31 ago 20
ombre rabajo MCTMIMT TS 0 [ MM \V\SIDLIMIMU \VISIDLIM\MU |v|5|DL\M\M|J IVISIDLIMlMU IV\S\DLIMIMIJ EE
Eincremento 2: Modulo de EIT 104,5 horas| v
Disefio de la arquitectura 6 horas| : Arquitecto
Implementacién 80 horas Programador
Pruebas unitarias 10 horas| Analista
Integracién con BD de modelos, datasets y usuarios 4 horas| Programador
Pruebas de integracién 3 horas| | Analista
Reunién 5 con tutores del TFG 1.5 horas| : Director: de proyecto
Fin de Incremento 2 0 horas| # 26/08
Figura 2.13: Diagrama de gantt. Incremento 2.
. ilago 20 21 ago 20 7sep 20 14 sep 20 21 sep 20 ]
Nombre Trabajo FMIMI TS D L MM W18 DL MIMI 75 DL MIMI_ W18 DL MM 1S D]
Hincremento 3: APl REST 64,5 horas|i| W v
Especificacion y disefio de los servicios ofrecidos 8 horas Arquitecto
Implementacién de los servicios 45 horas Programador
Integracién con médulo de EIT 4 horas|: I} Programador
Pruebas unitarias y de integracién 5 horas 1 Analista
Reunién & con tutores del TFG 1,5 horas| Director de proyecto
Fin de Incremento 3 0 horas|: ﬂ 17/09
Figura 2.14: Diagrama de gantt. Incremento 3.
Nombre Trabaio 14 sep 20 21 sep 20 28 sep 20 5 oct 20 12 oct 20
L LMMIC S DL MIMI WIS D [L TMMIE TS DL MIMI WIS TO L TMIMT /]S O
Blincremento 4: Interfaz grafica 54,5 horas v
Disefio de las vistas de la interfaz gréfica 2 horas Arquitecto
Implementacién 25 horas Program
Integracién con API REST 12 horas Progr d
Pruebas de integracién 4 horas I Analista
Pruebas de usabilidad 4 horas Analista
Reunién 7 con tutores del TFG 1,5 horas Director de proyecto
Fin de Incremento 4 0 horas %?flo

Figura 2.15: Diagrama de gantt. Incremento 4.
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1

2

Nombre

Elaboracién de la memoria
Reunién final con tutores del TFG
Fin del TFG

Trabajo

0 horas| ;

S oct 20

2 oct 20

19 pct 20

26 oct 20

L [MM] TS D

1
L

MMI TS D

L MM ]S D

L MM] WIS D

2 nov 20
L MM s O

Analisg

ita
ctor de proyecta
1]

[} Dire
& 301

Figura 2.16: Diagrama de gantt. Elaboracién de memoria y fin de TFG.
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2.2. Gestion de costes

2.2.1. Costes de los recursos humanos

En el desarrollo del TFG participan tres personas: el alumno y los dos tutores.
Los tutores seran considerados clientes, de manera que no tienen ningin coste
asociado. Para calcular el coste relativo a las horas trabajadas por el alumno, se
tendran en consideracion los roles que desempené en las diferentes tareas de las
que consta el proyecto: director de proyecto, arquitecto de software, analista y
programador. Se ha decidido tener en cuenta estos diferentes roles con el propdsito
de realizar una estimacion lo més realista posible de un proyecto de Ingenieria de
Software. En el diagrama de Gantt (figuras 2.9 2.10] 2.11] 2.12] 2.13} 2.14] 2.15]
y [2.16) se muestra qué rol desempena el alumno para cada tarea.

Para estimar el coste de cada rol, se utilizara el estudio salarial sobre el sector
TIC en Galicia elaborado por la consultora Vitae [4]. Siguiendo este informe, se
supondra que los sueldos brutos anuales del director de proyecto, del arquitecto
de software, del analista y del programador son 36000 €, 29000 €, 18000 €y
16000 €, respectivamente. Por otra parte, se supondra que los costes asociados a
la Seguridad Social son del 33 % para todos los roles. Por tanto, para obtener el
coste total anual de cada rol, se multiplicara su sueldo bruto anual por un factor
de 1.33.

Una vez que se hayan calculado los costes totales anuales para los diferentes
roles, es preciso calcular cual es el coste por hora de cada rol. Para ello, se debe
dividir el coste total anual entre el niimero de horas que cada rol trabajaria en
un ano a jornada completa. Para estimar cual es el nimero de horas anuales,
se empleara el XIX Convenio colectivo del sector de empresas de ingenieria vy
oficinas de estudios técnicos, disponible en el BOE [5]. Segtn el anterior convenio,
el nimero méaximo de horas anuales en jornada ordinaria para cada uno de los
cuatro roles mencionados es de 1792 horas.

En la la tabla 2.1l se muestran los resultados obtenidos realizando los célculos
explicados a lo largo de este apartado.
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Rol Sueldo | Coste Coste /
bruto total hora
anual anual

Director de | 36000 47880 26.72

proyecto

Arquitecto 29000 38570 21.52
de software
Analista 18000 23940 13.36
Programador| 16000 21280 11.88

Cuadro 2.1: Costes de los diferentes roles (€).

El coste total asociado a los recursos humanos se obtiene multiplicando el cos-
te/hora de cada rol por el nimero de horas que el alumno trabaja desempenando
ese rol. El nimero de horas trabajadas por el alumno para cada rol puede con-
sultarse en el diagrama de Gantt. En la tabla [2.2] se muestra el coste total para
el proyecto que supone cada uno de los roles.

Rol N° de | Coste / | Coste
horas hora total
traba-
jadas

Director de | 35.5 26.72 948.52

proyecto

Arquitecto 76 21.52 1635.78

de software

Analista 131 13.36 1750.08

Programador| 172.5 11.88 2048.44

Cuadro 2.2: Costes totales de los diferentes roles (€).

Por tanto, el coste total asociado al trabajo del alumno es:

948.52 4 1635.78 4+ 1750.08 + 2048.44 = 6382.81 €

2.2.2. Costes de los recursos materiales

Tal y como se explicard en el capitulo[d] las tecnologias y herramientas softwa-
re empleadas para el proyecto son libres, de forma que su uso no supone ningin
coste. Por tanto, el tinico recurso material cuya utilizacién implica un coste para
el proyecto es el ordenador portatil con el que se ha realizado todo el trabajo.
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No obstante, para imputar al proyecto el coste correcto correspondiente al uso
del equipo informético, es necesario amortizarlo previamente. La amortizaciéon
es la depreciacion y pérdida de valor que sufre un activo con el paso del tiempo. El
coste para el proyecto asociado al empleo del ordenador portatil serd la pérdida
de valor experimentada por éste a lo largo del proyecto.

El método més empleado para amortizar un activo es el empleo de las tablas
de amortizacion. En la web de la Agencia Tributaria se puede encontrar la tabla
de coeficientes de amortizacién lineal [6], que incluye un apartado para equipos
informaticos, el cual se muestra a continuacion.

Tipo de elemento | Coeficiente lineal | Periodo de
maximo anos maximo

Equipos electréni- | 20 % 10

cos

Cuadro 2.3: Amortizacién de equipos electronicos.

El equipo informatico utilizado para realizar todo el trabajo es un Toshiba
Satellite P50-C-13x, adquirido en enero de 2017 por 1020 euros. En primer lugar,
se estimara el valor del equipo antes de iniciar el proyecto. Para ello, se aplicara
el coeficiente lineal maximo de amortizacion para cada uno de los anos de uso del
equipo anteriores al desarrollo del proyecto: 2017, 2018 y 2019. De esta forma,
se considera que el equipo cada ano pierde un 20 % de su valor. Asi, el valor del
equipo al comienzo de 2020 es el siguiente:

1020 - (1 —0.2)® = 522.24 €

Se considerara que el coste asociado al proyecto por el uso del portatil es el
valor que pierde durante los 6 meses de 2020 que dura el proyecto. De esta forma,
el coeficiente de desamortizacién que se aplicard serd del 10 %, en lugar del 20 %,
obteniendo el siguiente coste:

522.24-0.1 = 52.22 €

2.2.3. Coste del proyecto

El coste total se obtiene mediante la suma de los costes calculados en los apar-
tados y[2.2.2] Ademas, es necesario imputar también los costes indirectos
del proyecto (luz, agua, gas e internet). Para ello, se multiplicara el coste total
por un factor de 1.2, ya que se estima ya que se estima que los costes indirectos
suponen el 20 % de los costes totales.
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Como se puede ver en la tabla anterior, el coste

7722.04 €.

PLANIFICACION Y PRESUPUESTOS

Costes de recursos humanos

6382.81

Costes de recursos materiales

52.22

Coste total

6435.03

Coste total con costes indirectos

7722.04

16

Cuadro 2.4: Coste total (€).

total del

proyecto es de
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2.3. Gestion de riesgos

En este apartado se definird el plan de gestion de riesgos que se seguird durante
el desarrollo del TFG. Para ello, se seguiran las cuatro siguientes fases:

1. Identificacion de riesgos. Se elabora una lista con los diferentes riesgos
a los que esta expuesto el TFG.

2. Andlisis de riesgos. Se analiza la probabilidad de que cada uno de los
riesgos se produzca, asi como su impacto sobre el desarrollo en caso de que
el riesgo se produzca.

3. Planificacién de riesgos. Para los riesgos criticos, se establece un plan
de actuacion para tratar el riesgo. Existen diferentes tipos de planes:

= Prevencion: se reduce de la probabilidad de que el riesgo suceda.

= Minimizacion: se reduce el impacto del riesgo en caso de que éste
suceda.

» Contingencia: se disena un plan que se lleva a cabo una vez que
suceda el riesgo.

» Transferencia: se transfiere el riesgo a un tercero a través de la asun-
cion de un coste.

= Aceptacion: se acepta el riesgo, asumiendo el coste que el riesgo im-
plica.

= Evitacién: se reduce a 0 la probabilidad de que el riesgo suceda.

4. Supervision de riesgos. Se define un indicador (el cual debe ser facilmente
medible) para cada riesgo y un umbral asociado a cada indicador, de manera
que si en un momento dado se sobrepasa el umbral, se considera que la
probabilidad de que el riesgo suceda inminentemente es elevada.

A pesar de que se ha utilizado la metodologia propuesta en el PMBOK, en la
fase de planificacion de riesgos se han dividido los planes de mitigacién mencio-
nados en el PMBOK en dos tipos de planes especificos: los planes de prevencién
y los planes de minimizacién. Esta es la terminologia empleada por Sommerville

7.

2.3.1. Definicién de las categorias de probabilidad e im-
pacto

En este apartado se definiran las tres categorias de probabilidad y las cuatro
categorias de impacto mediante las cuales se clasificardn los riesgos.
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Las tres categorias de probabilidad que se contemplan son las siguientes: baja,
media y alta.

Categoria | Probabilidad

Baja Inferior o igual a 20 %.

Media Mayor que 20 % y menor o igual que 70 %.
Alta Mayor que 70 %.

Cuadro 2.5: Categorias de probabilidad.

Las cuatro categorias de impacto que se contemplan son las siguientes: insig-
nificante, tolerable, serio y catastrofico.

Impacto Descripcién

Insignificante La ocurrencia de un riesgo de impacto insignificante im-
plicarfa el incremento en hasta un 5% de las horas totales
del proyecto, lo que supondria realizar hasta 21 horas
adicionales de trabajo.

Tolerable La ocurrencia de un riesgo de impacto tolerable impli-
carfa el incremento en hasta un 10 % de las horas totales
del proyecto, lo que supondria realizar hasta 42 horas
adicionales de trabajo.

Serio La ocurrencia de un riesgo de impacto serio implicaria
el incremento en hasta un 15 % de las horas totales del
proyecto, lo que supondria realizar hasta 63 horas adi-
cionales de trabajo.

Catastrofico La ocurrencia de un riesgo de impacto catastrofico im-
plicaria el incremento en mds de un 15% de las horas
totales del proyecto, lo que supondria que el TFG no se
podria entregar dentro del plazo previsto.

Cuadro 2.6: Categorias de impacto.

2.3.2. Identificaciéon y andlisis de riesgos

En este apartado se expondran los riesgos identificados que pueden afectar al
desarrollo del TFG. A cada riesgo se le asignara una probabilidad de ocurrencia
y un impacto, empleando las categorias definidas en el apartado anterior.

' ID

‘ Riesgo ‘ Descripcién ‘ P ] 1
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RSG1

Problemas de compati-
bilidad entre la biblio-
teca EIDORS, Matlab y
Python

El sistema cuenta con moédulos
que utilizan diferentes lenguajes
de programacion, de forma que
pueden surgir problemas en la
integracién de dichos médulos.

Alta

Serio

RSG2

Pérdida de informacién

El trabajo se realizara integra-
mente en el equipo del alumno,
de forma que la pérdida del
portatil o la corrupcion de la in-
formacion almacenada en él su-
pondria la pérdida total del tra-
bajo realizado para el TFG.

Baja

Catastroéfico

RSG3

Tiempo de formacién
superior al estimado

Una parte de las horas de dedi-
cacion estimadas se corresponde
con actividades de formacién en
EIT, EIDORS, técnicas de Ma-
chine Learning y Python. La es-
timacion de la duracion de es-
tas actividades tiene un alto gra-
do de incertidumbre, por lo que
el alumno podria necesitar mas
tiempo del previsto para adqui-
rir los conocimientos necesarios.
En esta situacion, toda la plani-
ficacion se veria afectada.

Alta

Tolerable

RSG4

Mala comunicacién en-
tre el alumno y los tu-
tores

El tutor y el cotutor trabajan
en proyectos diferentes y partici-
pan en congresos periédicamen-
te, por lo que no siempre serd
posible establecer una reuniéon
en la que puedan participar am-
bos. Una mala coordinacion en-
tre el alumno, el tutor y el cotu-
tor puede retrasar el trabajo.

Alta

Serio
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RSG5

Funcionamiento  inco-
rrecto de la biblioteca
EIDORS

EIDORS es un software libre y
muy especializado, de forma que
el nimero de usuarios que lo uti-
lizan es relativamente reducido.
Por este motivo, no ha sido "tes-
teadointensivamente, por lo que
durante el desarrollo del siste-
ma pueden surgir problemas con
el uso de esta biblioteca, lo que
retrasaria el trabajo e incluso
podria impedir la implementa-
cién de algunas de las funciona-
lidades previstas en el analisis de
requisitos

Baja

Serio

RSG6

Mala definicién de los
incrementos

Tal y como se ha definido en el
apartado[2.1.1] se utilizard un ci-
clo de vida iterativo incremental.
Una definicién incorrecta de los
incrementos (en la que se asig-
ne el mismo tiempo de trabajo
a cada incremento sin conside-
rar la carga de trabajo de la que
consta el incremento) puede im-
plicar que en los incrementos fi-
nales el alumno deba hacer un
nimero de horas semanales su-
perior al estimado.

Baja

Tolerable

RSG7

Eliminacién accidental
de un archivo o directo-
rio

Durante el desarrollo del TFG,
el alumno podria eliminar ac-
cidentalmente un archivo o un
directorio. En este tultimo caso,
podria perder parte o la totali-
dad del trabajo realizado, lo que
imposibilitaria presentar el TFG
en el plazo previsto.

Media

Serio
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Dificultad para repli-

Los experimentos realizados en
el articulo utilizado como pun-
to de partida para realizar es-
te TFG tienen un cierto grado
de complejidad, por lo que el
alumno podria necesitar mas ho-
ras de las previstas para repli-
carlos y comprender su funcio-
namiento.

RSGS8 | car los experimentos del
articulo de referencia
Rechazo de la solici-

RSGO tud de aplazamiento por

parte de la Secretaria
Xeral de la USC

Tal y como se explico en el apar-
tado [2.1.3] la planificacién para
el TFG ha sido elaborada con el
proposito de presentar el proyec-
to fuera de plazo ordinario, como
consecuencia de la situacion per-
sonal del alumno (al amparo de
la Instruccién 4/2020 de la Se-
cretarfa Xeral). No obstante, la
solicitud enviada por el alumno
debe ser aprobada por la propia
Secretaria Xeral. En caso de que
dicha solicitud fuese rechazada,
el TFG no podria presentarse en
el curso académico 2019/2020.

21
Media | Tolerable
Baja | Catastroéfico

Cuadro 2.7: Lista de riesgos.

A continuacién, se muestra una matriz de probabilidad-impacto. En la region
marcada en color naranja se encuentran los riesgos criticos para el TFG.

Alta RSG3 RSG1,RSG4
Media RSGS8 RSG7
Baja RSG6 RSGbH RSG2, RSG9
Probabilidad Insignificante | Tolerable | Serio Catastroéfico
Impacto

Cuadro 2.8: Matriz de probabilidad-impacto.
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Una vez que se han identificado y analizado los riesgos que pueden afectar al
TFG, se definiran las estrategias para tratar los riesgos que se encuentran en
region naranja de la matriz de probabilidad-impacto.

la

RSG1

Problemas de compatibilidad entre la bi-
blioteca EIDORS, Matlab y Python

Tipo de estrategia

Prevencion y contingencia.

Descripcién

Antes de iniciar la fase de codificacion, se rea-
lizara un anélisis de diferentes frameworks que
permitan ejecutar funciones de Matlab desde
Python. Las pruebas a realizar consistirdn en la
ejecucion de diferentes funciones de la biblioteca
EIDORS desde Python, utilizando cada uno de
los frameworks considerados. Se seleccionara el
framework mediante el cual se obtenga un menor
numero de llamadas fallidas a funciones. En ca-
so de que no se encuentre ningiin framework que
proporcione un grado de compatibilidad acepta-
ble, las llamadas a Matlab desde Python se rea-
lizaran mediante la ejecucion scripts.

RSG2

Imposibilidad de acceder al trabajo reali-
zado

Tipo de estrategia

Evitacion.

Descripcién

El alumno creara la carpeta
TFG_AllerDominguez en un directorio de
su equipo sincronizado con una cuenta de
Dropbox, utilizando la versién gratuita. En esta
carpeta almacenard todos los ficheros correspon-
dientes al TFG. En caso de que se corrompa el
equipo del alumno, podra acceder igualmente
al trabajo realizado a través de su cuenta de
Dropbox, empleando cualquier otro equipo. Esta
carpeta estara sincronizada con sendas carpetas
de los codirectores, con lo que se triplican los
almacenamientos fisicos eliminando asi el riesgo.

RSG3

Tiempo de formacion superior al estimado

Tipo de estrategia

Minimizacién
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La planificacién se realizara de tal forma que se
dejard libre la dltima semana de junio. En caso
de que durante las actividades de formacién se

Descripcién detecte que el tiempo necesario es superior al es-
timado, se podra retrasar la planificacién hasta
una semana, obteniendo asi el tiempo adicional
necesario para la formacién.

RSG4 Poca disponibilidad temporal por parte de

los tutores

Tipo de estrategia

Minimizacién

Descripcién

En las semanas en las que no se pueda llevar
a cabo la reunién prevista con ambos tutores
por los compromisos de éstos, se realizarda una
reuniéon a través de Skype en horario de tarde,
atendiendo a la disponibilidad de los tutores. De
esta forma, los dos tutores podran participar si-
multaneamente en la reunién. Por otra parte, la
carpeta de Dropbox utilizada por el alumno para
almacenar la documentacion y el codigo del TFG
sera compartida con ambos tutores, pudiendo ac-
ceder al trabajo del alumno cuando lo deseen, de
manera que se puedan mantener informados en
todo momento de cual el progreso del alumno.

RSGT7

Eliminacién accidental de un archivo o di-
rectorio

Tipo de estrategia

Contingencia y minimizacion.

Descripcién

Si el alumno detecta la pérdida de los archivos en
un plazo igual o inferior a 30 dias, podra recupe-
rarlos accediendo a su cuenta de Dropbox desde
un navegador. En caso de que hayan transcurrido
mas de 30 dias, esta opcion no sera posible, por
lo que se hara uso de backups para disponer de
una copia de los archivos. Se realizard un bac-
kup completo semanalmente del directorio que
contiene los ficheros del TFG. El alumno alma-
cenard dicho backup en un disco duro externo.
De esta forma, si detecta que se ha eliminado un
archivo hace mas de 30 dias, podra recuperarlo
a través del backup almacenado en el disco duro
externo.
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RSG9

Rechazo de la solicitud de aplazamiento
por parte de la Secretaria Xeral de la USC

Tipo de estrategia

Minimizacién y contingencia.

Descripcién

Por un lado, se utilizara una estrategia de mi-
nimizacién con el propésito de reducir la proba-
bilidad de que la solicitud de aplazamiento del
alumno sea rechazada. Para ello, en la solici-
tud que el alumno envie a la Secretaria Xeral,
se adjuntard en formato PDF la documentacién
que acredita la situacion personal y familiar del
alumno. En caso de que la estrategia de minimi-
zacion no funcione y se rechace la solicitud, se
utilizara un plan de contingencia, consistente en
la reelaboracion de la planificacién del proyec-
to, con el propdsito de presentarlo en el mes de
febrero de 2021.

Cuadro 2.9: Planificacién de los riesgos criticos.

2.3.4. Supervision de riesgos

En este apartado se definiran indicadores para los riesgos que se trataran
mediante estrategias de minimizacién y de contingencia. Para cada indicador, se
definird un umbral, de manera que, si el valor del indicador alcanza o supera el
umbral establecido, se considerara que la probabilidad de que acontezca el riesgo

inminentemente es elevada.

RSG3

Tiempo de formacién superior al estimado

Indicador

Cociente entre el nimero de horas planificadas
para las actividades de formacion realizadas has-
ta el momento y el niimero de horas reales nece-
sitadas. Si se alcanza un valor igual o inferior al
umbral, se considera que existe una probabilidad
elevada de que se produzca el riesgo.

Umbral

Valor del cociente de 0.85

RSG4

Poca disponibilidad temporal por parte de
los tutores

Indicador

Numero de reuniones consecutivas canceladas o a
las que alguno de los tutores no ha podido asistir.

Umbral

3 reuniones.
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Funcionamiento incorrecto de la biblioteca
HRIEE EIDORS
Indicador Numero de errores irresolubles en las llamadas a
ndicado funciones de EIDORS.
Umbral 5 errores
RSG7 Ellmufacmn accidental de un archivo o di-
rectorio
. Numero de archivos eliminados de forma acci-
Indicador
dental.
Umbral 3 archivos eliminados accidentalmente.

Cuadro 2.10: Supervisién de los riesgos criticos.

Para el riesgo RSG9 (rechazo de la solicitud de aplazamiento por parte de la
Secretarfa Xeral de la USC), a pesar de utilizar una estrategia de minimizacién,
no se incluyen indicadores, puesto que no existen factores externos analizables
por parte del alumno que permitan predecir la decisién que tome finalmente la
Secretaria Xeral.



Capitulo 3

Especificacion de requisitos y
casos de uso

Un requisito puede definirse como una condiciéon o capacidad que necesita el
usuario para resolver un problema o conseguir un objetivo determinado. En este
apartado se describiran los requisitos funcionales, los requisitos no funcio-
nales y los requisitos de informacion del sistema a desarrollar. Por otro lado,
a partir de los requisitos funcionales, se definiran los casos de uso mas relevantes
de la aplicacion.

Ademas de la descripcién, para cada requisito se han incluido dos atributos
adicionales:

» Importancia. Indica el interés que tiene un requisito para el cliente del
proyecto (se considerard que tanto el tutor como el cotutor son los clientes
del proyecto). Este atributo podra adoptar los siguientes valores:

e Normal. El cliente lo pide y lo necesita.
e Esperado. El cliente no lo pide, pero lo necesita.
e Estimulante. El cliente no lo pide, pero la inclusion del requisito en

el sistema le resulta satisfactoria.

= Estabilidad. Indica la probabilidad de que un requisito cambie a lo largo
del tiempo. Puede adoptar tres valores: baja, media, alta.

3.1. Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales definen las funcionalidades que implementara la
aplicacion. Se han identificado 23 requisitos funcionales.

26
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RF1 Iniciar sesién
Descripcién El sistema debera permitir a un usuario iniciar sesiéon intro-
duciendo su nombre de usuario y su contrasena.
Importancia Esperado
Estabilidad Alta
Cuadro 3.1: Requisito funcional RF1.
RF2 Cerrar sesion
Descripciéon El sistema debera permitir a un usuario cerrar una sesion
abierta, regresando a la pantalla de inicio.
Importancia Esperado
Estabilidad Alta
Cuadro 3.2: Requisito funcional RF2.
RF3 Registrar nuevo usuario
Descripcién El sistema permitird a un usuario registrarse en el sistema,
introduciendo los siguientes datos: nickname, contrasena, co-
rreo electronico, nombre y apellidos. Una vez que el usuario
haya cubierto y enviado el formulario de registro, se enviara le
un correo de forma automatica para que confirme su registro.
Importancia Esperado
Estabilidad Alta
Cuadro 3.3: Requisito funcional RF3.
RF4 Editar usuario
Descripcién El sistema permitird a un usuario editar la siguiente infor-
macion de su cuenta: contrasena, correo electrénico, nombre
y apellidos.
Importancia Esperado
Estabilidad Media

Cuadro 3.4: Requisito funcional RF4.
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RF5 Eliminar usuario
Descripcién El sistema permitird a un administrador eliminar a un usua-
rio registrado, de manera que todos sus datos seran borrados
del sistema.
Importancia Esperado
Estabilidad Alta
Cuadro 3.5: Requisito funcional RF5.
RF6 Entrenar red neuronal
Descripciéon El sistema permitira a un usuario entrenar una red neuro-
nal. El usuario podra introducir o seleccionar los siguientes
parametros del modelo:
= Dataset con el que desea entrenar el modelo.
= Namero de capas ocultas.
= Numero de neuronas en cada una de las capas ocultas.
= Funcion de activacién de las capas ocultas.
» Funcién de activacién de la capa de salida.
= Tamano de los lotes.
= Learning rate.
= Momentum.
» Visibilidad del modelo (publico o privado).
= Métricas que desea emplear para evaluar el modelo.
Importancia Esperado
Estabilidad Media

Cuadro 3.6: Requisito funcional RF6.
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RF7

Entrenar random forest

Descripcién

El sistema permitird a un usuario entrenar un random fo-
rest. El usuario podra introducir o seleccionar los siguientes
parametros del modelo.

= Dataset con el que desea entrenar el modelo.
= Nimero de estimadores empleados.
= Profundidad méaxima de cada rama.

= Nimero minimo de muestras necesarias para dividir un
nodo interno.

= Numero minimo de muestras necesarias para que un
nodo pueda ser nodo hoja.

s Visibilidad del modelo.

= Meétricas que desea emplear para evaluar el modelo.

Importancia

Esperado

Estabilidad

Media

Cuadro 3.7: Requisito funcional RF'7.
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RF8

Entrenar maquina de soporte vectorial

Descripcién

El sistema permitira a un usuario entrenar una maquina de
soporte vectorial. El usuario podra introducir o seleccionar
los siguientes parametros del modelo:

= Dataset con el que desea entrenar el modelo.
= Kernel.

= Grado. Esta informacién sélo sera relevante en caso de
emplear un kernel de tipo polinémico.

= Gamma.

= Coeficiente 0.

= Tolerancia.

» Constante C.

= Epsilon.

» Visibilidad del modelo.

= Meétricas que desea emplear para evaluar el modelo.

Importancia

Esperado

Estabilidad

Media

Cuadro 3.8: Requisito funcional RFS8.

RF9

Almacenar modelo

Descripcién

El sistema permitird a un usuario almacenar un modelo en-
trenado, de forma que dicho modelo pueda ser utilizado pos-
teriormente para reconstruir la imagen de un cuerpo.

Importancia

Normal

Estabilidad

Media

Cuadro 3.9: Requisito funcional RF9.
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RF10 Consultar modelos

Descripcién El sistema permitira a un usuario consultar la lista de mo-
delos almacenados en el sistema que sean de tipo publico o
que hayan sido entrenados por el propio usuario. El usuario
podra consultar las caracteristicas particulares de cada uno
de los modelos.

Importancia Normal

Estabilidad Media
Cuadro 3.10: Requisito funcional RF10.

RF11 Eliminar modelo

Descripcién El sistema permitird a un usuario eliminar un modelo alma-
cenado, siempre y cuando este modelo haya sido generado
por el propio usuario.

Importancia Normal

Estabilidad Esperado

Cuadro 3.11: Requisito funcional RF11.
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RF12

Comparacién de modelos

Descripcién

El sistema permitira a un usuario comparar hasta cuatro mo-
delos de forma simultanea. La comparacion se llevara a cabo
realizando predicciones sobre el dataset que elija el usuario y
evaluando dichas predicciones mediante las métricas seleccio-
nadas también por el usuario. El usuario podra seleccionar
las siguientes métricas:

» Error cuadrdtico medio (MSE).

» Error absoluto medio (MAE).

» Error logaritmico cuadratico medio (MSLE).
= Porcentaje de acierto.

Ademads de mostrar al usuario una comparativa de los re-
sultados obtenidos con los diferentes modelos para cada uno
de las métricas, se reconstruira con cada uno de los modelos
una misma imagen elegida de forma aleatoria de entre las que
forman el dataset seleccionado previamente por el usuario.

Importancia

Estimulante

Estabilidad

Baja

Cuadro 3.12: Requisito funcional RF12.

RF13

Reconstruir imagen

Descripciéon

El sistema permitird a un usuario realizar la reconstruccion
de la imagen de un cuerpo, seleccionando para ello uno de los
modelos almacenados en el propio sistema, asi como el data-
set del cual desea obtener el cuerpo para analizar. El usuario
podra visualizar la reconstruccion de la imagen con los va-
lores de conductividad reales, asi como la reconstruccién de
la imagen con los valores de conductividad predichos por el
modelo.

Importancia

Esperado

Estabilidad

Media

Cuadro 3.13: Requisito funcional RF13.
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RF14 Predecir conductividad eléctrica

Descripcién El sistema permitird a un usuario subir un fichero que con-
tenga los voltajes asociados a un conjunto de mallas y rea-
lizar la prediccion de las conductividades de dichas mallas,
seleccionando para ello uno de los modelos almacenados en
el propio sistema. Una vez que se haya realizado la predic-
cién, el usuario podra reconstruir la imagen cualquiera de las
mallas.

Importancia Esperado

Estabilidad Media
Cuadro 3.14: Requisito funcional RF14.

RF15 Anadir dataset

Descripciéon El sistema permitira a un usuario anadir un nuevo dataset al
sistema. El usuario podra establecer si se trata de un dataset
publico o privado. De manera andloga al caso de los modelos,
en caso de tratarse de un dataset privado, éste no podra ser
utilizado por el resto de usuarios.

Importancia Estimulante

Estabilidad Media

Cuadro 3.15: Requisito funcional RF15.
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RF16 Generar dataset
Descripcién El sistema permitird a un usuario crear un dataset. Las ma-
llas del dataset se generaran de manera pseudoaleatoria. No
obstante, el usuario podra determinar las siguientes carac-
teristicas del dataset:
= Numero de mallas de uno, dos y tres artefactos.
= Radio minimo y méaximo de los artefactos.
= Visibilidad del dataset.
= Semilla de generacion de las mallas.
Importancia Estimulante
Estabilidad Media
Cuadro 3.16: Requisito funcional RF16.
RF17 Almacenar dataset
Descripcién El sistema permitird a un usuario almacenar un dataset ge-
nerado, de forma que dicho dataset pueda ser utilizado pos-
teriormente para entrenar o comparar modelos.
Importancia Normal
Estabilidad Media
Cuadro 3.17: Requisito funcional RF17.
RF18 Consultar datasets
Descripciéon El sistema permitird a un usuario consultar la lista de da-
tasets almacenados en el sistema que sean de tipo ptblico o
que hayan sido generados o anadidos por el propio usuario.
El usuario podra consultar las caracteristicas particulares de
cada uno de los datasets.
Importancia Estimulante
Estabilidad Alta

Cuadro 3.18: Requisito funcional RF18.
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RF19 Descargar dataset

Descripcién El sistema permitira a un usuario descargar en formato CSV
los datasets publicos almacenados en el sistema o que hayan
sido generados o anadidos por el propio usuario.

Importancia Estimulante

Estabilidad Alta
Cuadro 3.19: Requisito funcional RF19.

RF20 Eliminar dataset

Descripciéon El sistema permitira a un usuario eliminar los datasets publi-
cos almacenados en el sistema que hayan sido generados o
anadidos por el propio usuario.

Importancia Estimulante

Estabilidad Alta
Cuadro 3.20: Requisito funcional RF20.

RF21 Consultar entrenamientos

Descripcién El sistema permitira a un usuario consultar qué entrenamien-
tos de modelos estan en curso en un momento dado, asi como
los entrenamientos que ya han finalizado.

Importancia Estimulante

Estabilidad Media
Cuadro 3.21: Requisito funcional RF21.

RF22 Consultar datasets en generacion

Descripcién El sistema permitira a un usuario consultar qué entrenamien-
tos de modelos estan en curso en un momento dado, asi como
los entrenamientos que ya han finalizado.

Importancia Estimulante

Estabilidad Media

Cuadro 3.22: Requisito funcional RF22.
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RF23

Visualizacién de corte transversal de una imagen

Descripcién

El sistema permitira a un usuario generar cortes sobre el eje
Y de una imagen reconstruida. El usuario podré seleccionar
el valor del eje Y para el cual desea realizar el corte. El re-
sultado de la realizacion de un corte es una gréfica en la que
se podra visualizar cudles son los valores de conductividad
de un cuerpo (tanto los valores reales como los predichos) a
lo largo del eje X de dicho cuerpo, para el eje Y fijado por el
propio usuario.

Importancia

Estimulante

Estabilidad

Alta

Cuadro 3.23: Requisito funcional RF23.

RF24

Ayuda contextual

Descripcién

El sistema permitira al usuario consultar informacion de ayu-
da relativa a la pantalla en la que se encuentre en un momento
determinado. De este modo, cuando el usuario solicite ayu-
da, se mostrara inicamente la informacion relevante para la
pantalla desde la que haya solicitado la ayuda.

Importancia

Estimulante

Estabilidad

Alta

Cuadro 3.24: Requisito funcional RF24.

3.2. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales son restricciones que el sistema debe cumplir.
Se han identificado tres requisitos no funcionales.
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RNF-1 Software libre

Descripcién El sistema a desarrollar debera diseniarse e implementarse
utilizando unicamente herramientas y tecnologias de uso li-
bre.

Importancia Normal

Estabilidad Alta

Cuadro 3.25: Requisito no funcional RNF1.

RNF-2 Restriccion en las eliminaciones

Descripcién Un usuario no podra nunca eliminar los modelos y datasets
generados por otro usuario.

Importancia Normal

Estabilidad Alta
Cuadro 3.26: Requisito funcional RNF2.

RNF-3 Usabilidad

Descripcién El sistema deberd obtener una puntuacién media igual o su-
perior a 4/5 en el test de usabilidad definido en el apartado
7.2.1], tras ser evaluado por al menos cuatro usuarios.

Importancia Estimulante

Estabilidad Alta
Cuadro 3.27: Requisito funcional RNF3.

3.3. Requisitos de informacion

Los requisitos de informacion indican qué datos se guardaran en almacena-
miento persistente. Se han identificado nueve requisitos de informacion.
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RI1 Usuario

Descripcién El sistema debera almacenar la siguiente informacién sobre
cada usuario:

Nombre de usuario.

Contrasena resumida mediante la funcién hash

SHA256.

Correo electrénico.

Tipo de usuario.

Nombre completo.

Importancia Esperado

Estabilidad Alta

Cuadro 3.28: Requisito funcional RI1.
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RI2

Modelo genérico

Descripcién

El sistema debera incluir la siguiente informacién sobre cada
modelo almacenado:

Identificador.

Tipo.

Fecha y hora de inicio de entrenamiento.

Fecha y hora de finalizacién de entrenamiento.
Creador. Es el usuario que ha generado el modelo.

Path. Es el directorio en el que se encuentra el binario
del modelo.

Dataset. Es el identificador del dataset utilizado para
entrenar el modelo.

Umbral de postprocesado. Es el valor calculado median-
te la técnica de las curvas ROC que se utilizara para

aplicar postprocesado en las predicciones realizadas con
el modelo (véase apartado [6.3)).

Importancia

Normal

Estabilidad

Alta

Cuadro 3.29: Requisito funcional RI2.
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RI3 Modelo de red neuronal
Descripcién El sistema debera incluir la siguiente informacién sobre cada
modelo de red neuronal almacenado:
= Identificador del modelo genérico al cual esta asociado.
= Numero de capas ocultas.
= Numero de neuronas en cada una de las capas ocultas.
» Funcion de activacién de las capas ocultas.
» Funcién de activacién de la capa de salida.
= Tamano de los lotes.
= Learning rate.
= Momentum.
= Archivo binario con la arquitectura de la red.
= Archivo binario con los pesos de la red.
Importancia Esperado
Estabilidad Media

Cuadro 3.30: Requisito funcional RI3.
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RI4

Modelo de random forest

Descripcién

El sistema debera incluir la siguiente informacién sobre cada
modelo de random forest almacenado:

= Identificador del modelo genérico al cual esta asociado.
= Numero de estimadores empleados.
» Profundidad méaxima de cada rama.

= Nimero minimo de muestras necesarias para dividir un
nodo interno.

» Numero minimo de muestras necesarias para que un
nodo pueda ser nodo hoja.

= Path del fichero binario que contiene el modelo entre-
nado.

Importancia

Esperado

Estabilidad

Media

Cuadro 3.31: Requisito funcional RI4.
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RI5

Modelo de maquina de soporte vectorial

Descripcién

El sistema debera incluir la siguiente informacién sobre cada
modelo de maquina de soporte vectorial almacenado:

Identificador del modelo genérico al cual esta asociado.
Kernel.

Grado. Esta informacién soélo serd relevante en caso de
emplear un kernel de tipo polinémico.

Gamma.
Coeficiente 0.
Tolerancia.
Constante C.
Epsilon.

Path del fichero binario que contiene el modelo entre-
nado.

Importancia

Esperado

Estabilidad

Media

Cuadro 3.32: Requisito funcional RI5.
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RI6

Dataset

Descripcién

El sistema debera almacenar la siguiente informacién sobre
cada dataset:

Identificador.

Semilla de generacion.

Radio minimo de los artefactos.

Radio maximo de los artefactos.

Visibilidad.

Importancia

Normal

Estabilidad

Media

Cuadro 3.33: Requisito funcional RI6.

RI7

Malla

Descripcién

El sistema deberd almacenar la siguiente informacién sobre
cada malla:

Identificador del dataset al que pertenece.

Indice de la malla.

Numero de artefactos contenidos por la malla.

Voltajes.

Impedancias.

Importancia

Normal

Estabilidad

Media

Cuadro 3.34: Requisito funcional RI7.
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RIS

Métrica

Descripcién

El sistema debera incluir la siguiente informacién sobre cada
métrica almacenada:

= Identificador del modelo genérico al que esta asociada
la métrica.

s Nombre de la métrica.

s Valor de la métrica.

Importancia

Estimulante

Estabilidad

Media

Cuadro 3.35: Requisito funcional RIS.

RI9

Matriz de confusion

Descripcién

El sistema debera incluir la siguiente informacién sobre cada
matriz de confusion almacenada:

= Identificador del modelo genérico al que esta asociada
la matriz de confusién.

= Numero de verdaderos negativos.
= Numero de verdaderos positivos.
= Numero de falsos negativos.

= Numero de falsos positivos.

Importancia

Estimulante

Estabilidad

Media

Cuadro 3.36: Requisito funcional RI9.
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3.4. Casos de uso

Un caso de uso puede definirse como un conjunto de secuencias de acciones
que ejecuta un sistema para producir un resultado observable de valor para un
actor. En este apartado se describiran los casos de uso del sistema de
mayor importancia. Para cada caso de uso se incluird un escenario principal
y, en algunos de los casos de uso, se describiran ciertos escenarios alternativos.

3.4.1. Diagrama de casos de uso

<<Include=>>
) Q Reconstruir imagen de dataset wS-------- Realizar corte
Usuario ;( 1
"

N

Prediccion de conductividades a
partir de fichero de voltajes

<<Include>>

Eliminar modelo

Entrenar modelo

ntrenar magquina de
soporte vectoral

ral

Generar dataset Afiadir dataset
[~ Consultar entrenamientos

Figura 3.1: Diagrama de casos de uso.
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En la figura [3.1] se muestra un diagrama de casos de uso, el cual incluye los
principales casos de uso del sistema. Se ha incluido una relaciéon de genera-
lizacion entre los casos de uso Entrenar red neuronal, Entrenar arbol de decisién
y Entrenar maquina de soporte vectorial con el caso de uso Entrenar modelo,
puesto que los tres primeros son casos especificos del ultimo. Entre algunos de
los casos de uso identificados existen relaciones de inclusion. Esto sucede cuando
un caso de uso incorpora el comportamiento de otro. Por ejemplo, el caso de uso
Eliminar modelo incluye al caso de uso Consultar modelos ya que para eliminar
un modelo es preciso realizar previamente una consulta de los modelos almacena-
dos en el sistema, de manera que ejecutar el caso de uso Eliminar modelo implica
necesariamente ejecutar el caso de uso Consultar modelos.

3.4.2. Descripcion de los casos de uso

En este apartado se describiran con detalle los casos de uso mas importantes
del diagrama de casos de uso del apartado anterior.

Caso de uso CU1: Registrarse

Propésito: crear una cuenta para un nuevo usuario en el sistema y almacenar
sus datos.

Actores: usuario

Precondiciones:

Poscondiciones: se crea una cuenta en el sistema para el usuario que se ha
registrado.

Curso normal de los eventos:

1. El usuario selecciona la opcién Registrarse en la ventana de inicio del sis-
tema.

2. El sistema carga la ventana de registro, mostrando al usuario un formulario
de registro.

3. El usuario cubre el formulario, introduciendo los datos requeridos: nombre
de usuario, contrasena, confirmacién de la contrasena, nombre real, apelli-
dos, correo electrénico e idioma preferido. El usuario selecciona Registrarse.

4. FEl sistema envia un correo electréonico con un codigo de confirmacién al
usuario a la cuenta de correo electrénico especificada durante el registro.
A continuacion, el sistema carga la pantalla de confirmacién de registro,
indicando al usuario que introduzca el codigo de confirmacion recibido.

5. El usuario introduce el cédigo de confirmacién recibido.

6. El sistema carga una nueva pantalla indicando al usuario que el registro se
ha completado con éxito.
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Curso alternativo 1:

4.

Se produce un error de registro debido a que el usuario cubrié de forma
incorrecta o dejé sin cubrir alguno de los campos del formulario de registro.

a) El sistema indica al usuario los campos que ha cubierto de forma inco-
rrecta (y la razén por la que la informacién introducida no es adecuada)
y aquellos campos que ha dejado sin cubrir. Se vuelve al paso 3.

Curso alternativo 2:

6.

El cédigo de confirmacion de registro introducido por el usuario no es co-
rrecto.

a) El sistema muestra un mensaje de error indicando al usuario que ha
introducido un cédigo incorrecto. Se vuelve al paso 5.

Caso de uso CU2: Reconstruir imagen
Propésito: reconstruir la imagen de una malla a partir de un conjunto de vol-

tajes.

Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir algiin modelo piblico almacenado en el sistema y
algin dataset.

Poscondiciones: se reconstruye la imagen de la malla seleccionada por el usua-

I10.

Curso normal de los eventos:

1.

El usuario selecciona la opciéon Reconstruccién de Imagenes del ment prin-
cipal.

El sistema muestra al usuario la lista de modelos disponibles.

El usuario selecciona el modelo con el que desea realizar la reconstruccién
y pulsa en Seleccionar modelo.

El sistema muestra al usuario una nueva ventana con la lista de datasets
disponibles, asi como la lista de las diez primeras mallas del dataset por
defecto.

El usuario filtra las mallas segtin los parametros de su interés. A continua-
cién, selecciona una malla y pulsa en Reconstruir imagen.

El sistema reconstruye la imagen de la malla seleccionada, empleando el
modelo seleccionado y muestra al usuario la imagen real, asi como la imagen
reconstruida mediante el modelo seleccionado por el usuario.
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Curso alternativo 1:

5. El usuario pulsa en Reconstruir imagen sin haber seleccionado ninguna
malla.

a) El sistema muestra un mensaje de error al usuario, indicdndole que
debe seleccionar una malla.

Curso alternativo 2:

5. No hay ninguna malla que cumpla con los requisitos establecidos por el
usuario en el filtrado.

a) El sistema indica al usuario que no hay ninguna malla que cumpla con
los requisitos establecidos. Se repite el paso 5.

Caso de uso CU3: Realizar corte

Propésito: realizar el corte en el eje Y=a de una imagen, siendo a un valor se-
leccionado por el usuario.

Actores: usuario.

Precondiciones: el usuario debe haber reconstruido alguna imagen.
Poscondiciones: se genera una gréafica en la que se muestran los valores de
conductividad de la malla a lo largo de su eje X, para el valor del eje Y y=a,
establecido previamente por el usuario.

Curso normal de los eventos:

1. El sistema muestra al usuario un rango para el eje Y y un marcador que el
usuario puede desplazar sobre dicho rango para seleccionar el valor del eje.

2. El usuario selecciona el valor para el eje Y sobre el cual desea realizar el
corte.

3. El sistema genera y muestra al usuario una grafica cuyo eje Y contiene
valores de conductividad (medidos en S/m) y cuyo eje X se corresponde
con el eje X de la malla (medido en metros). En la grafica aparecen re-
presentados tanto los valores de conductividad de la malla real como los
valores conductividad obtenidos mediante la reconstruccion realizada con
el modelo.
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Caso de uso CU4: Consultar modelos

Propésito: mostrar a un usuario los modelos ptiblicos o entrenados por el propio
usuario que se encuentran almacenados en el sistema.

Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir en el sistema algin modelo piblico o entrenado
por el usuario.

Poscondiciones: se muestran todos los modelos publicos o entrenados por el
usuario que cumplan con los requisitos establecidos por éste.

Curso normal de los eventos:

1. En el apartado de modelos de la ventana principal, el usuario pulsa en la
opcion Acceder.

2. El sistema carga todos los modelos publicos o entrenados por el propio
usuario almacenados en el sistema y muestra al usuario las opciones de

filtrado.

3. El usuario selecciona las opciones de filtrado que le interesan y pulsa en
Filtrar.

4. El sistema carga los modelos que cumplen con las opciones de filtrado in-
dicadas por el usuario.

Curso alternativo 1:

4. No existen modelos en el sistema que cumplan con las opciones de filtrado
indicadas por el usuario.

a) El sistema muestra un mensaje indicando que no hay modelos que
cumplan con las condiciones especificadas. Se vuelve al paso 3.

Caso de uso CU5: Comparar modelos

Propésito: realizar una comparacion de diferentes modelos mediante el empleo
de una serie de métricas.

Actores: usuario.

Precondiciones: deben existir en el sistema al menos dos modelos visibles para
el usuario. Debe existir en el sistema al menos un dataset.

Poscondiciones: se genera una comparacién de los modelos seleccionados por
el usuario, evaluando mediante determinadas métricas los resultados de las pre-
dicciones de los modelos sobre el dataset indicado.

Curso normal de los eventos:
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1. El usuario ejecuta el caso de uso CU4 y obtiene una lista de los modelos
publicos o entrenados por él que se encuentran almacenados en el sistema.

2. El usuario debe seleccionar al menos dos modelos para compararlos y pulsa
en Comparar modelos.

3. El sistema carga una ventana para definir la configuracion de la compara-
cion.

4. El usuario selecciona el dataset mediante el que se evaluaran los modelos,
indica si desea o no postprocesar las predicciones de los modelos y elige
las métricas que se utilizaran para comparar los modelos. Las métricas que
puede elegir el usuario son las siguientes:

Error cuadratico medio (MSE).
Error absoluto medio (MAE).

Error logaritmico cuadrético medio (MLSE).

Porcentaje de acierto.

5. Una vez que el usuario ha seleccionado todos los parametros de la compa-
racion, pulsa en Comparar modelos.

6. El sistema muestra un icono de carga y un mensaje indicando al usuario
que se esta realizando la comparacién. Una vez que el sistema ha realizado
la comparacién, muestra una ventana al usuario con los resultados de las
métricas para cada uno de los modelos. Ademas, el sistema muestra la
reconstruccion por cada uno de los modelos de una imagen seleccionada de
forma aleatoria, ademas de la imagen real.

Curso alternativo 1:
2. El usuario selecciona uno o ningin modelo.

a) El sistema muestra un mensaje de error indicando que es necesario
seleccionar al menos dos modelos para poder realizar la comparacién.
Se vuelve al paso 2.

Curso alternativo 2:
4. El usuario no selecciona ninguna métrica.

a) El sistema muestra un mensaje de error indicando que es necesario
seleccionar al menos una métrica para poder realizar la comparacion.
Se vuelve al paso 4.
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Caso de uso CUG6: Eliminar modelo

Propésito: permite a un usuario eliminar uno de los modelos entrenados por él.
Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir en el sistema algiin modelo entrenado por el usua-
rio.

Poscondiciones: se muestran todos los modelos publicos o entrenados por el
usuario que cumplan con los requisitos establecidos por éste.

Curso normal de los eventos:

1. El usuario ejecuta el caso de uso CU4 y obtiene una lista de los modelos
publicos o entrenados por él que se encuentran almacenados en el sistema.
Una de las opciones que se presentan para cada uno de los modelos es la
opcién Eliminar modelo.

2. El usuario pulsa en la opciéon Eliminar modelo para el modelo que desea
eliminar.

3. El sistema carga una ventana de confirmacién, preguntando al usuario si
realmente desea eliminar el modelo seleccionado.

4. El usuario pulsa en la opcion Si.
5. El sistema elimina el modelo de su almacenamiento.
Curso alternativo 1:

4. El usuario pulsa en la opcion No. Se vuelve al paso 1.

Caso de uso CUT7: Entrenar red neuronal

Propésito: generar un modelo mediante el entrenamiento de una red neuronal.
Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir algin dataset en el sistema.

Poscondiciones: se genera un modelo de tipo red neuronal capaz de predecir
valores de conductividad a partir de voltajes.

Curso normal de los eventos:

1. En la secciéon de Modelos del sistema, el usuario selecciona la opcion En-
trenar nuevo modelo.

2. El sistema carga la ventana de seleccién de tipo de modelo.
3. El usuario selecciona la opcion Red neuronal.

4. El sistema carga la ventana de seleccién de parametros para el modelo a
entrenar.
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5. El usuario introduce o selecciona los siguientes parametros sobre el modelo:

= dataset de entrenamiento.

= Namero de capas ocultas.

= Numero de neuronas en cada capa oculta.

= Funcion de activacién para las capas ocultas y para la capa de salida.
= Funcion de error.

= Numero de épocas.

= Indicacion de si el entrenamiento se realiza por lotes y tamano de los
lotes en caso afirmativo.

= Lista de métricas.
= Learning rate.

= Momentum.

= Visibilidad.

= Comentarios adicionales.
A continuacion, el usuario selecciona la opcién Iniciar entrenamiento.

6. El sistema carga la ventana de entrenamientos. En el apartado de Entrena-
mientos en curso aparece el registro del nuevo entrenamiento iniciado por
el usuario.

7. Cuando el entrenamiento finaliza, el sistema envia un correo notificando al
usuario que el entrenamiento ha finalizado.

Curso alternativo 1:

4. El usuario introduce algin parametro de forma incorrecta o no selecciona
algin parametro obligatorio.

a) El sistema muestra un mensaje de error al usuario y le indica qué
pardmetros ha introducido de forma incorrecta (y por qué la infor-
macién introducida no es correcta) o cuéles ha olvidado introducir o
seleccionar. Se vuelve al paso 4.
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Caso de uso CUS8: Entrenar random forest

Propésito: generar un modelo mediante el entrenamiento de un random forest.
Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir algin dataset en el sistema.

Poscondiciones: se genera un modelo de tipo random forest capaz de predecir
valores de conductividad a partir de voltajes.

Curso normal de los eventos:

1.

En la secciéon de Modelos del sistema, el usuario selecciona la opcion En-
trenar nuevo modelo.

El sistema carga la ventana de seleccién de tipo de modelo.
El usuario selecciona la opciéon Random forest.
El usuario introduce o selecciona los siguientes parametros sobre el modelo:

= dataset de entrenamiento.

= Numero de estimadores.

= Profundidad méxima de las ramas.

= Ndmero minimo de muestras para division.

= Numero minimo de muestras para generar un nodo hoja.
= Lista de métricas.

= Visibilidad.

= Comentarios adicionales.

A continuacién, el usuario selecciona la opcién Iniciar entrenamiento.

El sistema carga la ventana de entrenamientos. En el apartado de Entre-
namientos en curso aparece el registro del nuevo entrenamiento de tipo
random forest iniciado por el usuario.

Cuando el entrenamiento finaliza, el sistema envia un correo notificando al
usuario que el entrenamiento del modelo de random forest ha finalizado.

Curso alternativo 1:

4. El usuario introduce algin parametro de forma incorrecta o no selecciona

algin parametro obligatorio.

a) El sistema muestra un mensaje de error al usuario y le indica qué
parametros ha introducido de forma incorrecta (y por qué la infor-
macién introducida no es correcta) o cudles ha olvidado introducir o
seleccionar. Se vuelve al paso 4.
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Caso de uso CU9: Entrenar maquina de soporte vectorial

Propésito: generar un modelo mediante el entrenamiento de una maquina de
soporte vectorial.

Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir algin dataset en el sistema.

Poscondiciones: se genera un modelo de tipo maquina de soporte vectorial ca-
paz de predecir valores de conductividad a partir de voltajes.

Curso normal de los eventos:

1.

En la secciéon de Modelos del sistema, el usuario selecciona la opcion En-
trenar nuevo modelo.

. El sistema carga la ventana de seleccién de tipo de modelo.

El usuario selecciona la opcién Maquina de soporte vectorial.
El usuario introduce o selecciona los siguientes parametros sobre el modelo:

» dataset de entrenamiento.
s Kernel.

» Grado (el usuario sélo puede especificar este pardmetro en caso de que
el kernel sea de tipo polindémico).

= Gamma.

= Coeficiente 0.

= Tolerancia.

= Constante C.

] Epsilon.

= Lista de métricas.

= Visibilidad.

= Comentarios adicionales.

A continuacion, el usuario selecciona la opcién Iniciar entrenamiento.

El sistema carga la ventana de entrenamientos. En el apartado de Entre-
namientos en curso aparece el registro del nuevo entrenamiento de tipo
maquina de soporte vectorial iniciado por el usuario.

Cuando el entrenamiento finaliza, el sistema envia un correo notificando al
usuario que el entrenamiento del modelo de maquina de soporte vectorial
ha finalizado.

Curso alternativo 1:
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4.

El usuario introduce algin parametro de forma incorrecta o no selecciona
algin parametro obligatorio.

a) El sistema muestra un mensaje de error al usuario y le indica qué
pardmetros ha introducido de forma incorrecta (y por qué la infor-
macién introducida no es correcta) o cudles ha olvidado introducir o
seleccionar. Se vuelve al paso 4.

Caso de uso CU10: Eliminar modelo

Propésito: eliminar un modelo almacenado en el sistema.

Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir en el sistema algtin modelo creado por el usuario.
Poscondiciones: se elimina del sistema el modelo seleccionado por el usuario.
Curso normal de los eventos:

1.

En el apartado de entrenamientos de la ventana principal, el usuario pulsa
en la opcion Acceder.

. El sistema carga la ventana con la lista de modelos piblicos o entrenados

por el propio usuario. En los modelos entrenados por el propio usuario, el
sistema muestra la opciéon Eliminar.

El usuario pulsa en la opcién Eliminar en el modelo que desea eliminar del
sistema.

El sistema carga una ventana de confirmacion, preguntando al usuario si
desea realmente eliminar el modelo.

El usuario selecciona la opcién Si.

El sistema elimina el modelo de la base de datos. A continuacion, el sistema
carga una ventana informando al usuario de que el modelo se ha eliminado
con éxito.

Curso alternativo 1:

D.

El usuario selecciona la opcion No.

a) El sistema carga de nuevo la ventana de modelos. Se vuelve al paso 2.
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Caso de uso CU11: Consultar datasets

Propésito: mostrar a un usuario los datasets ptblicos o anadidos/generados por
el propio usuario que se encuentran almacenados en el sistema.

Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir en el sistema algtin dataset publico o anadido/ge-
nerado por el usuario.

Poscondiciones: se muestran todos los datasets ptblicos o anadidos/generados
por el usuario que cumplan con los requisitos establecidos por éste.

Curso normal de los eventos:

1. En el apartado de datasets de la ventana principal, el usuario pulsa en la
opcion Acceder.

2. El sistema carga todos los datasets puiblicos o anadidos/generados por el
propio usuario almacenados en el sistema y muestra al usuario las opciones

de filtrado.

3. El usuario selecciona las opciones de filtrado que le interesan y pulsa en
Filtrar.

4. El sistema carga los datasets que cumplen con las opciones de filtrado in-
dicadas por el usuario.

Curso alternativo 1:

4. No existen datasets en el sistema que cumplan con las opciones de filtrado
indicadas por el usuario.

a) El sistema muestra un mensaje indicando que no hay datasets que
cumplan con las condiciones especificadas. Se vuelve al paso 3.

Caso de uso CU12: Descargar dataset.

Propésito: permitir a un usuario descargar en su equipo un dataset en formato
CSV.

Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir en el sistema algiin dataset publico o anadido/ge-
nerado por el usuario.

Poscondiciones: el dataset seleccionado por el usuario es descargado en su equi-
po en el directorio indicado por el propio usuario.

Curso normal de los eventos:

1. Se ejecuta el caso de uso CU11. Para cada uno de los datasets cargados, se
muestra al usuario la opcion de Descargar.
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2. El usuario selecciona la opcién Descargar para el dataset que desea guardar
en su equipo.

3. El usuario selecciona las opciones de filtrado que le interesan y pulsa en
Filtrar.

4. FEl sistema carga los datasets que cumplen con las opciones de filtrado in-
dicadas por el usuario.

5. El sistema prepara el dataset para ser descargado. Durante esta prepara-
cién del dataset, muestra al usuario un simbolo de carga. Una vez que el
dataset esta preparado, el sistema muestra al usuario una nueva ventana
de confirmacién de la descarga.

6. El usuario pulsa en la opcién Descargar de la nueva ventana.
7. El sistema muestra una ventana de seleccion del directorio de descarga.
8. El usuario selecciona el directorio en el que desea descargar el dataset.

9. El sistema guarda el dataset en formato CSV en el directorio indicado por
el usuario

Curso alternativo 1:

6. El usuario decide finalmente no descargar el dataset y regresa a la pagina
anterior. Se repite el paso 1.

Caso de uso CU13: Eliminar dataset

Proposito: eliminar un dataset almacenado en el sistema.

Actores: usuario.

Precondiciones: debe existir en el sistema algin dataset anadido/generado por
el usuario.

Poscondiciones: se elimina del sistema el dataset seleccionado por el usuario.
Curso normal de los eventos:

1. El usuario ejecuta el caso de uso CU11 y obtiene una lista de los datasets
publicos o anadidos/generados por él que se encuentran almacenados en el
sistema. Una de las opciones que se presentan para cada uno de los datasets
es la opcion Eliminar.

2. El usuario pulsa en la opcién Eliminar en el dataset que desea eliminar del
sistema.
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3. El sistema carga una ventana de confirmacion, preguntando al usuario si
desea realmente eliminar el dataset.

4. El usuario selecciona la opcion Si.

5. El sistema elimina el dataset de la base de datos . A continuacién, el sistema
carga una ventana informando al usuario de que el dataset se ha eliminado
con éxito.

Caso de uso CU14: Anadir dataset

Propésito: subir un dataset al sistema desde el equipo del usuario
Actores: usuario.

Precondiciones:

Poscondiciones: el dataset seleccionado por el usuario es subido al sistema.
Curso normal de los eventos:

1. En la ventana de datasets, el usuario pulsa en la opcién Subir dataset.
2. El sistema carga la ventana de subida de un dataset.

3. El usuario introduce el tamano minimo y méaximo del radio de los artefactos
de las mallas que integran el dataset, la semilla con la que el dataset ha sido
generado e indica si desea que el dataset sea visible. Ademas, el usuario
selecciona el fichero de su equipo que contiene el dataset y pulsa en la
opcién Subir dataset.

4. El sistema valida el fichero subido por el usuario y carga la ventana de
tareas de datasets. El dataset subido por el usuario aparece en la lista de
Datasets en curso de ser subidos o generados.

Curso alternativo 1:

4. El sistema determina que el fichero subido no tiene un formato o una es-
tructura valida y muestra al usuario un error informandolo de la situacion.
Se repite el paso 3.

Caso de uso CU16: Generar dataset

Propésito: generar un nuevo dataset en el sistema con las caracteristicas espe-
cificadas por el usuario.

Actores: usuario.

Precondiciones:

Poscondiciones: se genera un nuevo dataset, el cual es almacenado en el siste-
ma.

Curso normal de los eventos:
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1. En la ventana de datasets, el usuario pulsa en la opcién Generar dataset.
2. El sistema carga la ventana de generacién de un dataset.

3. El usuario introduce el nimero de mallas con uno, dos y tres artefactos,
el tamano minimo y méaximo del radio de los artefactos de las mallas que
integran el dataset, la semilla con la que el dataset ha sido generado e indica
si desea que el dataset sea visible. El usuario pulsa en la opcién Generar
dataset.

4. FElsistema carga la ventana de tareas de datasets. El dataset cuya generacion
ha iniciado el usuario aparece en la lista de Datasets en curso de ser subidos
o generados.



Capitulo 4

Tecnologias y herramientas

En este apartado se incluye la descripcion de las principales tecnologias y
herramientas utilizadas para realizar el proyecto. Cabe senalar que tanto las tec-
nologias como las herramientas que se presentaran a continuacién son software
libre, por lo que no han supuesto coste alguno para el proyecto.

4.1. Tecnologias

4.1.1. Python

El lenguaje de propdsito general utilizado para implementar el backend del
sistema fue Python. Aunque Python no suele ser un lenguaje habitual para im-
plementar servicios web, a diferencia de otros lenguajes como Java, se considerd
el lenguaje apropiado para este proyecto. Python es el lenguaje mas empleado en
el ambito de la Inteligencia Artificial, por lo que dispone de numerosos médulos
relacionados con este campo y, por tanto, de gran utilidad para la consecucién
de los objetivos de este proyecto. Considerando que el propdsito de este proyecto
es el desarrollo de una aplicacion capaz de simular tomografias de impedancia
eléctrica mediante técnicas de Machine Learning, se optdé por emplear Python
como lenguaje de implementacién del backend. En particular, en este proyecto
fueron fundamentales los médulos numpy y sklearn de Python, para el manejo de
datasets y el entrenamiento de modelos de Machine Learning, respectivamente.

4.1.2. Django REST

Django REST [§] es un framework de Python para el desarrollo de APIs REST
(las caracteristicas de una API REST se explicaran en el apartado del traba-
jo). Django REST enmascara la complejidad y los riesgos de seguridad asociados
desarrollo de APIs REST. Por esta razén, se logra una notable aceleracién en la
fase de codificacién. Cabe destacar que mediante el empleo de Django REST, no
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fue necesario escribir consultas de SQL puro para realizar accesos a la base de
datos.

4.1.3. React

Para desarrollar el frontend del sistema, se empleé React, [9] un framework
de JavaScript para el desarrollo de interfaces graficas. React se basa en el empleo
de componentes, los cuales son clases de JavaScript. Cada una de las vistas de la
aplicacién puede estar conformada por uno o varios componentes. Por otra parte,
la utilizacién de este framework facilité la implementacion de comportamientos
dindmicos en las vistas, como la aparicién de simbolos de carga al pulsar un botén
o la creacion de ciertos nodos en la estructura DOM del documento HTML como
respuesta a una interacciéon del usuario.

Por otra parte, para realizar las llamadas a los servicios ofrecidos por el bac-
kend desde el frontend implementado en React, se utilizé la biblioteca Axios [10],
un cliente HT'TP para JavaScript.

4.1.4. Keras

La biblioteca Keras [I1] de Python se utilizé para incorporar la funcionalidad
de entrenamiento de redes neuronales, asi como la funcionalidad de realizar pre-
dicciones utilizando dichos modelos. Cabe senalar que como backend de Keras se
empled, a su vez, la biblioteca TensorFlow [12].

4.1.5. EIDORS

La biblioteca EIDORS [13] se utiliz6 para simular la realizacién de tomografias
de impedancia eléctrica, haciendo uso de los algoritmos que incluye la biblioteca
para resolver tanto el forward problem como el inverse problem. Aunque EIDORS
es una biblioteca de MATLAB, muchas de sus funciones pueden utilizarse a través
de Octave. Para este trabajo, se hizo uso del médulo oct2py de Python [14],
que permite ejecutar funciones de Octave desde Python. Por otra parte, para la
generacién de las representaciones graficas de las mallas se utilizé la biblioteca
NetGen [15].

4.1.6. Celery

Celery [16] es una cola de tareas implementada en Python. El entrenamiento
de modelos y la generacién de datasets son tareas costosas con un tiempo de
ejecucién muy elevado, por lo que conviene ejecutarlas de forma asincrona. Celery
se ha utilizado para gestionar estas tareas de manera eficiente.
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4.1.7. C++

Para construir los datasets, se hizo uso de un algoritmo de generacién de
mallas, disenado por el grupo de investigacion COGRADE del CiTIUS. Dicho
algoritmo se utiliza a través de un programa escrito en C++, el cual se ha in-
tegrado con la aplicacién de Django REST (véase apartado . C++ es un
lenguaje de programacion que extiende al lenguaje C, incorporando el paradigma
de orientacion a objetos.

4.1.8. HTML5

HTMLS5 es la quinta version de HTML (HyperText Markup Language), el
lenguaje de marcas estandar para la elaboracién de paginas web. Es un lenguaje
de marcas porque que utiliza etiquetas (marcas) para definir cierta informacién
sobre el contenido y estructura de las paginas del sitio web que se muestran al
usuario. De las nuevas caracteristicas incorporadas en la quinta versiéon, en este
proyecto se ha hecho uso especialmente de aquéllas relacionadas con los formula-
rios, como los atributos required, min o max, evitando asi tener que implementar
ciertas funciones en JavaScript, logrando acelerar el proceso de codificacion.

4.1.9. CSS3

CSS3 es la ultima versién de CSS (Cascading Style Sheets). CSS es un len-
guaje de diseno que permite definir cudl serd la apariencia y cémo se mostrara
graficamente un documento HTML o cualquier tipo de documento XML. En este
proyecto, para definir la apariencia gréafica de las vistas, se utilizo principalmente
la biblioteca Bootstrap. No obstante, se emple6é CSS3 directamente para definir

ciertas caracteristicas de la visualizacion que la biblioteca Bootstrap no permite
definir.

4.1.10. PostgreSQL

PostgresSQL es un SGBD (Sistema de Gestién de Bases de Datos) relacional
y de codigo abierto.

4.1.11. Bootstrap

Tal y como se menciond anteriormente, la apariencia de las vistas se definié
principalmente mediante el framework Bootstrap [I7]. Una de las caracteristicas
fundamentales de este framework es que la colocacion de los elementos en pan-
talla se realiza a través de la division de ésta en filas de hasta 12 columnas. De
esta manera, permite construir con facilidad vistas responsivas que se adapten al
tamano de la pantalla del dispositivo que emplee el usuario.
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4.2. Herramientas

4.2.1. Visual Studio Code

La tnica herramienta empleada para la codificacién fue Visual Studio Code
[18], que es un editor de cédigo fuente, con ciertas caracteristicas de un IDE.
Dispone de numerosos paquetes que permiten extender sus funcionalidades. Pa-
ra el desarrollo del cédigo de la aplicacion, se emplearon todas las extensiones
de resaltado de sintaxis asociadas a los diferentes lenguajes empleados: Python,
HTML, CSS y JavaScript.

4.2.2. Project Libre

Project Libre es un software para la gestiéon y administracién de proyectos [19].
En este proyecto se utilizo para realizar el diagrama de Gantt de la planificacion
temporal, asi como para calcular los costes del proyecto.

4.2.3. StarUML

Se utilizé la herramienta StarUML [20] para la elaboracién de todos los dia-
gramas del estandar UML incluidos en la memoria: diagrama de paquetes, dia-
grama de clases, diagrama del modelo entidad-relaciéon, diagramas de actividad
y diagramas de secuencia.

4.2.4. Diagrams.net

Se utilizé la herramienta de dibujo online Diagrams.net para la elaboracion
del diagrama de arquitectura [21].

4.2.5. NinjaMock

Se utilizé la version gratuita de la herramienta online NinjaMock para disenar
los prototipos de la interfaz grafica de la aplicacién [22].

4.2.6. LaTeX

Se utilizo6 LaTeX para redactar este documento, empleando como editor la
herramienta online Overleaf [23].



Capitulo 5

Diseno e implementaciéon

5.1. Seleccién de la arquitectura

Tal y como se ha mencionado previamente, se desea desarrollar una aplica-
cién web que cumpla con los requisitos definidos en el capitulo [3] No obstante,
existen aproximaciones muy diferentes para el diseno de una aplicacién web. En
este apartado se compararan dos de las principales aproximaciones: el uso de
una arquitectura web tradicional (monolitica) y el empleo de servicios web. Para
ambas alternativas, se describiran las ventajas y las desventajas que presentan.
Finalmente, se seleccionara la aproximacién que se estime més conveniente para
el proyecto y se justificara la decisién tomada.

5.1.1. Arquitectura web monolitica

La arquitectura web tradicional o monolitica se caracteriza por la integracién
de la l6gica de negocio, la capa de acceso a datos y las vistas en un tinico programa.
Estos tres componentes se encuentran interconectados y son interdependientes.
En la tabla se muestran las ventajas y desventajas de esta arquitectura.
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Ventajas

Desventajas

El disenio y el desarrollo son sen-
cillos, de forma que se ahorra
tiempo tanto en la fase de diseno
como en la de codificacion. Por
otra parte, no es necesario reali-
zar los cambios y actualizaciones
por separado.

La principal desventaja de esta
arquitectura es su dificil man-
tenimiento. A medida que au-
menta el tiempo de vida de la
aplicacion web, la complejidad
del cédigo fuente crece conside-
rablemente, dificultando la rea-
lizacion de cambios y actualiza-
ciones.

Al no ser preciso realizar lla-
madas a maquinas remotas, se
obtiene un mejor rendimiento,
siempre y cuando la aplicacion
se haya disenado e implementa-
do de forma adecuada.

La aplicacion sélo puede ser uti-
lizada por personas que hagan
uso de la interfaz grafica, de ma-
nera que no existe la posibilidad
de que dicha aplicacién sea uti-
lizada también por otras aplica-
ciones.

Garantizar la seguridad de la
aplicacion es mas simple.

Dificultad para adoptar e incor-
porar nuevas tecnologias.
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Cuadro 5.1: Ventajas y desventajas del empleo de una arquitectura web monoliti-
ca.

5.1.2. Servicios web

Segin WC3, un servicio web es un “sistema de software disenado para sopor-
tar interacciones maquina-a-méaquina de forma interoperable® [26]. Los servicios
web se caracterizan por el uso de protocolos estandarizados para realizar las co-
municaciones. En una arquitectura de este tipo, un proveedor de servicios ofrece
un conjunto de servicios, los cuales son consumidos por diferentes clientes (con-
sumidores). En la tabla se muestran las ventajas y desventajas del empleo de
servicios web.
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Ventajas

Desventajas

Los servicios pueden ser consu-
midos por aplicaciones, sin la
intervenciéon de un usuario hu-
mano.

El diseno y la codificaciéon son
mas complejos que en el caso de
una arquitectura monolitica.

Los servicios pueden ser consu-
midos por terceros autorizados,
de manera que su ambito de uso

Garantizar la seguridad presenta
mas dificultades que en el caso
de una arquitectura monolitica.
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no se limita Unicamente a una
aplicacién propia.

Al emplear componentes inde-
pendientes, el mantenimiento es
mas sencillo. Los servicios pue-
den ser testeados con facilidad.

Cuadro 5.2: Ventajas y desventajas del empleo de servicios web.

5.1.3. Arquitectura seleccionada

Considerando las ventajas y desventajas expuestas para cada una de las arqui-
tecturas anteriores, se decidié que la utilizacion de servicios web era la opcién
preferible para el proyecto. Dado que muchas de las funcionalidades descritas en
el apartado tienen aplicacién industrial y cientifica, resulta interesante ofrecer
un conjunto de servicios que incorporen estas funcionalidades, para que dichos
servicios puedan ser consumidos por terceros. En el caso de que se emplease una
arquitectura monolitica, su utilidad seria menor, puesto que las funcionalidades
del sistema solo podrian ser explotadas por usuarios a través de la interaccién
con la interfaz gréfica.

Los servicios web serdan ofrecidos mediante una API REST. La arquitectu-
ra REST (Representational State Transfer) permite construir APIs en la web,
empleando el protocolo HT'TP. Presenta tres caracteristicas fundamentales:

= No tiene estado, puesto que se utiliza el protocolo HTTP, el cual tampoco
tiene estado.

= Soporta los verbos HTTP comunes (GET, POST, DELETE, PUT, etc).
s La informacion se devuelve en formato JSON o XML.

En una API REST, los servicios son ofrecidos a través de URLs, las cuales
reciben el nombre de endpoints. Cada endpoint acepta una serie de verbos HT'TP.
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La aplicacion web que se desarrollara constara de dos componentes principa-
les y desacoplados: el backend y el frontend. El backend es el componente que
incorpora la API REST, mientras que el frontend es el componente que incor-
pora la interfaz grafica. El frontend realizara llamadas al backend y utilizaré los
servicios ofrecidos por éste, actualizando la vista de la aplicacién. El diseno y
funcionamiento del sistema se detallara en los siguientes apartados.

5.2. Diseno del backend

5.2.1. Diagrama de arquitectura

En primer lugar, se muestra un diagrama de alto nivel de la arquitectura del

backend.
Aplicacion de Django
REST

HTTP
R py frTimEs Serializadores
o - URL
HTTP { }
Response . .
Servicios Modelos — >
PostgreSQL
l A
Modulo de EIT <
.

Cola de tareas
K de Celery /

r

Médulo de C++ para
generacion de mallas

Figura 5.1: Diagrama de arquitectura.

La arquitectura de la aplicacion se corresponde mayoritariamente con la ar-
quitectura tipica de una aplicacién de Django REST, con la inclusién de dos
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moédulos adicionales: el médulo de EIT y la cola de tareas de Celery. A conti-
nuacion, se describiran brevemente los componentes del backend presentes en la

figura p.1}

= Patrones URL: cuando la aplicacion recibe una peticién HTTP, el médulo
de patrones URL examina los patrones definidos y, cuando encuentra un
primer patréon que coincida con la URL solicitada, llama al servicio asociado
a dicha URL. Cada uno de los patrones definidos es un endpoint de la API
REST.

= Servicios: en el médulo de servicios se encuentran definidos los servicios
ofrecidos por la API REST. Cada servicio devuelve una respuesta HT'TP
con los recursos solicitados por la peticion HTTP recibida o, en caso de
error, con el cddigo de error correspondiente.

= Médulo de EIT: se trata de un mdédulo tradicional de Python, el cual
contiene clases con los métodos que implementan las funcionalidades del
sistema tomografico: reconstruccién de imagenes, entrenamiento de mode-
los, generacion de datasets, etc.

= Modelos Django: en este modulo se definen las clases que se mapearan
en la base de datos. Los modelos permiten encapsular la informaciéon que
maneja la aplicacion. En esta aplicacion, se han definido clases para los
datasets, las mallas o los modelos de Machine Learning, entre otros. En
este punto, cabe senalar que, a pesar de que se utiliza el mismo término
para hacer referencia a ellos, no se deben confundir los modelos de Django
con los modelos de Machine Learning. Para almacenar modelos de Machine
Learning en la BD, se han definido los correspondientes modelos de Django,
los cuales no son mas que clases de Python con ciertos atributos especiales
para realizar satisfactoriamente el mapeo en la BD.

» Serializadores: dado que los recursos devueltos por los servicios se envian
en formato JSON; es necesario disponer de clases que serialicen (conviertan
a formato JSON) los modelos de Django. En este médulo se definen las
clases encargadas de realizar la serializacion.

» PostgreSQL: los modelos se almacenan de forma persistente en una BD
de datos. Tal y como se ha explicado en el capitulo [ se ha utilizado Post-
greSQL como SGBD.

= Cola de tareas de Celery: algunos de los métodos del médulo de EIT,
generan y envian tareas, las cuales son enviadas a una cola de tareas de
Celery.



CAPITULO 5. DISENO E IMPLEMENTACION 69

= Mdédulo de C++ para la generacion de mallas: se trata de un médulo
externo al que el sistema llama cuando un usuario inicia la generacion de
un nuevo dataset.

5.2.2. Diagrama de clases del médulo de acceso a BD

A continuacién, se muestra el diagrama de clases del médulo de acceso a BD.
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-nombre: String
-apellidos: String

A ‘
|
( -
| -
1 o
l -
Modelo _—
-id: int 7
-tipo: String "
Matriz_confusién -\;s{l'::\enzn| ggg}g?gtring e
D Vs mbra § Métrica
verdaderngfnengoa nt 1 |-umbral_postprocesado: float —
E:SDS—DOS"WDS‘,"-“ -comentarios: String = - -nombre: String
2 Sé):anegawos_ e Ci +fecha_hora_inicio: DateTime =" |-valor: float
| verdaderos_positivos: int | +fecha_hora_fin: DateTime

|
Modelo_red neuronal | — .

~capas_ocultas: int Modelo_maquina_soporte_vectorial

-neuronas_por_capa: Collection <int> Mudeloﬁrandn_:mﬁlerest -kemel: String

-funcion_activacion_interna: String -n_estimadores: int -grado: int

-funcién_activacion_salida: String -profundidad_max: int -gamma: float

-funcién_error: String -min_samples_split: int -coef0: float

-épocas! int -min_samples_leaf: int -tol: float

-lotes: int -c: float

-leaming_rate: float -epsilon: float

-momentum: float

Figura 5.2: Diagrama de clases del médulo de acceso a BD.

Las clases presentes en el diagrama son mapeadas por Django en tablas
de la base de datos. Como se puede observar en el diagrama, los datasets constan
de un conjunto de mallas. Cada dataset es creado por un usuario y cada usuario
puede generar un nimero ilimitado de datasets. Por otro lado, un mismo dataset
puede ser utilizado para entrenar diferentes modelos de Machine Learning. Cada
modelo de Machine Learning tiene asociadas varias métricas, con las que se evalia
la precisién del modelo y, adicionalmente, algunos de los modelos también tienen
asociada una matriz de confusién (véase el capitulo [6). Dado que los modelos
pueden ser de tres tipos (redes neuronales, random forest y maquinas de soporte
vectorial), existe una relacién de herencia entre la clase Modelo y las clases Mo-
delo_red_neuronal, Modelo_random_forest y Modelo_mdaquina_soporte_vectorial, de
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manera que estas tres tltimas clases heredan todos los atributos y métodos de la
clase Modelo. Todas estas clases se encuentran definidas en el fichero models.py,
siguiendo la convencién de Django.

5.2.3. Diagrama de clases del médulo de EIT

En la siguiente figura, se muestra el diagrama de clases del médulo de EIT.

FachadaEIm

+construye_path_directoriojnombre_ficharo, nombre_usuano)

+gliminar_ficheros(nambre_usuario]

+crea_directoriofnombre._usuario)
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+eliminar_directorio
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-entrenar_red
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=comparacion_modelos{nombre_usuario, lista_id_madelos, lista_metricas, id_dataset, postprosesar_flag)
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% . I
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+modificar_malle_individual_real(plantila, impedancias, nombre_usuario, n_malla) i |+pasipracesar(pred_output. umbral)
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*reconstruir_img_varios_modelosidict_modelos_cargados. nombire_usuaio, id_dataset, postprocesado_flag)
+comprueba_longitud(lista_voltajes, longitud)

+validar_estructura_fichero_ ,_voltajes, n_elec, p_estim)

Figura 5.3: Diagrama de clases del médulo de EIT.

Todas las clases del modulo de EIT son clases estaticas, puesto que todos
sus métodos han sido definidos como estaticos. Esto implica que los métodos de
dichas clases pueden ser empleados sin necesidad de instanciar las clases. Las
clases de este médulo son las que implementan las principales funcionalidades del
sistema. Las clases del médulo son la siguientes:
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s GestionModelos. Incluye los métodos necesarios para entrenar, cargar y
comparar los diferentes tipos de modelos del sistema.

» GestionDatasets. Incluye los métodos necesarios para generar o subir
datasets al sistema.

» ReconstrucciénImagenes. Incluye los métodos necesarios para realizar
las predicciones de impedancias de mallas, asi como las reconstrucciones de
las imagenes asociadas a las mallas.

» ProcesadoDatos. Incluye los métodos necesarios para realizar los cortes
en las mallas, calcular métricas para la comparacién de modelos, asi como
para realizar el postprocesado de los datos predichos por un modelo (véase

capitulo [f]).

s GestionFicheros. Algunas de las clases del médulo necesitan generar o
hacer uso de ficheros. Esta clase ofrece todos los métodos necesarios para
gestionar los diferentes ficheros que necesiten las demés clases.

s GestionCorreos. Incluye los métodos para enviar correos electronicos a
los usuarios que hayan enviado tareas a la cola de tareas, con el propdsito
de informales de la finalizaciéon de dichas tareas.

» FachadaEIT. Siguiendo el patrén fachada (véase apartado , esta cla-
se se emplea con el propodsito de que no existan multiples dependencias en-
tre el moédulo de servicios y las clases del médulo de EIT. En particular, el
modulo de servicios tendra una tinica dependencia con la clase FachadaFEIT.

5.2.4. Patrones de diseno empleados en el backend
Patrén Fachada

El patron Fachada es un patron de tipo estructural. Los patrones de ti-
po estructural son aquéllos que permiten conformar estructuras de una cierta
complejidad mediante la combinacion de clases. El patrén fachada permite pro-
porcionar una interfaz simple para un subsistema complejo. De esta forma, se
logra, descomponer un sistema en un conjunto de subsistemas, los cuales se co-
munican a través de sus respectivas fachadas. Asi, se reducen considerablemente
las dependencias entre las clases de la aplicacion. La fachada conoce las clases
de las que consta el subsistema, de forma que delega las peticiones que recibe
en dichas clases. En el caso particular de esta aplicacién, la clase FachadalA
desempena el papel de fachada del médulo de EIT y tiene dependencias con las
clases GestionFicheros, GestiénModelos, GestiénDatasets, ProcesadoDatos y Re-
construccionlmégenes. Estas cinco clases son las que implementan la logica de
negocio.
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Patrones DAO y DTA

El patrén DAO (Data Access Object) permite separar la légica de negocio de
la légica de acceso a los datos. De esta manera, se emplea una interfaz que recibe
peticiones de clientes que desean acceder a la fuente de datos, sin necesidad de
que los clientes conozcan los detalles de implementacion de la fuente de datos.
Por otra parte, mediante el patron DTA (Data Transfer Object) la informacién
obtenida de la fuente de datos se empaqueta en un objeto Python.

El framework Django incorpora ambos patrones. La incorporacion del patrén
DAO en dicho framework es evidente, puesto que sin necesidad de modificar el
cbédigo que implementa la logica de negocio, puede sustituirse la base de datos
utilizada por la aplicacién, cambiando el valor de la variable ENGINE en el fichero
settings.py.

DATABASES = {
"default : {
'ENGINE’ :  "django .db.backends. postgresql_psycopg2’

}

La utilizacién del patrén DTA en Django también es clara, puesto que en el
fichero models.py se definen las clases que se utilizaran para empaquetar los datos
obtenidos al realizar las consultas en la BD.

5.2.5. Diagramas de secuencia

En este apartado se mostraran los diagramas de secuencia de los casos de
uso méas relevantes del sistema. Los diagramas de secuencia permiten realizar
el modelado de comportamiento del sistema, representando interacciones entre
objetos y reflejando el orden en el que estas interacciones se producen.
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Reconstruccion de la imagen de la malla de un dataset

interaction Reconstruccion de la imagen de la malla de un dataset )

Frontend ‘ ‘ ServicioReclmgDataset

‘ FachadaEIT ‘ ‘ Reconstrucciénimagenes

‘ GestiéonModelos ‘

1:GET

2 : reconstruir_img

3 :reconstruir_img | : i
L «create» : :

------------- ?-l-.------------ i i

5 : objects.get.voltajes

: 6 objects.get.conductividades

: predecir_conductividad 7 :
8 : cargar_modelo :

. 'U«crea[e» ;

11 : predict ' T h

12 modificar_mallas

13: evial

14 : eval

Figura 5.4: Diagrama de secuencia: reconstruccion de la de la imagen de la malla
de un dataset.

Los pasos reflejados en la [5.4] son los siguientes:

1.

Desde el frontend se envia una peticion HT'TP al servicio de reconstruccion
de imégenes de datasets, utilizando GET como verbo de la peticion. En
los pardmetros de la peticién, se indica el dataset, el indice de la malla
cuya imagen se desea reconstruir y el modelo que se quiere utilizar para la
reconstruccion.

Desde el servicio, se llama al método reconstruir_img de la fachada del
moédulo de EIT.

El método de la fachada llama al método reconstruir_img de la clase Re-
construccionImdgenes.

Se realiza una consulta en la base de datos, para obtener la informacién
de la malla cuya imagen se reconstruird. Se instancia un objeto de la clase
Malla.

6. Se obtienen los voltajes y las impedancias de la malla

8,9, 10. Se llama al método predecir_impedancias, el cual, a su vez, llama al
método cargar_modelo de la clases GestionModelos. Se instancia un objeto
de la clase Modelo.
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11.

12.

13,

15,

Se suministran los voltajes de la malla como entrada del modelo cargado y
se realizan las predicciones de las impedancias.

A partir del fichero base que contiene la informacién para representar una
malla vacia, se generan dos ficheros en el formato adecuado para EIDORS.
Uno de ellos contiene las impedancias reales de la malla, mientras que el
otro contiene las impedancias predichas.

14. Para generar la imagen real y la imagen reconstruida con el modelo,
se ejecuta el correspondiente cdigo de Octave (a través del médulo oct2py
de Python), el cual construye ambas imdgenes a partir de los dos ficheros
generados en el paso 12.

16, 17. Se devuelve al frontend las urls de las imagenes generadas, asi como
la lista de impedancias predichas para la imagen reconstruida.

Realizacién de predicciones de un conjunto de voltajes

interaction Realizacion de predicciones de un fichero de voltajes /

Interfaz ServicioPrediccionConductividades FachadaEIT rucciénimagenes || GestiénFicheros GestiénModelos
: 1:POST 1 ; ;
P : predecir_conductividades | : :
3: nredecirfconductivid_@d'ps '
4 : valigar_estructura_fichero_voltajes :
E T PRI s E
. 5 6:cargar_modelo H
' ﬁre ate
: H T
: e e oo ) Modelo
: 8 H T
9 : predict . Lt
T"’""’””"'”"'"""'"'ﬁj’. """""""" :' """""" ”Ll
' R GRERE b hb - . ! H
E ! 1: : :
: S mrmeememees 1 1 H
.. 12: | ;

Figura 5.5: Diagrama de secuencia: realizacion de predicciones de un conjunto de
voltajes.

Los pasos reflejados en la [5.5] son los siguientes:

1.

Desde el frontend se envia una peticion HTTP al servicio de prediccién de
impedancias, utilizando POST como verbo de la peticién. En el cuerpo de
la peticion, se envia un fichero con un conjunto de voltajes, asi como el
identificador del modelo con el que se desea realizar la prediccion.
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2.

10,

Desde el servicio, se llama al método predecir_impedancias de la fachada
del moédulo de EIT.

El método de la fachada llama al método predecir_impedancias de la clase
ReconstruccionImdgenes.

5. Se llama al método validar_estructura_fichero_voltajes de la clase Ges-
tionFicheros para determinar si el fichero recibido por el backend tiene el
formato adecuado.

7, 8. Una vez se ha determinado que el fichero de voltajes tiene el for-
mato correcto, se carga el modelo correspondiente, mediante el método
cargar_modelo, de la clase GestioModelos.

Mediante el modelo cargado y los voltajes suministrados, se realizan las
predicciones de las impedancias.

11, 12, 13. Se devuelven al frontend las impedancias predichas por el mo-
delo.

Entrenamiento de una red neuronal

interaction Entrenamiento de una red neuronal )

Interfaz ServicioEnirenamientoDNN FachadaEIT GestionModelos GestionCorreos
E 1:POST N
«Create»
|.....%..___5| ModeloDNN
3:save ' :
4: entrenar_imodelo = I I
—|> 5 : entrenar_modelo_ :
_"_ : 6 : entrerar_| rsid_neuronal.dela\)ur
. T
B: enuiar_correo_modelg‘
Figura 5.6: Diagrama de secuencia: entrenamiento de una red neuronal.
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Los pasos reflejados en la 5.6 son los siguientes:

1. Desde el frontend se envia una peticién HTTP al servicio de entrenamiento
de redes neuronales, utilizando POST como verbo de la peticién. En el
cuerpo de la peticién, se envian los atributos que se desea que tenga el
modelo a entrenar.

2. Desde el servicio, se instancia un objeto de la clase Modelo_DNN asignando-
le los atributos indicados en la peticion HTTP.

3. Mediante el método save, se guarda la informacién del nuevo modelo en la
base de datos.

4. Desde el servicio, se llama al método entrenar_modelo de la fachada del
modulo de EIT.

5. Se llama al método entrenar_modelo de la clase GestionModelos.

6. Dado que el tipo de modelo es una red neuronal, se llama al método en-
trenar_red_neuronal, para iniciar el entrenamiento de la red neuronal. Me-
diante la palabra clave delay, el método es tratado como una tarea, la cual
es enviada a la cola de tareas de Celery.

7. Se envia una respuesta al frontend con el cédigo 200 de HTTP, indicando
que el entrenamiento se ha enviado con éxito a la cola de tareas.

8. Una vez que ha finalizado el entrenamiento, se llama al método enviar_correo_modelo,
mediante el cual se envia un correo electrénico a la direccion asociada al
usuario que realizo el entrenamiento, informéandolo de la finalizacion de éste.

Comparacién de varios modelos

En este ejemplo, se supondra que la comparacion entre modelos se realiza
utilizando como métrica el porcentaje de acierto. Ademas, se supondra también
que se ha seleccionado la opcién de postprocesar los resultados.



CAPITULO 5. DISENO E IMPLEMENTACION 7

interaction Comparacion de varios modelos /

ServicioC i delo!

p

Interfaz ‘

FachadaEIT ‘ ‘ GestionModelos ProcesadoDatos

2 : comparacién_modelos _

1:GET '

3 : comparacion_modelos

oo ) i

4 : cargar_modelo

«create»
7777777777 ? E”””””

6 : predict

Ty -
8 : postprocesar |

1
p— «Create»

‘ —U JAL: | matrizConfusién

Figura 5.7: Diagrama de secuencia: comparacion de varios modelos.

Los pasos reflejados en la son los siguientes:

1. Desde el frontend se envia una peticion HTTP al servicio de comparacion
de modelos, utilizando GET como verbo de la peticién. En los pardmetros
de la peticién, se indica IDs de los modelos que se desea comparar, la lista de
métricas que se desea utilizar para la comparacion, el dataset sobre el que se
realizaran las predicciones y, finalmente, se indica si se desea postprocesar
o no los resultados.

2. Desde el servicio, se llama al método comparacion_modelos de la fachada
del médulo de EIT.

3. Desde el método anterior, se llama al método comparacion_modelos de la
clase GestionModelos.

A continuacion, para cada uno de los modelos a comparar, se realizan los siguien-
tes pasos:

4, 5. Mediante el método cargar_modelo, se instancia el correspondiente mo-

delo.

6, 7. Se realizan las predicciones de todo el conjunto de mallas del dataset.
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8, 9. Se postprocesan las predicciones realizadas, mediante el método post-
procesar de la clase ProcesadoDatos.

10. Se llama al método porcentaje_acierto de la clase ProcesadoDatos y se cal-
cula el porcentaje de acierto a partir de las predicciones postprocesadas.

11. Se instancia un objeto de la clase MatrizConfusion con los resultados del
paso 10.

12. Empleando el método save, se guarda la matriz de confusién generada en
la base de datos.

13. El método porcentaje_acierto devuelve el porcentaje de acierto calculado y
la matriz de confusién generada.

Cuando se ha iterado sobre todos los modelos, se realizan los ultimos pasos:

14, 15, 16. Como respuesta a la peticién del frontend, se devuelve un diccionario
con los valores de las métricas obtenidos por cada modelo (en este ejemplo,
la tinica métrica es el porcentaje de acierto) y un diccionario con las matrices
de confusion asociadas a los modelos.

Generacion de un dataset

interaction Generacitn de un dataset /

Interfaz ‘ ‘ ServicioGeneraciénDataset ‘ ‘ FachadaEIT ‘ GestiénDatasets GestiénFicheros ‘ GenDatasetsCPP oct2py ” GestiénCorreos
1:POST | i
«create» 3 3 3 E :
777777777 .| Dataset ! 1 ‘ ! ‘
3 save y ‘ : : : i

;
; '

' L : |n|C|ar_mrea_dqtaset |
i

8 : obtiene] n_al elaclosjor_raédio

'm ra_mallas

10 :imain

' 11 : ¢alcula fnn/vard_modeli 1
1 ' 12 : eval

' 13:

i
|
W a_sobrantes |
i

Figura 5.8: Diagrama de secuencia: generacién de un dataset.
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Los pasos reflejados en la 5.8 son los siguientes:

1.

11,

13.

14.

Desde el frontend se envia una peticion HTTP al servicio de generacion de
datasets, utilizando POST como verbo de la peticion. En el cuerpo de la
peticién, se envian los atributos que se desea que tenga el dataset a generar.

Desde el servicio, se instancia un objeto de la clase Dataset asignandole los
atributos indicados en la peticion HTTP.

Mediante el método save, se guarda la informacion del nuevo dataset en la
base de datos.

Desde el servicio, se llama al método iniciar_tarea_dataset de la fachada del
modulo de EIT.

Desde la fachada del modulo de EIT, se llama al método iniciar_tarea_dataset
de la clase GestionDatasets.

Se llama al método generar_dataset, para iniciar la generacién del dataset.
Mediante la palabra clave delay, el método es tratado como una tarea, la
cual es enviada a la cola de tareas de Celery.

Se envia una respuesta al frontend con el cédigo 200 de HT'TP, indicando
que la tarea de generacion del dataset se ha enviado con éxito a la cola de
tareas.

Se llama al método obtiene_n_artefactos_por_radio. A partir del nimero de
mallas de uno, dos y tres artefactos y de los radios indicados en la peticion,
este método determina cudntas mallas de cada tipo deben generarse para
cada uno de los radios.

10. Se llama al método genera_mallas, el cual, a su vez, ejecuta el mdédulo
de C++ para la generacion de mallas. Este médulo genera un directorio con
un conjunto de ficheros en un formato legible para EIDORS. Cada fichero
contiene los valores de conductividad de una malla.

12. Para cada una de las mallas es necesario calcular sus valores de voltaje.
Para ello, se llama al método calcular_forward_model, quien ejecuta el cdédigo
de Octave correspondiente, a través del modulo oct2py de Python. Para
cada malla, se genera un nuevo fichero de voltajes en un formato propio de

EIDORS.

Se llama al método elimina_sobrantes, el cual elimina algunos ficheros sin
utilidad que se generan en los pasos anteriores.

Se llama al método lee_voltajes_impedancias para leer los valores de voltaje
e conductividad de los ficheros generados.
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15. Mediante el método insertar_mallas_generacion, se instancian los objetos
de la clase Malla que conformaran el dataset. Cuando se han instanciado
todas las mallas, se hace una tnica insercién en la base de datos.

16. Cuando ha finalizado la generacién del dataset, mediante el método en-
viar_correo_dataset de la clase GestionCorreos, se envia un correo al usua-
rio que realizo la peticién de generacion del dataset, informandolo de que
la generacion ha finalizado.

5.2.6. Integracion entre Python y EIDORS

Uno de los aspectos fundamentales del proyecto es la integracion entre Python
y EIDORS. Tal y como se explicé en el apartado EIDORS es una biblioteca
que puede ser utilizada en MATLAB y Octave. Permite simular la realizacion de
tomografias de impedancia eléctrica. Sin embargo, el backend del sistema esta
implementado en Python, por lo que fue necesario buscar una manera adecuada
de llamar a las funciones de EIDORS desde Python. La formula finalmente elegida
para ejecutar las funciones de EIDORS consistié en hacer uso de la biblioteca
oct2py de Python, la cual permite hacer llamadas a Octave desde Python, de la
siguiente manera:

from oct2py import octave
octave.eval ("CONJUNTO DE SENTENCIAS DE OCTAVE" )

Como se puede ver en el cédigo anterior, mediante el método eval es posible
ejecutar desde Python cualquier cédigo de Octave y, por tanto, es posible ejecutar
las funciones de la biblioteca EIDORS.

5.2.7. Autenticacién y permisos

Los servicios ofrecidos por el backend pueden ser consumidos por cualquier
software y no tinicamente por personas a través de la interfaz grafica. Por tanto,
es necesario gestionar la autenticacion y los permisos de forma adecuada. En el
sistema SageTomo se ha optado por una autenticacién basada en tokens. Cuando
un usuario o un software se identifican con éxito mediante el servicio de login, el
sistema genera una cadena de caracteres aleatoria (token), la cual es incluida en
la respuesta HTTP que se devuelve al cliente. Todas las peticiones HT'TP para
hacer uso de los servicios que reciba el backend deben incluir un token. En caso
de que no se incluya el token o de que el token incluido no se corresponda con
ningun usuario autenticado, la peticion sera rechazada.

En lo relativo a los permisos, cualquier usuario autenticado puede hacer uso
de todos los servicios ofrecidos por el backend. Por tanto, en el fichero settings.py,
la configuracion de permisos y autenticacion incluida es la siguiente:
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RESTFRAMEWORK = {
"DEFAULT_AUTHENTICATION_CLASSES’
[ "rest_framework .authentication. TokenAuthentication’ ],

"DEFAULT_PERMISSION_CLASSES’
[ "rest_framework . permissions.IsAuthenticated’ ],

Se puede observar que en la opcion DEFAULT _PERMISSION _CLASSES se
utiliza la clase de Django REST IsAuthenticated, mediante la cual se indica que,
por defecto, los usuarios autenticados tendran permiso para hacer uso de todos
los servicios.
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5.3. Diseno del frontend

5.3.1. Diagrama de clases del frontend

Tal y como se menciond previamente en el apartado 4.1.3], el framework ele-
gido para la implementacién del frontend es React. Mediante React, las vistas de
la interfaz grafica se construyen utilizando uno o varios componentes. Los com-
ponentes son clases de JavaScript que constan de un estado y de un conjunto de
métodos. En la figura [5.9) se muestra un diagrama de clases de muy alto nivel
del frontend:

1
modelos
datasets
Medelos ModelosTipos
Datasets DatasetDetalles
ModelosRecimg ModeloDetalles
DatasetGenerar DatasetSubir
EntrenarDNN EntrenarRF
DatasetDescargar DatasetsEntrenamiento
EntrenarSyM ModelosDefinirComparacién
ModelosComparacicnRealizada
1
reconstrucelén_img
1
tareas
RecimgMallasDatasets RecimgPrediccionRealizada
Tareas
RecimgReconstruida RecimgSubirVoltajes
TareasDatasets TareasModelos
RecimgTipos
1
gestion
BotdnAtrds Cabecera Inicio Principal
Registro ExiloRegistro Cuenta Cargar
ModalSiNo ModalAyuda ModalMatriz SinSesion
‘ObjetoDescariado ObjetoElminado SinModelo

Figura 5.9: Diagrama de clases del frontend.

En términos generales, cada una de las clases del diagrama anterior se corres-
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ponde con una de las vistas de la aplicacion, con la excepcién de ls siguientes
clases: BotonAtras, Cabecera, Cargar, ModalSiNo, ModalAyuda y ModalMatriz.
Estas clases son componentes que se integran en las vistas de la aplicacion.

Patrén Vista-Compuesta

En el frontend se ha utilizado el patron Vista-Compuesta, el cual es un
patrén de diseno tipo estructural. Empleando el patron Vista-Compuesta, se cons-
truye una determinada vista mediante la agregacién de multiples subvistas. En el
caso particular de las vistas de esta aplicacion, todas las paginas que componen
la vista de la aplicaciéon contienen una cabecera. En lugar de incluir el mismo
fragmento de cédigo para la cabecera de cada una de las paginas, se utiliza un
componente de React para dicha cabecera, el cual se incluye en todos los demés
componentes.

5.3.2. Diseno de la interfaz grafica

En este apartado se presentard la interfaz grafica de la aplicacién. La interfaz
se ha disenado buscando alcanzar el mayor nivel de usabilidad posible. La usa-
bilidad se puede definir como la facilidad de uso de una aplicacion. En el caso
de la aplicacién SmartTomo, ésta sera empleada por usuarios expertos en el do-
minio del problema. Por tanto, los usuarios estaran familiarizados tanto con las
tomografias de impedancia eléctrica como con las diferentes técnicas de Machine
learning.

Para lograr que la aplicacién sea usable, se ha disenado la interfaz grafica de
manera que cumpla en todo momento con los diez principios heuristicos de Jacob
Nielsen [27], relativos a la usabilidad de aplicaciones informéticas. En el cuadro
5.3, se muestran cuales son los 10 principios de Nielsen.
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ID Nombre

N1 Visibilidad del estado del sistema.

N2 Utilizar el lenguaje de los usuarios.

N3 Control y libertad para el usuario.

N4 Consistencia y estandares.

N5 Prevencion de errores.

N6 Minimizar la carga de la memoria del usuario.

N7 Flexibilidad y eficiencia de uso.

N8 Los didlogos estéticos y diseio minimalista.

N9 Ayudar a los usuarios a reconocer, diagnosticar y recuperarse
de los errores.

N10 Ayuda y documentacién.

Cuadro 5.3: Principios heuristicos de Nielsen.

La aplicacion cuenta con mas de 25 vistas diferentes. En los siguientes
apartados, se describiran tnicamente las vistas mas relevantes que componen la
interfaz gréafica y, para aquellas vistas de mayor complejidad, se justificaran las
decisiones de diseno, tomando como referencia los diez principios heuristicos de

Nielsen.

5.3.3.

Ventana principal

Una vez que el usuario inicia sesién (o se registra por primera vez), accede a
la ventana principal de la aplicacion.
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SageTomo

! AN
Reconstruccion de Modelos Datasets Tareas en curso
imagenes . )
g Analiza y compara tus Examina los datasets Consulta el estado de tus
Reconstruye y analiza las modelos y los modelos almacenados en el sistema. tareas.
imagenes de cuerpos. publicos.

Figura 5.10: Vista principal de la aplicacion.

En la ventana principal, se muestran al usuario las cuatro principales secciones
de la aplicacion:

= Reconstruccién de imégenes.
= Modelos.

= Datasets.

= Tareas.

Para cada una de las secciones, se ofrece una muy breve descripcién de lo
que puede encontrar el usuario al acceder a esa seccion. En esta vista y en todas
las vistas sucesivas, el usuario dispondra en la parte superior de la ventana de
un menu. En el caso de la ventana principal, el menu dispone tinicamente de las
opciones de Ayuda y Tu cuenta. En el caso de esta ultima, se incluye el simbolo
de una flecha apuntando hacia abajo, para cumplir con el principio puesto
que cualquier usuario asocia esa flecha a un desplegable.

En las demas ventanas de la aplicacién, en el menu superior aparece una
nueva opcion: la opcion Inicio. Pulsando en ella, el usuario regresara a la pagina
principal. Esta opcién aparecerd en todas las vistas sucesivas que se presenten
en los siguientes apartados. De esta forma, se cumple con el principio puesto
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que los usuarios tienen la posibilidad de regresar al menu principal en cualquier
momento. Cabe senalar que el ment superior es estatico y se encontrara siempre
en la parte superior de la péagina, independientemente de que el usuario haga
scroll hacia abajo. Se ha optado por este disenio para que el menu sea visible
para el usuario en todo momento, de forma que pueda acudir con facilidad a la
ventana principal.

Por otra parte, también en la esquina superior izquierda de las vistas, se
encuentra el boton Atrds, que incluye una flecha apuntando hacia la izquierda,
que es interpretada por los usuarios como una senal de regreso (se cumple con
. Este boton también se incluird en la mayor parte de las vistas sucesivas y
permitird al usuario regresar a la pagina anterior, cumpliendo con

5.3.4. Tipo de reconstruccion

En la seccion de Reconstruccion de imdgenes, una vez que el usuario elija
un modelo para la reconstruccion de una imagen, debera indicar qué tipo de
operacion desea realizar. Puede seleccionar entre la reconstruccion de la imagen
de una malla de un dataset o la prediccion de las conductividades a partir de un
fichero de voltajes (el cual debe subir al sistema).

SageTomo

Selecciona qué deseas hacer:

Andlisis de mallas de datasets Prediccion de conductividades a partir de un

Reconstruye la imagen de cualquier malla de los conjunto de voltajes

datasets disponibles y compara la reconstruccion con la Obtén los valores de conductividad y genera las
imagen real. imagenes a partir de un conjunto de voltajes que
suministres al sistema.

Figura 5.11: Seleccion de la operacion a realizar en la seccion de Reconstruccion
de imagenes.
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5.3.5. Reconstruccién de imagenes

Seleccion de dataset y malla

SageTomo

Reconstruccién de imagenes
i e G Modelo seleccionado (ID): Dataset cargado (ID):
Selecciona el dataset cuyas mallas deseas examinar.
97 2

Id Creador Fecha de creacion N° de cuerpos

162 martin10 2020-09-15 100 Ver detalles

148 martin10 2020-08-28 100 Ver detalles

141 martin10 2020-08-26 100 Ver detalles

135 sabrina 2020-08-10 99 Ver detalles

131 martin10 2020-08-09 100 Ver detalles

19c arin1n anan no N1 ENo Viar datallan e
N° de artefactos Dataset 2. Mallas con un artefacto .

Figura 5.12: Vista de seleccién de dataset y malla (I).
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SageTomo

Ne de artefactos Dataset 2. Mallas con un artefacto

Selecciona la malla que deseas reconstruir:
N° de
artefactos: indice €O €1 €2 €3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 CI0 CI11 C12 CI3

malla

Filtrar mallas ® 0 0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13

1 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
2 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
3 o 1 2 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13

Aplicar postprocesado
I R TR T 4 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
o 5 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13

Si @ No
6 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
7 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
»

Reconstruir imagen

Figura 5.13: Vista de seleccién de dataset y malla (II).

Si en la vista de seleccién de operacion, el usuario selecciona la opcién Andlisis
de mallas de datasets, accederd a la vista de seleccién de malla. En ella podra
escoger un dataset y seleccionar la malla del dataset que desea reconstruir con el
modelo. En lo relativo a la usabilidad de esta vista, cabe destacar que se busca
cumplir con el principio [N mostrando al usuario en pantalla la siguiente informa-
cion: qué modelo ha seleccionado, qué dataset ha seleccionado y qué nimero de
artefactos por malla ha seleccionado. De esta manera, el usuario no se ve obligado
a recordar toda esta informacion.

Cuando el usuario haya seleccionado la malla que desea reconstruir, pulsando
en el botén Reconstruir imagen se iniciara la reconstruccion de la imagen. Como
este proceso tarda unos segundos, se muestra al usuario un simbolo habitual de
carga, cumpliendo con el principio [NT} Cuando la reconstruccién haya finalizado,
se cargard una nueva ventana con la imagen reconstruida.
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Imagen reconstruida

SageTomo

Reconstruccion de malla 55. Dataset 162

Valores de conductividad eléctrica reales Valores de conductividad eléctrica predichos

Corte de las mallas

Selecciona el valor del eje Y para el cual deseas realizar el corte de la malla:

e S I
Analizar seccién

Figura 5.14: Vista de imagen reconstruida.

En esta vista, se mostrardn al usuario dos iméagenes: la primera de ellas es la
imagen real asociada a la malla seleccionada. La segunda imagen es la imagen
reconstruida mediante el modelo elegido por el usuario. De nuevo, se indica al
usuario el dataset, la malla y el modelos utilizados, cumpliendo con [N6 Debajo
de las dos imégenes se encuentra la seccion para realizar cortes sobre las mallas.
El usuario puede seleccionar el valor del eje Y para el que desea realizar el corte.
Pulsando en Analizar seccion, se generara en la misma ventana una grafica en la
que se muestran los valores de conductividad de la malla en el eje Y indicado por
el usuario, como se puede ver en la figura [5.15]
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Corte de las mallas

Corte de mallaenY = 0.0
140

—— Conductividades reales

—— Conductividades predichas
120 4

100 4

801

60 4

40

Conductividad eléctrica (S/m)

204

0 ; ; ; ; 1 T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
X(m)

Selecciona el valor del eje Y para el cual deseas realizar el corte de la malla:

— o |
Analizar seccion

Figura 5.15: Vista de corte de una malla.

Predicciones realizadas

Si en la ventana de seleccion de operacion, el usuario escoge la opcion Predic-
cion de conductividades a partir de un conjunto de voltajes, accederd a una vista
en la que deberd subir un fichero CSV, el cual debe contener los voltajes asociados
a mallas. Una vez que lo suba y pulse en Realizar predicciones, podra visualizar
los resultados de las predicciones y reconstruir las imédgenes de las mallas que
desee.
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SageTomo

Numero de predicciones realizadas: 10220
s

Modelo utilizado (ID): 129

Predicciones realizadas

Selecciona la malla que deseas reconstruir:

V122 V123 V124 V125 V126 V127 V128 V129 V130 V131 V132 Vi33

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 100
1 1 1 775 100 100 77.5 100 775 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 505 805 775 775 100 1 100 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
. . -

Reconstruir imagen

Figura 5.16: Vista de las predicciones de conductividades a partir de un conjunto
de voltajes.
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5.3.6. Modelos

Lista de modelos

SageTomo

Modelos
Tipo de modelo: Todos los modelos "
Filtrar modelos
Tipo de busqueda: Buscar entre todos los modelos "
Puedes seleccionar hasta cuatro modelos para compararlos.
Seleccionar para
comparacién Id Tipo Dataset MSE Comentarios adicionales Creador
129 RF 116 338.06 martin10  Ver Eliminar
detalles modelo
929 RF 116 597.37 Random Forest de poca martin10  Ver Eliminar
precision. detalles modelo
97 DNN 116 155.41 martin10  Ver Eliminar
detalles modelo

or AAIN 11A 104 0 martin1 \ar Fliminar

Comparar modelos Entrenar nuevo modelo

Figura 5.17: Vista del listado de modelos disponibles.

Accediendo a la seccion de Modelos desde la ventana principal de la aplicacién,
se muestra una vista que contiene el listado de modelos ptiblicos o entrenados por
el propio usuario, con la informacion general de cada modelo. Mediante la opcién
Filtrar modelos, el usuario tiene la posibilidad de filtrar los modelos de acuerdo
a caracteristicas de su interés como, por ejemplo, el tipo de modelo. Tal y como
se puede ver en la figura [5.17, en la parte derecha de la fila correspondiente
a cada modelo, se encuentra la opcion Ver detalles. Pulsando en esa opcion,
el usuario podra consultar informacién especifica sobre cada modelo. El tipo de
informacion que se mostrard variard en funcién del tipo de modelo que se consulte.
Por ejemplo, para una red neuronal, al clicar en Ver detalles se accederd a una
ventana como la mostrada en la figura [5.18|
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SageTomo ,
Informacién general Detalles de la red neuronal
Id: 97 N° de capas ocultas: 1
Tipo: DNN N° de neuronas por capa « Capaintena0 — 369
oculta:
1d del dataset utilizado: 116
Funcién de activacién de las relu
Fecha de creaci6n: 2020-08-27, 17:25:16 s iz
Tiempo de entrenamiento: 0h,2 min, 42 seg Funcién de activacion de la relu
capa de salida:
Comentarios adicionales:
Funcién de error: mse
Creador: martin10
N° de épocas: 200
Visibilidad: Pdblico

Tamafio de los lotes: 64

Meétricas: * mse:155.41
« acierto : 96.98%

Ver matriz de confusion

Umbral de postprocesado: 207

Figura 5.18: Vista de los detalles de una red neuronal.

Como se puede ver en la figura|5.18| entre la informacién asociada a un mode-
lo, se encuentra el dataset con el que se entrend. El usuario tiene la posibilidad de
consultar, a su vez, la informacion detallada del dataset utilizado para entrenar
el modelo que esta examinando, pulsando en el botén Ver informacion de la fila
en la que se indica el ID del dataset. Al pulsar en ese boton, accedera a una nueva
ventana de detalles del dataset, la cual se analizara posteriormente.

Por otra parte, cabe destacar que si una de las métricas almacenadas para el
modelo es el porcentaje de acierto, el usuario tiene la posibilidad de visualizar la
matriz de confusién, pulsando en Ver matriz de confusion. Al pulsar en ese boton,
se despliega en la misma ventana un cuadro que contiene la matriz de confusién y
que el usuario puede cerrar clicando en el boton Cerrar que contiene dicho cuadro
o en el simbolo X situado en la esquina superior derecha del cuadro. Un ejemplo
de la visualizacién de una matriz de confusién se puede ver en la figura [5.19
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Matriz de confusion

Valor real

Sin artefacto Con artefacto

Prediccién Sin artefacto 812268 (¢ 8%) 8712(0.67%)

Con artefacto 30327 (2.34%) 442545 (34.2%)

Cerrar

Figura 5.19: Vista de una matriz de confusion.

Comparar modelos

Como se puede observar en la figura en la ventana de Modelos, bajo
el listado de modelos disponibles, se encuentra la opcion Comparar modelos. El
usuario tiene la posibilidad de realizar la comparaciéon de dos a cuatro modelos,
seleccionando de la lista los modelos que desea comparar. Si pulsa en Comparar
modelos habiendo seleccionado menos de dos modelos, se le mostrara un mensaje
de error (principio . Si ya ha seleccionado cuatro e intenta seleccionar uno
mas, el sistema no se lo permitird, cumpliendo con el principio

Habiendo seleccionado un nimero adecuado de modelos y pulsando en Com-
parar modelos, el usuario accedera a la ventana de definicion de los parametros

de la comparacion (figura [5.20)).
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SageTomo [ e T

Opciones de la comparacion

Selecciona un dataset para evaluar los modelos:

Fecha de
Id Creador creacion N° de cuerpos

162 martin10 20200915 100 Ver detalles
148 martin10 20200828 100 Ver detalles
141 martin10 2020-08-26 100 Ver detalles
135 sabrina 2020-08-10 929 Ver detalles

131 martin10 2020-08-09 100 Ver detalles

Indica si deseas postprocesar las predicciones realizadas por los modelos: Si © No

Selecciona las métricas mediante las que se evaluaran los modelos:
Comparar modelos

Figura 5.20: Vista de la definicién de los parametros de la comparaciéon de mo-
delos.

El usuario tiene la posibilidad de seleccionar el dataset mediante el cual se
desean comparar los modelos, puede indicar si desea postprocesar o no las pre-
dicciones realizadas y puede seleccionar las métricas con las que desea evaluar los
modelos. Una vez haya realizado la seleccién de su interés, pulsando en Compa-
rar modelos, se iniciard la comparacién de los modelos. Esta puede tardar varios
segundos, por lo que, de la misma forma que en el caso de reconstruccién de
imégenes, se muestra al usuario un simbolo de carga, cumpliendo con el principio
Cuando la comparacién haya finalizado, se cargard una nueva ventana con
los resultados de la comparacién.
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SageTomo

Comparacion

Resultados de la evaluacion

Id del modelo Tipo MSE ACIERTO
95 DNN 355.21 93.18%
97 DNN 285.82 94.6%
137 SVM 404.24 88.47%

Matrices de confusién

Modelo 95 Medelo 97 Modelo 137

Valor real Valor real Valor real Valor real Valor real Valor real
(sin (con (sin (con (sin (con
artefacto) artefacto) artefacto) artefacto) artefacto) artefacto)

Prediccién 38914 786 (0.9%) Prediccién 40050 681 (0.78%) Prediccién 34124 135(0.15%)

(sin (44.33%) (sin (45.63%) (sin (38.88%)

artefacto) artefacto) artefacto)

Prediccién 5199 42877 Prediccién 4063 42982 Prediccién 9989 43528

(con (5.92%) (48.85%) (con (4.63%) (48.97%) (con (11.38%) (49.59%)

artefacto) artefacto) artefacto)

Figura 5.21: Vista de los resultados de la comparacién de modelos (1).

Reconstruccion de imagen aleatoria del dataset 181: malla 26

Imagen real

o sl

- |

Prediccién del modelo 95 Prediccién del modelo 97 Prediccién del modelo 137

Figura 5.22: Vista de los resultados de la comparacién de modelos (2).
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En las figuras y se muestra la ventana de los resultados de una
comparacion entre cuatro modelos. En la parte superior de la vista, se incluye
una tabla con los resultados obtenidos por cada modelo para cada métrica. En el
caso de que una de las métricas sea el porcentaje de acierto, debajo de la tabla,
se incluyen las matrices de confusion asociadas a cada modelo. Finalmente, se
muestra un conjunto de imagenes, asociadas a una malla seleccionada de forma
aleatoria de entre las mallas del dataset elegido por el usuario. La imagen superior
es la imagen real de la malla, mientras que el resto de imagenes se corresponden
con las reconstrucciones realizadas por cada uno de los modelos.

Entrenar modelos

En la ventana de Modelos (figura|5.17)), bajo el listado de modelos, se encuen-
tra la opcién Entrenar nuevo modelo. Pulsando en ella, se cargara una ventana en
la que el usuario podra elegir el tipo de modelo que desea entrenar(figura [5.23)).

SageTomo

Selecciona el tipo de modelo que deseas entrenar:

Red neuronal Random Forest Méquina de soporte vectorial

Figura 5.23: Vista de seleccion de tipo de modelo para entrenamiento.
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Matriz de confusion

Valor real

Sin artefacto Con artefacto

Prediccién Sin artefacto 812268 (62.78%) 8712(0.67%)

Con artefacto 30327 (2.34%) 442545 (34.2%)

Cerrar

Se ha optado por este disenio sencillo para cumplir con el principio Cli-
cando en un tipo de modelo, el usuario accedera a la ventana de definicién de los
parametros de entrenamiento para el tipo de modelo elegido.

SageTomo

Entrenar modelo

Red neuronal

Seleccionar dataset: Realizar entrenamiento por lotes: [(Marca la casilla si deseas utilizar
lotes)
Dataset seleccionado (ID):
Learning rate: 0,001
N° de neuronas por capa oculta:
afaceicapy Momentum: 09
Seleccion de métricas:
Funcién de activacion para las Unidad lineal rectificada (Re v Visible: Si v
capas internas:
Comentarios adicionales:
Funcién de activacién para la Unidad lineal rectificada (Re v y
capa de salida:
Funcién de error: Error cuadratico medio v

Ne de épocas 20 Iniciar entrenamiento

Figura 5.24: Vista de la definicién de parametros para el entrenamiento de una
red neuronal.

En la figura [5.24] se puede visualizar la ventana de definicion de pardmetros
para el entrenamiento de un modelo de tipo Red Neuronal. Este es el tipo de
modelo cuya definiciéon de parametros es mas compleja, debido a que se ofrece
al usuario la posibilidad de seleccionar el niimero de capas ocultas y el niimero
de neuronas por cada capa oculta. Se descarto la posibilidad de que el usuario
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tuviese que introducir un vector, puesto que existiria una elevada probabilidad
de que el usuario introdujese informacién en un formato incorrecto. Por tanto,
se opto por un diseno dindmico, implementado con JavaScript, mediante el cual
se genera un cuadro adicional de inserciéon de ntimero de neuronas cada vez que
el usuario incrementa en una unidad el nimero de capas ocultas. Analogamente,
cada vez que el usuario disminuye en una unidad el nimero de capas ocultas,
se elimina el Ultimo cuadro de insercién de nimero de neuronas. Se cumple con
el principio [N puesto que se evita que el usuario introduzca informacién en un
formato incorrecto. Ademds, se cumple con el principio [N9| dado que en el caso de
que el usuario introduzca un nimero de neuronas no permitido (superior al limite
méximo establecido), se le indica especificamente la capa o capas en las que ha
introducido valores invalidos. Cuando el usuario termine de establecer o definir
los parametros del modelo que desea entrenar, si pulsa en Iniciar entrenamiento,
comenzard el entrenamiento del modelo y el usuario sera redirigido a la ventana de
Entrenamientos (ver apartado , donde vera que el que el entrenamiento que
acaba de iniciar se encuentra en la lista de entrenamientos en curso, cumpliendo

asi con el principio [NI]

5.3.7. Datasets

Accediendo a la seccion de Datasets desde la ventana principal de la aplica-
cién, se muestra una vista que contiene el listado de datasets ptiblicos o generados
por el propio usuario, con la informacién general de cada dataset. Para cada uno
de los datasets de la lista, se muestran las opciones Ver detalles y Descargar.
Para aquellos datasets subidos o generados por el usuario, se incluira también la
opcién Eliminar.
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SageTomo Tu cuenta: martin10
Datasets

Id Creador Fecha de creacién  N° de cuerpos

162 martin10 2020-09-15 100 Ver detalles Descargar Eliminar dataset
148 martin10 2020-08-28 100 Ver detalles Descargar Eliminar dataset
141 martin10 2020-08-26 100 Ver detalles Descargar Eliminar dataset
135 sabrina 2020-08-10 99 Ver detalles Descargar

131 martin10 2020-08-09 100 Ver detalles Descargar Eliminar dataset
125 martin10 2020-08-01 508 Ver detalles Descargar Eliminar dataset
119 martin10 2020-08-01 508 Ver detalles Descargar Eliminar dataset
116 martin10 2020-07-30 10220 Ver detalles Descargar Eliminar dataset
104 martin10 2020-07-24 110 Ver detalles Descargar Eliminar dataset

Subir dataset Generar dataset

Figura 5.25: Vista de la informacién detallada de un dataset.

En caso de que el usuario pulse en Ver detalles, accedera a una nueva ventana
en la que se le mostrara informacion detallada sobre el dataset seleccionado, como
se puede ver en la figura [5.26]

SageTomo Tu cuenta: martin10 =

Detalles del dataset

Id: 116

Radio minimo de los artefactos: 4

Radio maximo de los artefactos: 10

Creador: martin10

Fecha de creacién: 2020-07-30

Semilla: 12345678

Visibilidad: Piblico

N° total de cuerpos: 10220

N° de cuerpos con un artefacto: 5600

N? de cuerpos con dos artefactos: 2800

N° de cuerpos con tres artefactos: 1820

Figura 5.26: Vista de la informacion detallada de un dataset.
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La informacion general ya mostrada se incluye de nuevo en la ventana de
detalles, para cumplir con el principio [NG]

Generar dataset

SageTomo

Generar dataset

Numero de mallas con un artefacto: 50

Nimero de mallas con dos artefactos: 30

Numero de mallas con tres artefactos: 20

Radio minimo: 4

Radio maximo: 10

Visible: Si v

Semilla: 12345678

Generar dataset

Figura 5.27: Vista de generacion de dataset.

Si en la vista de Datasets, el usuario pulsa en Generar dataset accedera a una
nueva ventana (figura en la que podra definir las caracteristicas del dataset
que desea generar, como el numero de mallas. Al pulsar en el botén Generar
dataset de esta ventana, se iniciara la generacion del dataset y el usuario sera
redirigido a la ventana de Datasets en generacion, donde podra ver que el dataset
que cuya generacién acaba de iniciar se encuentra en la lista de datasets en curso
de ser generados. De forma analoga a los modelos en entrenamiento, este disenio
cumple con el principio N1.
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5.3.8. Tareas

sageTomo

Selecciona qué tipo de tareas deseas consultar:

Entrenamientos de modelos Subida y generacion de datasets

En esta seccion podrés visualizar qué
datasets se encuentran en proceso de ser
generados o subidos al sistema, asi como los
datasets gue ya se han subido o generado.

En esta seccion se te mostraran todos los
entrenamientos de modelos que se
encuentran en curso, asi como los

entrenamientos que ya han finalizado.

Figura 5.28: Vista de seleccion del tipo de tarea.

En la seccién de Tareas, los usuarios podran consultar los entrenamientos en
curso y los datasets en generacién. Cuando el usuario accede a esta seccién desde
el menu principal, se le mostrard una ventana sencilla (se cumple el principio
en la que podra indicar si desea acceder a las tareas asociadas a los modelos
(entrenamientos) o a las tareas asociadas a los datasets (generacion).



CAPITULO 5. DISENO E IMPLEMENTACION

Entrenamientos

SageTomo

103

Tu cuenta: martin10 ~

() Refrescar

Entrenamientos en curso

Id Tipo
135 RF
131 RF
130 RF

Entrenamientos finalizados

Inicio del entrenamiento
2020-10-25, 18:49:38
2020-10-25, 15:55:34

2020-10-25, 15:54:45

Finalizacién del

Inicio del
Id Tipo If
133 RF 2020-10-25, 18:46:29
132 RF 2020-10-25, 18:45:38

2020-10-25, 18:47:50

2020-10-25, 18:45:39

Ver detalles

Ver detalles

Ver detalles

Comentarios
adicionales
Comentarios
adicionales
Ver
detalles
Ver
detalles

Guardar
modelo

Guardar
modelo

Cancelar entrenamiento

Cancelar entrenamiento

Cancelar entrenamiento

Descartar
modelo

Descartar
modelo —

Figura 5.29: Vista de seleccion del tipo de tarea.

En la vista de entrenamientos, se muestran al usuario dos listas diferentes.
La lista superior incluye los entrenamientos que se encuentran en curso en ese
momento, mientras que la lista inferior contiene los modelos cuyo entrenamiento
ya ha finalizado. En la esquina superior derecha de la ventana, el usuario tiene la
posibilidad de refrescar la pantalla, pulsando en el botén Refrescar. Se cumple asi
con con el principio [N3] Por otra parte, el botén incluye el simbolo tipicamente
asociado a la accién de recargar, por lo que se cumple también con el principio




Capitulo 6

Machine Learning

En este capitulo se analizaran los aspectos mas relevantes del sistema asocia-
dos al ambito del Machine Learning. En primer lugar, se explicaran las carac-
teristicas de los datasets utilizados y como éstos son empleados para entrenar
los modelos. En segundo lugar, se presentaran los diferentes tipos de modelos
de Machine Learning y se realizara una comparacion entre ellos. Finalmente,
se describira la técnica de postprocesado utilizada a la hora de reconstruir las
imagenes.

6.1. Datasets

De manera simplificada, un dataset se puede definir como un conjunto de datos
utilizado para entrenar modelos de Machine Learning. Cada uno de los elementos
de un dataset esta constituido por una serie de variables, las cuales pueden ser
dependientes (inputs) o independientes (outputs). Los valores de las variables
dependientes estan condicionados por los valores de las variables independientes.
En el problema que nos ocupa, los datos que integran los datasets son mallas,
las cuales constan de 1052 variables: 208 variables de voltaje y 844 variables de
conductividad eléctrica. Las variables de conductividad eléctrica son las variables
dependientes, puesto que deseamos entrenar modelos capaces de predecir su valor
a partir de las variables de voltaje, que son las variables independientes.

El sistema desarrollado concede libertad al usuario a la hora de generar los
datasets, permitiéndole seleccionar el nimero de mallas con uno, dos y tres ar-
tefactos, asi como el radio minimo y méaximo de los artefactos. Sin embargo, si
se desea generar un dataset que sea adecuado para entrenar modelos, éste debe
contar con un nimero de mallas suficiente y éstas deben ser representativas. Si el
nimero de mallas del dataset es demasiado reducido, los modelos entrenados con
dicho dataset no habran “aprendido® a generalizar el conocimiento adquirido y
las predicciones realizadas con esos modelos sobre datos no pertenecientes al da-
taset seran poco precisas (overfitting). Por otra parte, se producira una situacion

104
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similar si las mallas del dataset no son lo suficientemente representativas. Por
ejemplo, si todas las mallas de un cierto dataset estan integradas por un unico
artefacto con un determinado radio, un modelo entrenado con ese dataset tendra
dificultades para realizar las predicciones de mallas con tres artefactos de radios
diversos.

6.1.1. Metodologia de entrenamiento

Cuando un usuario selecciona un dataset para entrenar un nuevo modelo, se
desordenan sus mallas de forma aleatoria. A continuacién, el dataset se dividide
en dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de test. El
conjunto de entrenamiento esté constituido por el 70 % de las mallas del dataset,
mientras que el conjunto de test lo conforman el 30 % de las mallas restantes.
El conjunto de entrenamiento se utiliza para entrenar el modelo, mientras que el
conjunto de test se emplea inicamente para evaluar la precision del modelo, una
vez que éste ya ha sido entrenado. La razén por la que se desordenan las mallas
antes de dividir el dataset es garantizar que tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el conjunto de test existan mallas de todos los tipos (con diferente
nimero de artefactos y con artefactos de diferente radio), de forma que no se
produzca underfitting. Por otro lado, la divisién de un dataset en los dos conjuntos
mencionados es necesaria para poder evaluar el modelo de forma satisfactoria. Si
el modelo se evaluase con el mismo conjunto de datos con el que se entrend,
no se podria determinar si el conocimiento del modelo es generalizable. Todas
estas tareas se llevan a cabo empleando el método obtiene_conjuntos de la clase
Dataset.

6.2. Modelos

La prediccién de las 844 conductividades de una malla a partir de los 208
voltajes suministrados por sus electrodos es realizada por modelos de Machine
Learning. Los problemas de este tipo, consistentes en predecir variables continuas
dependientes a partir de variables continuas independientes reciben el nombre de
problemas de regresion. Para solucionar este problema de regresién, los modelos
del sistema SageTomo son entrenados siguiendo la metodologia expuesta en el
apartado anterior. Sin embargo, cada uno de los tres tipos de modelos utilizados
por el sistema tiene caracteristicas particulares. A continuacion, se describiran los
rasgos principales de los tres tipos de modelos: redes neuronales, random forest
y maquinas de soporte vectorial.
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6.2.1. Redes neuronales

Las redes neuronales se encuentran ligeramente inspiradas su homélogo biologi-
co, de forma que una red neuronal esta constituida por un conjunto de neuronas
interconectadas. En la figura[6.1]se puede observar una arquitectura genérica para
una red neuronal.

Hidden layers
Output layer

O
W 1 okﬁ{{@\\\fl
XL
0§!;Q~“A%\'(0?&“u‘9ﬁ’i‘
R NN
V%

N

Va

A""’\’. Yy

R

Error backpropagation

Figura 6.1: Arquitectura de una red neuronal [28].

Las neuronas de una red neuronal se distribuyen en capas, existiendo una
capa de entrada, un conjunto de capas ocultas y una capa de salida. Las neuronas
de una capa se conectan con las neuronas de la siguiente capa mediante enlaces,
los cuales tienen asignado un peso. En la figura se muestra como se calcula
la salida de una neurona.
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Figura 6.2: Calculo de la salida de una neurona.

Como se puede ver en la figura anterior, ademas de los valores de entrada
y de los pesos de los enlaces, existen dos elementos adicionales: el valor de bias
y la funcion de activacion. El valor de la salida y de una tinica neurona con n
entradas z y con n enlaces (cada uno de los cuales tiene asignado un peso w),
empleando un valor de bias b y utilizando una funcién de activacién ¢ se obtiene
de la siguiente manera:

y =+ Z TWw;)
i=1

La salida de una neurona se utiliza como entrada para las neuronas de las
siguientes capas. El entrenamiento de una red neuronal consiste en ajustar los
pesos de los enlaces progresivamente, hasta lograr que el modelo sea capaz de pre-
decir con una cierta precision la salida Y para una entrada X. Existen diferentes
métodos para ajustar los pesos de una red. Las redes neuronales entrenadas por
el sistema SageTomo emplean el método del descenso del gradiente, que es un
algoritmo iterativo consistente en la minimizacion de una funciéon de coste.

En el caso particular de los modelos del sistema a desarrollar, la capa de
entrada tiene necesariamente 208 neuronas, puesto que existen 208 valores de
entrada: los 208 voltajes generados por los electrodos. Por otra parte, la capa de
salida tiene 844 neuronas, cada una de las cuales devuelve el valor de una de las
844 conductividades de una malla.

Existen varios factores relevantes a la hora de entrenar una red neuronal. A
continuacion, se describiran aquellos factores que el usuario del sistema SageTomo
puede definir para entrenar este tipo de modelo:

= Niumero de capas ocultas y niimero de neuronas por capa oculta.
Las capas ocultas son las capas de neuronas que se encuentran entre la capa
de entrada y la capa de salida. El usuario puede elegir el nimero de capas
ocultas que desea, asi como el nimero de neuronas de cada una de las capas
ocultas.
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= Funcion de activacion para las capas internas y las capas de salida.
Tal y como se ha visto, en la salida de una neurona se aplica una funciéon
que modifica el valor de dicha salida (funcién de activacién), logrando
que el valor de salida de la neurona pertenezca a un intervalo concreto.
Aunque podria utilizarse una funciéon de activacién particular para cada
neurona, lo habitual es emplear una misma funcién de activacién para todas
las neuronas de las capas internas y otra funcién de activacion para las
neuronas de la capa de salida. Esta es la opcién que se le presenta al usuario
de SageTomo, quien puede seleccionar la funcion de activacién para ambos
tipos de neuronas.

= Funcion de error. Es la funcion de coste que se debe minimizar durante
la ejecucion del método del descenso de gradiente.

= Ntiumero de épocas. En una época, todos los datos del conjunto de entre-
namiento son suministrados a la red neuronal.

= Entrenamiento por lotes y tamano de los lotes. Al utilizar un entre-
namiento por lotes, el conjunto de entrenamiento se divide en subconjuntos
denominados lotes. Cada vez que un lote es suministrado a la red neuronal,
se actualizan los pesos de los enlaces.

= Learning rate. Es el parametro empleado en el método de descenso de
gradiente para determinar cuanto se modifican los pesos en cada iteracion.
Cuanto mayor sea el valor del learning rate, mayor serd la modificacién de
los pesos realizada en cada iteracion.

= Momentum. Es el parametro empleado en el método de descenso de gra-
diente para acelerar o frenar la modificacion de los pesos. Este factor perju-
dica o ayuda al learning rate dependiendo de lo sucedido en las iteraciones
previas. De esta forma, permite evitar que el algoritmo se quede “atrapado“
en un minimo local, siendo incapaz de alcanzar el minimo global. Cuanto
menor sea el valor asignado al momentum, mas dificil resultard que el al-
goritmo sea capaz de evitar los minimos locales. Normalmente, el valor del
momentum suele ser inversamente proporcional al learning rate.

En la siguiente figura se muestra como ejemplo la reconstruccion de la imagen
de una malla con dos artefactos empleando una DNN.
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Valores de conductividad eléctrica reales Valores de conductividad eléctrica predichos

50

Figura 6.3: Reconstruccién mediante una DNN.

6.2.2. Random Forest

El random forest es un tipo de modelo basado en arboles de decisién. Los
arboles de decisiéon empleados para resolver problemas de regresion reciben el
nombre de arboles de regresién. En la figura [6.4] se muestra la representacion

de un arbol de regresion.

X > 30
A
9 X, >=7
N
26 X, >3
N
107 o4

Figura 6.4: Arbol de regresion.

Como se puede ver, cada nodo del arbol constituye la evaluaciéon de una con-
dicion. De cada nodo nacen dos ramas: una rama se corresponde con la situaciéon
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en la que la evaluacién de la condicién del nodo es verdadera y la otra rama se
corresponde con la situacién en la que la evaluacion es falsa. Dado un determina-
do dato de entrada, se comienza evaluando la condicién del nodo raiz del arbol
(el nodo superior) y se sigue el camino hasta alcanzar un nodo hoja (los nodos
verdes de la figura anterior). Los nodos hoja no contienen una condicién, sino un
valor, que es la prediccion para el dato de entrada. Por ejemplo, para el dato
tridimensional x1 =9 , o = 72 , x3 = 8 , la prediccién obtenida por el arbol de
regresion de la figura es 26.

Supongamos que se dispone de un dataset con n datos, los cuales constan de
las variables de entrada x4, ... , x; y de la variable de salida y. Para construir un
arbol de regresion a partir de dicho dataset, se divide el espacio de las variables
predictoras (x;) en regiones diferentes. Para cada dato que caiga en una de esas
regiones, se realiza una prediccién, consistente en calcular la media de los datos de
esa regién. Se sigue una aproximacion arriba-abajo, comenzando en el nodo raiz
del arbol y dividiendo el espacio de variables predictoras en dos nuevas ramas.
En cada nodo, se elije la mejor division posible del espacio de esa region. Siendo
k el nimero de variables predictoras y ¢ el punto de corte para una regién, en
un determinado nodo, el espacio de variables predictoras se divide en los dos
siguientes conjuntos:

Ri(k,c) = {x|zx < ¢}
Ry(k,c) = {z|zg > ¢}

Existen diferentes criterios para medir la bondad de una particién. Uno de los
métodos para seleccionar las mejores particiones consiste en minimizar la suma
de los cuadrados de los residuos. Siendo y; la variable de salida para el dato z;
y Ur, la prediccion en la region R; para el dato x;, el objetivo es buscar en cada
nodo los valores de k y ¢ que minimicen la siguiente expresion:

Z (yz - gR1)2 + Z (yl - QRQ)Q
t:zi€R (kyc) t:z;€Ra (k,c)
Por tanto, el objetivo es minimizar la expresién anterior (la suma de los cua-
drados de los residuos).

Regresando al problema de prediccién de conductividades de las mallas, se
observa que existen 844 variables de salida (las 844 conductividades). Sin embar-
go, un arbol de regresion sélo permite predecir una variable de salida. La solucién
consiste en entrenar 844 arboles de regresién, de forma que cada uno de ellos
se encargue de predecir una de las 844 impedancias.

Sin embargo, el gran problema que presentan los drboles de regresién es su
dificultad para generalizar el conocimiento adquirido a través del dataset de en-
trenamiento. Es decir, estos modelos presentan una precisiéon reducida al rea-
lizar predicciones sobre datos a los que no se habian enfrentado anteriormente
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(fenémeno que se conoce como overfitting). Por ello, en el sistema SageTomo, en
lugar de arboles de decision puros, se emplea el tipo de modelo conocido como
random forest. Los random forest se construyen empleando la técnica de bagging,
consistente en seleccionar aleatoriamente con repeticién subconjuntos de datos
del dataset y entrenar un arbol de regresién con cada uno de esos subconjuntos.
Ahora, la prediccién para un determinado dato sera la media de las predicciones
de todos los arboles del random forest. De nuevo, para el problema que nos atane,
el modelo constara de 844 random forest, cada uno de los cuales se encargard de
predecir una de las 844 conductividades eléctricas.

A continuacion, se describiran los parametros que el usuario del sistema Sa-
geTomo puede definir para entrenar un random forest:

= Niumero de estimadores. Es el niimero de arboles de regresion de los que
constara el random forest a entrenar.

= Profundidad maxima de los arboles. Es el nimero maximo de nodos
permitidos que puede tener una rama de cada arbol de regresién.

= Ntimero minimo de muestras para division. Durante el proceso de
construccién del arbol, éste es el nimero minimo de datos del dataset que
deben llegar hasta un nodo para permitir realizar una nueva division.

= Nimero minimo de muestras para un nodo hoja. Durante el proceso
de construccion del arbol, éste es el nimero minimo de datos del dataset
que deben llegar hasta un nodo para permitir que dicho nodo se convierta
en nodo hoja.

En la siguiente figura se muestra como ejemplo la reconstruccion de la imagen
de una malla con dos artefactos empleando un Random Forest.
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Valores de conductividad eléctrica reales Valores de conductividad eléctrica predichos

Figura 6.5: Reconstruccién mediante un Random Forest.

6.2.3. Maquina de soporte vectorial

El tercer tipo de modelo que el sistema SageTomo permite entrenar es el
conocido como maquina de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés).
Dado un dataset de entrenamiento, cuyos datos tienen N variables predictoras,
el objetivo es encontrar un hiperplano de dimensién N que se ajuste a dichos
datos. Para ello, deben encontrarse los valores adecuados para los coeficientes
que caracterizan al hiperplano.
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Figura 6.6: Hiperplano en un espacio bidimensional [29]

En la figura se muestra un espacio bidimensional, de forma que el hiper-
plano construido es una recta. En la figura se observan ciertos parametros:

= w es el vector de coeficientes del hiperplano.

= ¢ es el error maximo permitido. Este parametro permite establecer la pre-
cisién deseada para el modelo.

s ¢ es la desviacion del margen definido.

Para construir el hiperplano adecuado, se debe minimizar la siguiente expre-
sién:

1 ) -
SlwlP+C Y

El pardmetro C' introducido en la expresion anterior es un pardametro de
regularizacion. Al aumentar el valor de este parametro, se incrementa la tolerancia
a puntos situados fuera del intervalo definido por e. El plano construido debe
cumplir la siguiente restriccion:

lyi — wizs| < e+ &)

Para que la maquina de soporte vectorial se pueda emplear también con con-
juntos de datos que no separables linealmente, se utilizan funciones de kernel.
Estas funciones proyectan los datos de entrada en un nuevo espacio de dimension
superior, con el objetivo de encontrar un hiperplano que los separe correctamente.
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El usuario del sistema SageTomo puede definir los valores para € , £ y C, asi
como seleccionar una funcion de kernel. Ademas, también puede seleccionar o
establecer los valores de los siguientes parametros:

» Grado. En el caso de que el usuario seleccione una funcion de kernel po-
linémica, puede establecer el grado de dicha funcién.

= Gamma. Es un coeficiente empleado en las siguientes funciones de kernel:
polinémica, de base radial y sigmoide.

= Coeficiente 0. Es el término independiente en la funcién de kernel. Sélo
es relevante en las funciones polindémica y sigmoide.

Cabe senalar que, de forma analoga a lo que ocurre con los random forest,
las maquinas de soporte vectorial sélo permiten realizar predicciones sobre una
unica variable dependiente. Por tanto, para predecir las 844 conductividades de
cada malla, se entrenan 844 modelos, cada uno de los cuales predice una de las
conductividades.

En la siguiente figura se muestra como ejemplo la reconstruccion de la imagen
de una malla con un tnico artefacto empleando una SVM.

Valores de conductividad eléctrica reales Valores de conductividad eléctrica predichos

Figura 6.7: Reconstruccion mediante una SVM.

Finalmente, se muestra la comparacion de la reconstruccién de una misma
malla utilizando los tres tipos de modelos:
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Imagen real

Prediccién del modelo 97 Prediccién del modelo 135 Prediccion del modelo 137

Figura 6.8: Reconstruccion de la imagen de una malla mediante una DNN (modelo
97), un Random Forest (modelo 135) y una SVM (modelo 137)

6.3. Postprocesado

Las predicciones realizadas por los modelos pueden tener un cierto ruido. Por
tanto, el sistema SageTomo permite aplicar un algoritmo de postprocesado ca-
paz de limpiar dichas predicciones. El algoritmo consiste en asignar un valor de
conductividad de fondo (1 S/m) a todos los elementos triangulares de una malla
cuyo valor de conductividad sea inferior a un cierto umbral. Para seleccionar el
umbral éptimo, se utiliza el método de las curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic). Mediante este método, se busca el punto (el umbral) en el que
la probabilidad de verdaderos positivos se ve maximizada, mientras que la pro-
babilidad de falsas alarmas (ya sea por falsos positivos o por falsos negativos)
se ve minimizada. Se considera que se produce un verdadero positivo si, da-
do un elemento triangular de la malla, la salida del modelo predice un valor de
conductividad superior a 1 S/m y el valor real de conductividad del elemento
triangular también era superior a 1 S/m. De forma andloga, un verdadero ne-
gativo se produce cuando el modelo predice un valor igual o inferior a 1 S/m de
conductividad para un cierto elemento triangular de una malla y el valor real de
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la conductividad del elemento era precisamente 1 S/m.



Capitulo 7

Pruebas y validacién

En este apartado se definiran las pruebas a las que se sometera la aplica-
cién SmartTomo. En primer lugar, se realizardn pruebas de validacién de
requisitos. Las pruebas que se definiran constaran de diferentes casos de prue-
ba asociados a los distintos requisitos incluidos en el capitulo [ [Especificacidn]
[de requisitos y casos de uso, con el proposito de determinar el cumplimiento de
dichos requisitos. En segundo lugar, se analizara la usabilidad de la aplicacion.
Para ello, la aplicacion sera validada por usuarios reales.

7.1. Pruebas de validacién de requisitos

7.1.1. Prueba de gestiéon de usuarios (P1)

ID P1.1

Entrada En la ventana de inicio de sesién, se introduce “user1010”
como nombre de usuario y “abcdefgl()” como contrasena.

Salida El sistema muestra un error indicando que el usuario o la
contrasena no son correctos.

Requisitos RF1

asociados

Necesidades No debe existir en el sistema el usuario “user1010”

del entorno

Resultado Exito

Cuadro 7.1: Caso de prueba unitario P1.1.
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ID P1.2

Entrada En la ventana de inicio de sesién, se introduce “user1010”
como nombre de usuario y “abcdefgl()” como contrasena.

Salida Se inicia sesion con éxito y el sistema carga la ventana prin-
cipal de la aplicacion.

Requisitos RF1

asociados

Necesidades Debe existir en el sistema el usuario “user1010” y su contra-

del entorno sena debe ser “abcdefgl0”.

Resultado Exito
Cuadro 7.2: Caso de prueba unitario P1.2.

ID P1.3

Entrada Desde la ventana principal de la aplicacion, debe pulsarse en
el boton Tu cuenta y, a continuacion, debe pulsarse en la
opcién Cerrar sesion.

Salida El sistema cierra la sesién y regresa a la pantalla de inicio de
sesion.

Requisitos RF2

asociados

Necesidades Ninguna.

del entorno

Resultado Exito

Cuadro 7.3: Caso de prueba unitario P1.3.
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ID P1.4

Entrada Desde la ventana de inicio de sesion, se pulsa en la opcién
Registrarse. En el formulario de registro se introducen los
siguientes datos: “robert_plant10” como nombre de usuario,
“Robert” como nombre real del usuario, “Plant Roosevelt”
como apellidos y “contrasenhal()” como contrasena.

Salida El sistema almacena al usuario “robert_plant10” en la base
de datos.

Requisitos RF3

asociados

Necesidades No debe existir el usuario “robert_plant10” en el sistema.

del entorno

Resultado Exito
Cuadro 7.4: Caso de prueba unitario P1.4.

ID P1.5

Entrada Desde la ventana de inicio de sesion, se pulsa en la opcion
Registrarse. En el formulario de registro se introducen los
siguientes datos: “robert_plant10” como nombre de usuario,
“Robert” como nombre real del usuario, “Plant Roosevelt”
como apellidos y “contrasenhal(” como contrasena.

Salida El sistema muestra un mensaje de error al usuario, indicando-
le que ya existe otro usuario con ese nickname.

Requisitos RF3

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant10” en el sistema.

del entorno

Resultado Exito

Cuadro 7.5: Caso de prueba unitario P1.5.




CAPITULO 7. PRUEBAS Y VALIDACION 120

ID P1.6

Entrada Desde la ventana de edicién de cuenta, habiendo accedido con
la cuenta “robert_plant10”, se sustituye el apellido actual por
“Plant Aller”

Salida El sistema realiza la modificacion del apellido del usuario
“robert_plant10” en la base de datos, estableciendo “Plant
Aller” como el nuevo apellido.

Requisitos RF4

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant10” en el sistema y su

del entorno apellido debe ser “Plant Roosevelt”.

Resultado Exito
Cuadro 7.6: Caso de prueba unitario P1.6.

ID P1.7

Entrada Desde la ventana del administrador “adminl”, se elimina al
usuario “brian_johnson”.

Salida El usuario “brian_johnson” y todos sus modelos y datasets
privados son eliminados del sistema. El atributo creador de
los modelos y datasets publicos creados o generados por el
usuario “brian_johnson” adquiere el valor Desconocido.

Requisitos RF5

asociados

Necesidades Debe existir el administrador “adminl”. Debe existir el usua-

del entorno rio “brian_johnson”.

Resultado Exito

Cuadro 7.7: Caso de prueba unitario P1.7.
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7.1.2. Prueba de modelos (P2)

ID

P2.1

Entrada

Desde la cuenta del usuario “robert_plant” se inicia el entre-
namiento de un modelo de tipo Red neuronal. Los parametros
utilizados deben ser los siguientes:

= Dataset: dataset por defecto del sistema con ID igual a
1.

= Numero de capas ocultas: 1.

= Namero de neuronas en la capa oculta: 369.

» Funcion de activacién para las capas internas: ReLu.
= Funcion de activacién para la capa de salida: ReLu.
= Funcién de error: SME.

= N° de épocas: 20.

= Entrenamiento por lotes: si.

= Tamano de los lotes: 64.

= Learning rate: 0.001.

= Momentum:0.9

» Métricas: SME y porcentaje de acierto.

» Visibilidad: publico.

= Comentarios adicionales: “Caso de prueba unitario de
red neuronal”.

Salida

El sistema inicia el entrenamiento de un modelo de tipo Red
neuronal.

Requisitos
asociados

RF6

Necesidades
del entorno

Debe existir el usuario “robert_plant”.

Resultado

Exito

Cuadro 7.8: Caso de prueba unitario P2.1.
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ID P2.2

Entrada Desde la cuenta del usuario “robert_plant” se inicia el entre-
namiento de un modelo de tipo Red neuronal. Los parametros
utilizados deben ser los siguientes:

» Dataset: dataset por defecto del sistema con ID igual a
1.

= Numero de estimadores: 1.

= Profundidad méaxima: 10000.

= Nimero minimo de muestras para division: 0.

= Numero minimo de muestras para nodo hoja: 0.
» Métricas: SME y porcentaje de acierto.

= Visibilidad: ptblico.

= Comentarios adicionales: “Caso de prueba unitario de
random forest”.

Salida El sistema inicia el entrenamiento de un modelo de tipo Ran-
dom forest.

Requisitos RF7

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”.

del entorno

Resultado Exito

Cuadro 7.9: Caso de prueba unitario P2.2.
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ID

P2.3

Entrada

7

Desde la cuenta del usuario “robert_plant” se inicia el entre-
namiento de un modelo de tipo Red neuronal. Los parametros
utilizados deben ser los siguientes:

» Dataset: dataset por defecto del sistema con ID igual a
1.

= Kernel: RBF

= Grado: 3

= Gamma: Auto

= Coeficiente 0: 100

= Tolerancia: 7

= C: 1200000

] Epsilon: 0.1

= Métricas: SME y porcentaje de acierto.
= Visibilidad: ptblico.

= Comentarios adicionales: “Caso de prueba unitario de
SVM”.

Salida

El sistema inicia el entrenamiento de un modelo de tipo
Maquina de soporte vectorial.

Requisitos
asociados

REFS8

Necesidades
del entorno

Debe existir el usuario “robert_plant”.

Resultado

Exito

Cuadro 7.10: Caso de prueba unitario P2.3.
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ID P2.4

Entrada Desde la ventana de Entrenamientos de la cuenta del usuario
“robert_plant”, se selecciona la opcion de Guardar modelo
para un modelo cuyo entrenamiento ha finalizado.

Salida El modelo cuyo entrenamiento ha finalizado se guarda en el
sistema.

Requisitos RF9

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir algin en-

del entorno

trenamiento iniciado por el usuario “robert_plant” y dicho
entrenamiento debe haber finalizado.

Resultado Exito
Cuadro 7.11: Caso de prueba unitario P2.4.

ID P2.5

Entrada Se accede a seccién de Modelos la cuenta del usuario “ro-
bert_plant”.

Salida Se muestra al usuario un modelo de tipo Red neuronal creado
por él y un modelo de tipo Random forest creado por el
usuario “brian_johnson”.

Requisitos RF10

asociados

Necesidades En el sistema deben existir inicamente tres modelos: un

del entorno

43

modelo de tipo Red neuronal cuyo creador debe ser “ro-
bert_plant”, un modelo de tipo Random forest cuyo creador
debe ser “brian_johnson” (el modelo debe ser piiblico) y un
modelo de tipo Maquina de soporte vectorial cuyo creador
debe ser “brian_johnson” (el modelo debe ser privado).

Resultado

Exito

Cuadro 7.12: Caso de prueba unitario P2.5.
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ID P2.6

Entrada En la seccion de Modelos, utilizando la cuenta del usuario
“robert_plant”, se selecciona la opcion Eliminar modelo de
un modelo creado por “robert_plant”.

Salida El modelo seleccionado es eliminado del sistema.

Requisitos RF11

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-

del entorno tema un modelo creado por el usuario “robert_plant”.

Resultado Exito

Cuadro 7.13: Caso de prueba unitario P2.6.

ID P2.7

Entrada En la seccion de Modelos, utilizando la cuenta del usuario
“robert_plant”, se seleccionan tres modelos: uno de tipo Red
neuronal, otro de tipo Random forest y otro de tipo Mdquina
de soporte vectorial. A continuacién, se pulsa en la opcién
Comparar modelos. Se escoge el dataset por defecto (el cual
tiene ID 1), se elige la opcién de postprocesar los resulta-
dos y se seleccionan el MSE y el porcentaje de acierto como
métricas.

Salida Se muestran los valores obtenidos de MSE y porcentaje de
acierto para cada uno de los tres modelos. Se muestran las
matrices de confusién para cada uno de los tres modelos. Se
muestran cuatro imagenes: la imagen real de la malla y las
reconstrucciones realizadas con cada uno de los tres modelos.

Requisitos RF12

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-

del entorno

tema un modelo publico de tipo Red neuronal, un modelo
publico de tipo Random Forest y un modelo publico de tipo
Mdquina de soporte vectorial.

Resultado

Exito

Cuadro 7.14: Caso de prueba unitario P2.7.
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7.1.3. Prueba de prediccién de conductividades y recons-
truccién de imagenes (P3)

ID P3.1

Entrada En la seccién de Reconstruccion de imdgenes, utilizando la
cuenta del usuario “robert_plant”, se seleccionan un modelo
de tipo Red neuronal. A continuacion, se selecciona el dataset
por defecto con ID 1, se realiza un filtrado de mallas, esta-
bleciendo en 3 el numero de artefactos que deben contener
las mallas y se selecciona la primera malla de la lista.

Salida Se muestran dos imagenes: la imagen real de la malla y la
imagen reconstruida con el modelo de tipo Red neuronal.

Requisitos RF13

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-

del entorno

tema un modelo publico de tipo Red neuronal y el dataset
por defecto con identificador 1.

Resultado Exito
Cuadro 7.15: Caso de prueba unitario P3.1.

ID P3.2

Entrada En la seccién de Reconstruccion de imdgenes, utilizando la
cuenta del usuario “robert_plant”, se selecciona un modelo
de tipo Red neuronal. A continuacion, se selecciona el data-
set por defecto con ID 1, se realiza un filtrado de mallas,
estableciendo en 3 el nimero de artefactos que deben conte-
ner las mallas y se selecciona la primera malla de la lista.

Salida Se muestran dos imagenes: la imagen real de la malla y la
imagen reconstruida con el modelo de tipo Red neuronal.

Requisitos RF13

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-

del entorno

tema un modelo publico de tipo Red neuronal y el dataset
por defecto con identificador 1.

Resultado

Exito

Cuadro 7.16: Caso de prueba unitario P3.2.
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ID P3.3

Entrada En la seccién de Reconstruccion de imdgenes, utilizando la
cuenta del usuario “robert_plant”, se selecciona un modelo de
tipo Random forest. A continuacién, se selecciona el dataset
por defecto con ID 1, se realiza un filtrado de mallas, esta-
bleciendo en 3 el nimero de artefactos que deben contener
las mallas y se selecciona la primera malla de la lista.

Salida Se muestran dos imagenes: la imagen real de la malla y la
imagen reconstruida con el modelo de tipo Random forest.

Requisitos RF13

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-

del entorno

tema un modelo publico de tipo Random forest y el dataset
por defecto con identificador 1.

Resultado Exito
Cuadro 7.17: Caso de prueba unitario P3.3.

ID P3.4

Entrada En la seccién de Reconstruccion de imdgenes, utilizando la
cuenta del usuario “robert_plant”, se selecciona un modelo
de tipo Mdquina de soporte vectorial. A continuacién, se se-
lecciona el dataset por defecto con ID 1, se realiza un filtrado
de mallas, estableciendo en 3 el nimero de artefactos que de-
ben contener las mallas y se selecciona la primera malla de
la lista. Una vez hecho esto, se pulsa en Reconstruir imagen

Salida Se muestran dos imagenes: la imagen real de la malla y la
imagen reconstruida con el modelo de tipo Mdquina de so-
porte vectorial.

Requisitos RF13

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-

del entorno

tema un modelo ptublico de tipo Mdquina de soporte vectorial
y el dataset por defecto con identificador 1.

Resultado

Exito

Cuadro 7.18: Caso de prueba unitario P3.4.
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ID

P3.5

Entrada

En la seccién de Reconstruccion de imdgenes, utilizando la
cuenta del usuario “robert_plant”, se selecciona un modelo
de tipo Red meuronal. A continuacion, se selecciona el data-
set por defecto con ID 1, se realiza un filtrado de mallas,
estableciendo en 3 el nimero de artefactos que deben con-
tener las mallas y se selecciona la primera malla de la lista.
Una vez hecho esto, se pulsa en Reconstruir imagen. Cuan-
do la imagen haya sido reconstruida, se pulsa en la opcién
Ezportar reconstruccion.

Salida

El sistema genera un archivo PDF con la reconstruccion rea-
lizada e informacion sobre ésta.

Requisitos
asociados

RF14

Necesidades
del entorno

Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-
tema un modelo piblico de tipo Red neuronal y el dataset
por defecto con identificador 1.

Resultado

Exito

Cuadro 7.19: Caso de prueba unitario P3.5.




CAPITULO 7. PRUEBAS Y VALIDACION 130

ID

P3.6

Entrada

En la seccién de Reconstruccion de imdgenes, utilizando la
cuenta del usuario “robert_plant”, se selecciona un modelo
de tipo Red meuronal. A continuacion, se selecciona el data-
set por defecto con ID 1, se realiza un filtrado de mallas,
estableciendo en 3 el nimero de artefactos que deben con-
tener las mallas y se selecciona la primera malla de la lista.
Una vez hecho esto, se pulsa en Reconstruir imagen. Cuando
la imagen haya sido reconstruida, se pulsa en la opcién Ana-
lizar seccion, manteniendo el valor por defecto para el eje Y

(Y = 0).

Salida

El sistema genera el corte de la malla en Y = 0 y muestra la
grafica que representa dicho corte.

Requisitos
asociados

RF22

Necesidades
del entorno

Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el sis-
tema un modelo publico de tipo Red neuronal y el dataset
por defecto con identificador 1.

Resultado

Exito

Cuadro 7.20: Caso de prueba unitario P3.6.
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7.1.4. Prueba de datasets (P4)

ID

P4.1

Entrada

En la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del usuario
“robert_plant”, se selecciona la opcién Subir dataset. En el
formulario de subida de dataset, se seleccionan las siguientes
opciones:

= N° de electrodos: 16 electrodos.

» Patrén de estimulacion: Adyacente.

» Tamano minimo del radio de los artefactos: 4.
» Tamano méaximo del radio de los artefactos: 10.
= Normalizado: no.

= Visibles: si.

= Semilla: 12345.

» Dataset seleccionado: se selecciona el fichero “data-
set_pruebal.csv”.

Salida

El sistema almacena en la base de datos el dataset.

Requisitos
asociados

RF15

Necesidades
del entorno

Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el en-
torno de prueba el fichero “dataset_pruebal.csv”, el cual debe
contener 600 lineas, cada una de las cuales con 208 + 844 +
1 valores numéricos separados por punto y coma, de forma
que el ultimo valor numérico de cada una de las lineas sea un
entero perteneciente al intervalo [1,3].

Resultado

Exito

Cuadro 7.21: Caso de prueba unitario P4.1.
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ID P4.2
Entrada En la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del usuario
“robert_plant”, se selecciona la opcién Subir dataset. En el
formulario de subida de dataset, se seleccionan las siguientes
opciones:
= N° de electrodos: 16 electrodos.
= Patron de estimulacion: Adyacente.
» Tamano minimo del radio de los artefactos: 4.
= Tamano maximo del radio de los artefactos: 10.
= Normalizado: no.
= Visibles: si.
= Semilla: 12345.
= Dataset seleccionado: se selecciona el fichero “data-
set_pruebal.csv”.
Salida El sistema muestra un error al usuario, indicando que el fi-
chero subido no tiene la estructura adecuada.
Requisitos RF15
asociados
Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el en-

del entorno

torno de prueba el fichero “dataset_prueba2.csv”, el cual debe
contener 600 lineas, cada una de las cuales con 208 + 844 +
1 valores numéricos separados por punto y coma, de forma
que el dltimo valor numérico de al menos una de las lineas
sea el caracter “a”.

Resultado

Exito

Cuadro 7.22: Caso de prueba unitario P4.2.
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ID P4.3
Entrada En la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del usuario
“robert_plant”, se selecciona la opcién Subir dataset. En el
formulario de subida de dataset, se seleccionan las siguientes
opciones:
= N° de electrodos: 16 electrodos.
= Patron de estimulacion: Adyacente.
» Tamano minimo del radio de los artefactos: 4.
= Tamano maximo del radio de los artefactos: 10.
= Normalizado: no.
= Visibles: si.
= Semilla: 12345.
= Dataset seleccionado: se selecciona el fichero “data-
set_pruebal.csv”.
Salida El sistema muestra un error al usuario, indicando que el fi-
chero subido no tiene la estructura adecuada.
Requisitos RF15
asociados
Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir en el en-

del entorno

torno de prueba el fichero “dataset_pruebal.csv”, el cual debe
contener 600 lineas, cada una de las cuales con 208 + 844 +
1 valores numéricos separados por punto y coma, excepto la
ultima linea, que tendra 208 + 844 + 2 valores. El ultimo
valor numérico de cada una de las lineas serd un entero per-
teneciente al intervalo [1,3].

Resultado

Exito

Cuadro 7.23: Caso de prueba unitario P4.3.




CAPITULO 7. PRUEBAS Y VALIDACION 134

ID

P4.4

Entrada

En la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del usuario
“robert_plant”, se selecciona la opciéon Generar dataset. En
el formulario de generacién de dataset, se seleccionan las si-
guientes opciones:

= N° de electrodos: 16 electrodos.

= Patron de estimulacion: Adyacente.

= Numero de cuerpos con un artefacto: 500.

= Numero de cuerpos con dos artefactos: 200.

= Numero de cuerpos con tres artefactos: 100.

= Tamano minimo del radio de los artefactos: 4.
s Tamano maximo del radio de los artefactos: 10.
= Normalizado: no.

= Visibles: si.

= Semilla: 12345678.

» Dataset seleccionado: se selecciona el fichero “data-
set_pruebal.csv”.

Salida

El sistema genera un dataset con 500 cuerpos de un arte-
factos, 200 cuerpos de dos artefactos y 100 cuerpos de tres
artefactos.

Requisitos
asociados

RF'16

Necesidades
del entorno

Debe existir el usuario “robert_plant”.

Resultado

Exito

Cuadro 7.24: Caso de prueba unitario P4.4.
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ID P4.5

Entrada Se accede a la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del
usuario “robert_plant”.

Salida El sistema muestra los datasets con ID 1 e ID 2.

Requisitos RF17

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir el da-

del entorno

taset con ID 1 y su creador debe ser el usuario el usuario
“robert_plant”. Debe existir el dataset con ID 2, su creador
debe ser el usuario el usuario “brian_johnson” y debe tener
visibilidad publica. Debe existir el dataset con ID 3, su crea-
dor debe ser el usuario el usuario “brian_johnson” y debe
tener visibilidad privada.

Resultado Exito
Cuadro 7.25: Caso de prueba unitario P4.5.

ID P4.6

Entrada Se accede a la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del
usuario “robert_plant”. Para el dataset con ID 1, se selecciona
la opcién Descargar dataset. A contiuacién, se selecciona el
directorio en el que se guardara el archivo descargado

Salida Se descarga el dataset con ID 1 en formato CSV en el direc-
torio del equipo del usuario indicado por éste.

Requisitos RF18

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir el dataset

del entorno con ID 1.

Resultado Exito

Cuadro 7.26: Caso de prueba unitario P4.6.
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ID P4.7

Entrada Se accede a la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del
usuario “robert_plant”. Para el dataset con ID 5, se selecciona
la opcion Eliminar dataset. A continuacién, se confirma la
eliminacion.

Salida Se descarga el dataset con ID 5 en formato CSV en el direc-
torio del equipo del usuario indicado por éste.

Requisitos RF19

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir el dataset

del entorno

con ID 5, su creador debe ser el usuario “robert_plant” y
el dataset no puede haber sido usado para entrenar ningin
modelo del sistema ni puede estar utilizandose para entrenar
ninguin modelo del sistema.

Resultado Exito
Cuadro 7.27: Caso de prueba unitario P4.7.

ID P4.8

Entrada Se accede a la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del
usuario “robert_plant”. Para el dataset con ID 5, se selecciona
la opcién Eliminar dataset. A continuacién, se confirma la
eliminacién.

Salida El sistema muestra un error al usuario indicandole que no
puede eliminar un dataset asociado a un modelo del sistema.

Requisitos RF19

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir el dataset

del entorno

con ID 5, su creador debe ser el usuario “robert_plant” y el
dataset debe estar asociado a un modelo del sistema.

Resultado

Exito

Cuadro 7.28: Caso de prueba unitario P4.8.
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ID P4.9

Entrada Se accede a la seccién de Datasets, utilizando la cuenta del
usuario “robert_plant”. Para el dataset con ID 5, se selecciona
la opcion Eliminar dataset. A continuacién, se confirma la
eliminacion.

Salida El sistema muestra un error al usuario indicdndole que no
puede eliminar un dataset asociado a un modelo del sistema.

Requisitos RF19

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir el dataset

del entorno

con ID 6, su creador debe ser el usuario “robert_plant” y el
dataset no debe estar asociado a ningtin modelo del sistema.

Resultado

Exito

Cuadro 7.29: Caso de prueba unitario P4.9.

7.1.5. Prueba de tareas (P5)

ID P5.1

Entrada Se accede a la seccion de Entrenamientos, utilizando la cuenta
del usuario “robert_plant”.

Salida El sistema muestra al usuario la lista de sus entrenamientos
en curso, integrada unicamente por el modelo con id 7 y las
lista de entrenamientos finalizados, integrada inicamente por
el modelo con id 8.

Requisitos RF20

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir el usuario

del entorno

“brian_johnson”. Debe existir un entrenamiento en curso de
un modelo de tipo Red neuronal con id 7 iniciado por el usua-
rio “robert_plant”. Debe existir un entrenamiento finalizado
de un modelo de tipo Ranfom forest con id 8, iniciado por
el usuario “robert_plant”. Debe existir un entrenamiento en
curso de un modelo de tipo Ranfom forest con id 9, iniciado
por el usuario “brian_johnson”.

Resultado

Exito

Cuadro 7.30: Caso de prueba unitario P5.1.
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ID P5.2

Entrada Se accede a la seccion de Datasets en generacion, utilizando
la cuenta del usuario “robert_plant”.

Salida El sistema muestra al usuario la lista de sus datasets en ge-

neraciéon, integrada unicamente por el dataset con id 7 y las
lista de datasets generados, integrada tinicamente por el da-
taset con id 8.

Requisitos RF21

asociados

Necesidades Debe existir el usuario “robert_plant”. Debe existir el usua-
del entorno rio “brian_johnson”. Debe existir un dataset en generacion

con id 7 creado por el usuario “robert_plant”. Debe existir
un dataset ya generado con id 8, creado por el usuario “ro-
bert_plant”. Debe existir un dataset en generacién con id 9,
creado por el usuario “brian_johnson”.

Resultado Exito

Cuadro 7.31: Caso de prueba unitario P5.2.

7.2. Validacion por parte de los usuarios

7.2.1. Cuestionario de usabilidad

Las pruebas de validacién por parte de los usuarios consistiran en la evaluacion
de la usabilidad de la aplicacién. Para ello, se ha elaborado un cuestionario,
empleando la herramienta de formularios de Google. Cada una de las preguntas
del cuestionario pretende analizar aspectos de la aplicacion relacionados con su
grado de usabilidad. El modelo de respuesta que se le presenta al usuario en ocho
de las diez preguntas del cuestionario es el siguiente:

= Muy de acuerdo

De acuerdo

Neutral

En desacuerdo

Muy en desacuerdo

En nueve de las diez preguntas, el usuario tiene cinco opciones para expresar su
grado de acuerdo con la afirmacion que se le propone. Sin embargo, en la pregunta
10, el usuario dispone de varias lineas para escribir un breve comentario.
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Las preguntas de las que consta el cuestionario son las siguientes:

1.

9.
10.

He podido reconstruir facilmente la imagen de una malla perteneciente a
un dataset.

. He logrado subir con facilidad un fichero de mallas al sistema y he podido

reconstruir facilmente la imagen de una de esas mallas.

He podido entrenar un modelo de tipo red neuronal con facilidad.

He conseguido generar un dataset sin dificultad.

He logrado eliminar un modelo o un dataset sin problemas.

He podido consultar facilmente qué tareas tenia en curso.

He podido cancelar una tarea con facilidad.

En todo momento sabia en qué parte de la aplicacién me encontraba.
La secciéon de Ayuda me ha resultado 1til.

JIncluirias algin cambio o mejora en la aplicacién?

7.2.2. Resultados obtenidos

La aplicacién fue probada por cuatro usuarios, los cuales completaron el cues-
tionario presentado en el apartado anterior. En la tabla [7.32 se muestran los
resultados obtenidos, asi como la puntuacién media para cada pregunta del cues-

tionario.
Usuario 1 | Usuario 2 | Usuario 3 | Usuario 4 | Media por pregunta

P1 |4 5 5 5 4.75
P2 | 4 5 4 5 4.5
P3 |5 5 ) ) 5
P4 | 4 5 5 5 4.75
P55 5 5 ) 5
P6 |5 5 5 ) 5
P7 |5 5 5 5 5
P8 | 4 5 5 5 4.75
P9 |3 4 5 4 4

Cuadro 7.32: Resultados de las pruebas de validacion por parte de los usuarios.
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La calificacion media obtenida es de 4.75, por lo que se cumple con el requisito
no funcional RNF3 (tabla, dado que la puntuacién de usabilidad es superior
a 4 puntos.

Respecto a la cuestion 10, en la que se preguntaba al usuario si realizaria
algin cambio o mejora, ninguno de los usuarios propuso modificaciones. No obs-
tante, examinando la puntuacién media obtenida en cada una de las preguntas,
se observa que la pregunta 9, relativa a la utilidad de la seccién de Ayuda, es la
que obtuvo una calificacion menor. Por esta razon, se decidié ampliar los textos
de ayuda de la aplicacion, ofreciendo explicaciones mas detalladas sobre el uso
del sistema.



Capitulo 8

Conclusiones y posibles
ampliaciones

El proyecto propuesto para el TFG pudo ser completado con éxito, a pesar de
haber tenido que afrontar los inconvenientes que la crisis del coronavirus ha su-
puesto. El haber desarrollado el proyecto durante una situacion de crisis ha puesto
de manifiesto la extrema importancia de las fases de planificacién y gestion de
riesgos. La situacion en la que se desarrolla cualquier proyecto de Ingenieria puede
verse afectada por factores externos con los que no se cuenta inicialmente, pero
dichos factores deben gestionarse de manera que puedan alcanzarse igualmente
los objetivos del proyecto.

Un aspecto caracteristico del TFG realizado es la formacién

Durante el transcurso del proyecto se han combinado dos ramas del conoci-
miento diferentes: la Ingenieria del Software y la Ciencia de Datos. El sistema
SageTomo es el resultado de la union de estas dos disciplinas. Sin embargo, la
ejecucién de dicha unién de manera satisfactoria presenté ciertas dificultades.

El principal problema afrontado a lo largo del transcurso del proyecto fue la
necesidad de trabajar con tecnologias muy diferentes. Tal y como se ha mencio-
nado, se consideré que Python era el lenguaje mas apropiado para implementar
las funcionalidades asociadas al ambito del Machine Learning. Sin embargo, la
herramienta EIDORS para simular las tomografias de impedancia eléctrica es una
biblioteca de MATLAB. Por esta razén, fue necesario realizar un analisis para
determinar el mejor modo de integrar ambas tecnologias. Por otra parte, también
se decidié que la forma de maximizar la utilidad de un sistema de este tipo era
el empleo de servicios web. Partiendo de esta decisiéon, fue necesario encontrar la
tecnologia adecuada para ofrecer dichos servicios, concluyendo que el framework
Django REST se adaptaba con creces a las necesidades del proyecto. Por tanto, la
principal conclusién extraida de la realizacién de este trabajo es que el empleo de
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tecnologias de caracteristicas diferentes no impide alcanzar resultados optimos,
siempre y cuando las tecnologias se integren de forma correcta.

Finalmente, cabe destacar que las técnicas de IA utilizadas para la reali-
zacion de las tomografias de impedancia eléctrica permiten sustituir con éxito
a las técnicas analiticas tradicionales, muy costosas en recursos temporales y
computacionales. Empleando este tipo de técnicas en un ambito industrial puede
mejorarse la eficiencia de los procesos de analisis del interior de cuerpos. En la
introduccion de este trabajo se planted el caso de la industria maderera, en la
cual es necesario analizar la distribucién de humedad de productos de madera,
de forma que si se detecta un producto defectuoso, se descarta todo el lote al
que pertenece el producto. Mediante el empleo de las técnicas de IA propuestas
en este trabajo, seria posible analizar todos los productos de un lote y descartar
unicamente las piezas defectuosas. Este es un ejemplo més de cémo las técnicas
de Inteligencia Artificial tienen el potencial de penetrar en practicamente todos
los ambitos industriales y econémicos, permitiendo que se esté produciendo la
denominada Cuarta Revoluciéon Industrial.

8.1. Posibles ampliaciones

En este proyecto se han utilizado mallas de 844 elementos triangulares. El
nimero de elementos triangulares es un factor que depende del niimero de elec-
trodos utilizados para generar los voltajes. En el sistema SageTomo se utilizan
16 electrodos a la hora de generar un dataset. Una ampliacion interesante del
sistema consistiria en incluir la posibilidad de generar datasets eligiendo el nume-
ro de electrodos que se desea utilizar. Utilizar un mayor nimero de electrodos
implicaria que las mallas estarian divididas en un ntimero mayor de elementos
triangulares. En este escenario, se deberia estudiar si esta mayor granularidad
en las mallas implica un incremento en la precisiéon de las predicciones de los
modelos.



Apéndice A
Manuales técnicos

En este apartado se incluyen las intrucciones necesarias para realizar la ins-
talacion y despliegue del sistema SageTomo, asi como para el mantenimiento e
incorporacién de posibles ampliaciones.

A.1. Requerimientos

Para realizar la instalacion del sistema SageTomo se requiere un sistema ope-
rativo Linux. Se recomienda el empleo de Ubuntu, en su versién 18.04 (o supe-
riores).

A.2. Instalacion y despliegue

La instalacion del sistema SageTomo requiere la instalacion de los dos compo-
nentes que integran dicho sistema: el backend y el frontend. En los dos siguientes
apartados se explican cudles son los pasos que se deben seguir.

A.2.1. Instalacion del backend

Los pasos a realizar son los siguientes:

1. Instalar Octave.

$ sudo apt—get install flatpak;

$ flatpak remote—add —if—not—exists flathub
https://flathub.org/repo/flathub . flatpakrepo;

$ flatpak install flathub org.octave.Octave;
2. Instalar Python, crear un entorno virtual y activarlo.
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$ sudo

$ sudo

apt—get install python3—pip;

pip3 install virtualenv;

$ source env_sage tomo/bin/activate

3. Instalar paquetes de Python para SageTomo. Accede al interior del
directorio sage_tomo y ejecuta desde un terminal el siguiente comando:

$ pip

install —r requirements. txt

4. Instalar NetGen. Ejecuta los siguientes comandos desde un terminal:

sudo
sudo
sudo
sudo

L H Ph P

apt—add—repository universe
add—apt—repository ppa:ngsolve/ngsolve
apt—get update

apt—get install ngsolve

A.2.2. Instalacion del frontend

Para la instalacion del frontend, ejecuta los siguientes comandos:

$ sudo

$ sudo

&

sudo

&£

npm

&£

npm

&

npm

&£

npm

&

npm

&£

npm

apt update

apt install nodejs

apt install npm

install react—bootstrap bootstrap
install —save bootstrap@latest
install —save react—router—dom
install axios

install formik

install yup —save
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A.2.3. Despliegue
Despliegue del backend

Desde la carpeta sage_tomo, ejecuta el script de despliegue del backend, me-
diante el siguiente comando:

$ ./ejecutar_backend.sh

Despliegue del frontend

Desde la carpeta sage_tomo, ejecuta el script de despliegue del frontend, me-
diante el siguiente comando:

$ ./ejecutar_frontend.sh

Una vez que el backend y el frontend se encuentren desplegados, se podra
acceder a la aplicacion mediante un navegador web, a través de la siguiente URL:
http://localhost:3000. Se utiliza el puerto 3000 puesto que es el puerto por defecto
empleado por React (framework empleado para el desarrollo del frontend).

Detencién del sistema

Desde la carpeta sage_tomo, ejecuta el script de detencién de todo el sistema,
mediante el siguiente comando:

$ ./detener_sistema.sh

A.3. Configuracion

En este apartado se describird como configurar algunos aspectos relevantes
del sistema. Dado que el frontend se limita consumir los servicios ofrecidos por el
backend, la configuracion de los aspectos importantes del sistema se realiza desde
el backend.

En la carpeta backend/tomo_backend se encuentra el fichero settings.py. Desde
este fichero se pueden configurar las siguientes variables relevantes para el sistema:

= ALLOWED _HOSTS: esta variable permite especificar una lista de nom-
bres de dominio a los que responderd el servidor.

= DEBUG: admite los valores True y False. En caso de que se le asigne
el valor True, cuando se produzca un error, se mostrara informacién de-
tallada en el navegador. Se recomienda asignar el valor True tnicamente
durante el desarrollo del sistema, evitando emplear dicho valor en la fase
de produccion.
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= INSTALLED_APPS: incluye el listado de aplicaciones que utiliza el bac-
kend. Por ejemplo, una de las aplicaciones incluidas es dj_rest_auth, emplea-
da para la autenticacién de los usuarios. Siempre que se instale una nueva
aplicacion que vaya a ser usada en el backend, debe incluirse en esta lista.

= DATABASES: es un diccionario en el que se especifican las bases de datos
a las que puede conectarse el backend, asi como la informacién necesaria
para poder efectuar estas conexiones.

» TIME_ZONE: permite especificar la zona horaria que se desea utilizar.

» REST_FRAMEWORK: permite especificar algunas caracteristicas de la
API REST. Se ha empleado esta variable para definir los permisos por
defecto y el modo de autenticacion.



Apéndice B
Manual de usuario

El manual de usuario contiene todas las explicaciones e instrucciones necesa-
rias para poder hacer uso de la aplicacién SmartTomo. La aplicacién serd usada
por expertos en el dominio del problema. Por tanto, en el manual de usuario se
explicarda como utilizar la aplicacion, sin ofrecer explicaciones sobre los aspectos
teodricos relacionados con las tomografias de impedancia eléctrica ni con las técni-
cas de Machine Learning. Por otro lado, cabe senalar que las explicaciones que
se ofrecen en el siguiente manual han sido incorporadas en la propia aplicacion,
mostrandose al usuario diferentes secciones del manual en funcién de la ventana
de la aplicacion en la que se encuentre en el momento en el que acuda a la ayuda.

B.1. Inicio de sesién y registro

Para poder hacer uso de la aplicacién SmartTomo, el usuario debe iniciar se-
sion previamente con una cuenta de usuario, a través de la ventana de inicio de
la aplicacion. Para ello, debe introducir sus credenciales. En caso de no disponer
de una cuenta, puede crear una nueva clicando en la opcién Registrate. Clicando
en dicha opcién, accederd a la ventana de registro, déonde debera introducir la
informacion de la cuenta que desea crear. Una vez que el usuario haya introdu-
cido su informacién y pulse en el boton Registrarse se le enviara un correo de
confirmacién a la cuenta de correo electrénico introducida.

B.2. Pagina principal

Una vez que el usuario acceda a la aplicacion, se le mostrarda la ventana
principal. En esta ventana, podra ver cuatro grandes opciones: Reconstruccion
de imdgenes, Modelos, Datasets, Tareas. Cada una de estas cuatro opciones dis-
pone de un botén Acceder, de manera que si pulsa en uno de estos botones sera
redirigido a la seccién correspondiente.
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En la parte superior de ésta y de todas las ventanas de la aplicacion el usuario
dispondréa de un men, con las opciones Inicio, Ayuda y Tu cuenta. Pulsando
en Inicio volvera a la pagina principal que se describe en esta seccién. Pulsando
en Ayuda se abrird un desplegable con la informacién maéas relevante sobre la
ventana en la que se encuentra. Pulsando en Tu cuenta se le mostraran dos
opciones: Fditar cuenta y Cerrar sesion. Pulsando en la primera opcién podra
modificar algunos de los datos de su cuenta, mientras que pulsando en Cerrar
sesion podra salir de la sesién actual y regresar a la pantalla de inicio de sesion.

B.3. Reconstrucciéon de imagenes

B.3.1. Seleccion de modelo

Al acceder a la seccion de Reconstruccion de imdgenes, lo primero que se
mostrara al usuario es una ventana de seleccién de modelo. Los modelos que
se le mostraran seran los ptblicos o aquéllos que hayan sido creados por el propio
usuario. Una vez que haya seleccionado un modelo, si pulsa en el boton Seleccionar
modelo, accederd a la ventana de seleccién del tipo de operacién que desea realizar.
Si el usuario no selecciona ningtin modelo, el sistema no le permitira acceder a la
siguiente ventana y le informara de la situacion. En la ventana de seleccion del
tipo de operacién se le muestran al usuario dos posibilidades. El usuario tiene la
opcién de analizar mallas de los datasets disponibles o de realizar una prediccion
de conductividades a partir de un fichero de voltajes que debe subir al sistema.

B.3.2. Reconstruir la imagen de una malla

En la ventana de reconstruccién de imagenes, el usuario vera una lista
de datasets y una lista de mallas correspondientes al dataset seleccionado en
ese momento. Por defecto, el dataset seleccionado es el de menor identificador.
El usuario podra cambiar el dataset seleccionado escogiendo otro de la lista y
pulsando en Cambiar dataset. Por otra parte, el usuario tiene la posibilidad de
filtrar las mallas de un determinado dataset, en funcién del nimero de artefactos
que éstas contengan. Para ello, en el lado izquierdo de la ventana, dispone de
un desplegable en el que puede elegir el nimero de artefactos de las mallas que
desea ver, de forma que pulsando en Filtrar mallas se le mostrardan tinicamente
las mallas del dataset seleccionado que contengan ese nuimero de artefactos. Por
defecto, el niimero seleccionado es 1.

Una vez que el usuario haya seleccionado una malla, debe pulsar en Recons-
truir imagen para generar la imagen de la malla elegida. La imagen tardara varios
segundos en generarse. Cuando la generacion termine, se le mostraran dos image-
nes. La imagen de la izquierda se corresponde con la imagen real de la malla
seleccionada, mientras que la imagen de la derecha es la imagen reconstruida
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mediante el modelo de Machine Learning seleccionado por el propio usuario.
Los colores de cada uno de los triangulos que componen una malla varian en
funcion del valor de impedancia eléctrica que tengan asociado.

B.3.3. Prediccion de conductividades a partir de un fiche-
ro de voltajes

Si el usuario accede a la seccién de Prediccion de conductividades a partir de
un conjunto de voltajes se le redirigird a una ventana desde la que podra subir un
fichero de voltajes. El fichero debe estar en formato CSV y en cada linea debe con-
tener los voltajes de una malla, separados por punto y coma. En el subdirectorio
ficheros_prueba del directorio sage_tomo se incluye el fichero conjunto_voltajes. csv,
el cual puede ser utilizado para probar esta funcionalidad.

Una vez que suba el fichero podra realizar las predicciones de las conducti-
vidades. Estas predicciones se le mostrardn en una nueva ventana. El usuario
podra reconstruir la imagen de cada una de las mallas cuyas conductividades se
han predicho.

B.4. Modelos

Al acceder a la ventana de Modelos desde la ventana principal, se mostrara
un listado de los modelos piiblicos o que hayan sido creados por el usuario. Podra
filtrar los modelos en funcién del tipo de modelo (DNN, Random Forest o SVM),
de la fecha de creaciéon y en funcién de si han sido creados o no por él. Para
cada uno de los modelos de la lista, el usuario tendra la opcién de consultar
informacion detallada de los modelos, pulsando en Ver detalles. Por otra parte,
también podra eliminar aquellos modelos que hayan sido entrenados por él y
que sean privados, pulsando en la opcién Eliminar del modelo correspondiente.
Debajo del listado de modelos se muestran dos opciones: Comparar modelos y
Entrenar nuevo modelo.

B.4.1. Entrenar modelo

Al pulsar en la ventana anterior en la opcién de Entrenar nuevo modelo, se
cargara una nueva ventana en la que se puede seleccionar el tipo de mode-
lo que se desea entrenar. Se puede seleccionar uno de los siguientes tipos: Red
neuronal, Random Forest o Mdaquina de soporte vectorial.

Una vez que se seleccione el tipo de modelo, se accederd a una ventana en la
que el usuario deberd seleccionar o establecer ciertas caracteristicas para
el modelo elegido. Todas ellas son obligatorias con la excepciéon del campo de
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Comentarios adicionales, el cual puede dejar en blanco. Por otra parte, se debe
tener en cuenta que en la lista de métricas a seleccionar, el error cuadratico medio
y el porcentaje de acierto son métricas obligatorias que apareceran marcadas por
defecto y no podran ser desmarcadas. Cuando se haya seleccionado o establecido
todos los parametros del modelo, el usuario debe pulsar en Iniciar entrenamiento
para comenzar a entrenar el modelo. Al pulsar en este botén, serd redirigido a la
ventana de Entrenamientos, donde vera una lista con los entrenamientos en curso
(incluido el entrenamiento del modelo que acaba de iniciar) y los entrenamientos
finalizados. Constltese el apartado [B.4 para mas informacién sobre esta

ventana.

B.4.2. Comparar modelos

En la ventana de Modelos, el usuario tendra la posibilidad de seleccionar hasta
cuatro modelos para compararlos entre si. El sistema no le permitira seleccionar
mas de cuatro modelos. Una vez que los haya seleccionado, pulsando en Comparar
modelos, accedera a una ventana en la que podra definir cémo se realizara la
comparacion. En esta ventana, el usuario podra determinar lo siguiente:

» El dataset mediante el cual desea evaluar los modelos.
= Si desea postprocesar o no las predicciones realizar por los modelos.
= Las métricas con las que se evaluaran los modelos.

La comparacion de los modelos consistira en realizar la prediccion de los va-
lores de impedancia de todas las mallas del dataset seleccionado y evaluar los
resultados de las predicciones mediante las métricas indicadas por el usuario.
Si el usuario indica que desea postprocesar el resultado, se asignara el valor de
background (1 S/M) a todas las celdas de cada una de las mallas con un valor
de impedancia igual o inferior al umbral calculado mediante curvas ROC cuando
se entrend el modelo. Respecto a las métricas a seleccionar, el usuario tiene la
posibilidad de elegir cualquier métrica, independientemente de que ésta se ha-
ya utilizado o no para entrenar el modelo. Cuando el usuario seleccionado los
parametros anteriores, debe pulsar en el botéon Comparar modelos para iniciar la
comparacion.

Una vez que la comparacién termine, el usuario podra visualizar los resultados
obtenidos por cada uno de los modelos para cada métrica. Si entre las métricas
elegidas se encuentra el porcentaje de acierto, también se mostrara la matriz de
confusion obtenida por cada modelo. Por otra parte, se elegira aleatoriamente
una malla del dataset seleccionado y se reconstruird la imagen real de esa malla,
asi como las imagenes de las predicciones realizadas por cada uno de los modelos.
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B.5. Datasets

Al acceder a la ventana de Datasets desde la ventana principal, se mostrara
un listado de los datasets piblicos o de los que hayan sido creados por el
usuario. Para cada uno de los datasets, el usuario tendré la posibilidad de con-
sultar sus datalles o de descargarlo, pulsando en Ver detalles y en Descargar,
respectivamente. En el caso de la descarga, el dataset se descargara en formato

CSV.

Debajo del listado de dataset, hay dos botones: Subir dataset y Generar da-
taset, que permiten al usuario acceder a las secciones de subida y generacion de
datasets, respectivamente.

B.5.1. Subida de dataset

En esta seccion, el usuario tiene la posibilidad de subir al sistema un da-
taset de su equipo, especificando ciertas caracteristicas del dataset. El dataset
subido debe ser un archivo CSV. Cada una de las de las lineas del dataset debe
contener los siguientes valores asociados a una malla y separados por punto y
coma:

= Voltajes.
= [mpedancias.
= Numero de artefactos que contiene la malla.

Si el dataset subido por el usuario es un fichero CSV o no tiene la estruc-
tura adecuada, el sistema mostrara al usuario un mensaje de error y el dataset
no sera subido. En el subdirectorio ficheros_prueba del directorio sage_tomo se
incluye el fichero dataset_prueba.csv, el cual puede ser utilizado para probar esta
funcionalidad.

B.5.2. Generacion de dataset

En esta seccion, el usuario puede crear un nuevo dataset, generando las
mallas de forma aleatoria. El usuario puede determinar diferentes parametros del
dataset, como el nimero de mallas que contengan uno, dos y tres artefactos. Cabe
destacar que el parametro Semilla se utilizara para determinar como se desordena
un dataset para el entrenamiento, de forma que los experimentos puedan ser
repetibles.

Cuando el usuario haya establecido los parametros que desea, debe pulsar en
Generar dataset para iniciar la generacion del dataset. Una vez pulsado, el usuario
serd redirigido a la ventana de tareas relacionadas con la generacién de datasets.
Consultese el apartado [B.0 para mds informacién sobre esta ventana.
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B.6. Tareas

Cuando el usuario accede a esta secciéon desde la ventana principal, se le
muestra una ventana con dos opciones: Entrenamiento de modelos y Subida y
generacion de datasets. Pulsando en el botén Acceder de la primera opcion, el
usuario sera redirigido a la ventana de entrenamientos en curso y, analogamente,
pulsando en el botén Acceder de la segunda opcion, el usuario entrara en la
ventana de datasets en generacion.

Cada una de estas ventanas contiene dos listados. El listado superior incluye
los modelos que se encuentran en entrenamiento y los datasets que se
encuentran en generacion, respectivamente. El listado inferior de cada una de
estas ventanas incluye los modelos y datasets que ya han sido entrenados
o generados. El usuario recibird un correo electrénico cada vez que finalice el
entrenamiento de un modelo o la generacién de un dataset. En el listado inferior,
el usuario tiene la posibilidad de guardar o de descartar los modelos entrenados
y los datasets generados. Para ello, debe pulsar en las opciones Guardar mode-
lo/Guardar dataset o Descartar modelo/Descartar dataset.
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