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Resumen

n la actualidad, el incremento de personas de la tercera edad, ha llevado consigo un aumento de
mujeres que padecen la osteoporosis postmenopdusica, una enfermedad que produce un gran
impacto, aumentando el nimero de fracturas y el gasto sanitario. Esta enfermedad puede ser tratada
con farmacos anabdlicos (e.g. teriparatida) o anticatabdlicos (e.g. los bifosfonatos o el Denosumab).
Este trabajo se centra en el estudio de este dltimo.
El Denosumab es un farmaco antirresortivo que se inyecta en la paciente cada 6 meses, y una
cantidad de 60 mg. Pero esto no es suficiente para algunos pacientes, o es demasiado para otros. Por
eso se ha desarrollado un programa, que calcularia el tratamiento 6ptimo para cada tipo de persona.
Se parte de un modelo de poblaciones celulares, que modela el mecanismo de remodelacidn dsea en
un hueso enfermo y la adicion del tratamiento. Con los resultados obtenidos de este modelo se han
usado herramientas de uso cada vez mas frecuente en la actualidad, como son las redes neuronales
y los algoritmos genéticos.






Abstract

urrently, the increase in the elderly has led to an increase in women suffering from postmeno-
C pausal osteoporosis, a disease that has a great impact, increasing the number of fractures and
healthcare costs. This disease can be treated with anabolic (e.g. teriparatide) or anticatabolic (e.g.
bisphosphonates or Denosumab) drugs. This work focuses on the study of the latter.
Denosumab is an antiresorptive drug that is injected at a dose of 60 mg SC administered every 6
months into the patient. But this is not enough for some patients, or it is too much for others. That is
why a program has been developed, which would calculate the optimal treatment for each type of
person. It is based on a model of cell populations, which models the mechanism of bone remodeling
in a diseased bone and the addition of treatment. With the results obtained from this model, tools
have been used that are increasingly frequent today, such as neural networks and genetic algorithms.
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1 Introduccion

ctualmente, el incremento de las personas de tercera edad, ha llevado consigo un aumento
de mujeres que padecen la osteoporosis postmenopdusica. Una enfermedad que afecta a los
huesos y a la calidad de vida de estas personas.
En el siguiente trabajo, se presenta un programa que logra predecir el tratamiento dptimo para una
persona que sufra osteoporosis postmenopdusica buscando un equilibrio entre el efecto antireab-
sortivo del Denosumab, pero sin que la falta de reabsorcion produzca una acumulacién excesiva
de dafio microestructural y de mineral. Dicha aplicacién necesita de una serie de datos de entrada,
que son caracteristicos del paciente y con ellos, tras una serie de célculos, se obtiene el tratamiento.
La aplicacion final que se obtiene de todos estos estudios serd muy sencilla de utilizar y, con la
introduccién de unos pardmetetros se obtiene de forma directa el tratamiento, sin la necesidad de
conocer la programacion interna y por lo tanto, no hay que cambiar los cédigos para cada paciente.
Esto se va a llevar a cabo con la ayuda de una red neuronal, que ayudard a precedir las salidas que
queremos optimizar y con un algoritmo genético, que gracias a sus caracteristicas, nos permitiran
conocer los pardmetros del tratamiento 6ptimo.

1.1 Justificacion del trabajo

En la actualidad, lo normal es que una persona que se esté tratando con Denosumab lo reciba
cada 6 meses y una dosis de 60 mg, aunque a veces, existe la posibilidad de hacer un descanso
entre periodos de tratamiento, y seria objeto de otro estudio ver cdmo afecta la duracién de esas
"vacaciones terapéuticas",al haberse demostrado que en algunas ocasiones se puede producir un
efecto rebote. Sin embargo, esta cantidad puede no ser suficiente para una determinada paciente, o
ser demasiado para otra. Por eso surge la necesidad de personalizar dicho tratamiento para cada
persona.

Las dosis y frecuencias de los tratamientos y el tiempo de intercambio de un tratamiento a otro, son
las variables a optimizar en el disefio de un tratamiento especifico de un paciente.

1.2 Estructura del trabajo

Este trabajo de fin de grado estd dividido en distintos capitulos: en primer lugar, en el capitulo 2 se
expone brevemente la biologia dsea, es decir, qué tipos de huesos hay, sus funciones y composicién.
También se tratard la remodelacion dsea, un tema muy importante ya que influye enormemente en
la enfermedad que vamos a estudiar, la osteoporosis postmenopdusica, que también se explica en
este capitulo.

Mas adelante, en el capitulo 3, se expondra el modelo matemaético usado para modelar un hueso,
teniendo en cuenta la remodelacion 6sea, la enfermedad y el tratamiento.



Capitulo 1. Introduccién

Posteriormente, en los capitulos 4 y 5, se van a explicar las dos herramientas usadas para llevar a
cabo el proceso de optimizacion, las redes neuronales y los algoritmos genéticos, respectivamente.
En el capitulo 6, se muestran los distintos procedimientos que se han utilizado y las justificaciones
de los mismos para llegar al objetivo final, mientras que en el capitulo 7, se muestran las soluciones
obtenidas en cada una de las fases del trabajo.

Los capitulos 8 y 9 son manuales para el programador y para el usuario, respectivamente. En el
primero se explican los programas que han sido utilizados para llevar a cabo la aplicacién, mientras
que en el segundo, se muestra al usuario final de la aplicacién, cdmo se usaria el programa.

Por dltimo, en el capitulo 10, se manifiestan las conclusiones obtenidas durante la realizacion de
este trabajo y también se exponen los posibles futuros trabajos que partirian de este.



2 Biologia 0sea. Osteoporosis

I ser humano estd compuesto de una serie de estructuras rigidas que lo sostienen, ayudando
E ademds al movimiento de los musculos: los huesos, que, ademds, tienen la capacidad de
renovarse o autorrepararse continuamente mediante el mecanismo de Remodelacién Osea. Cuando
hay un desequilibrio en este proceso, se produce una de las enfermedades mds comunes en la
actualidad: la osteoporosis, que también se desarrollard en este capitulo.

2.1 Hueso: tipos, funciones y composicion

El esqueleto humano estd formado por 206 huesos, que tienen numerosas funciones como son
la de dar soporte a los tejidos blandos del cuerpo y fijarlos a los misculos. Estos son insertados
proximalmente, produciendo una pérdida mecdnica al necesitar una mayor fuerza para levantar
objetos, pero agilizan el movimiento dando una funcién locomotora al hueso. También tienen
funciones de proteccion de érganos internos, asi como de reserva de minerales como el calcio, el
sodio y el fésforo que, gracias al sistema vascular, son transportados por todo el cuerpo y cuando
disminuye el nivel de calcio en sangre, se toman las reservas de calcio de los huesos para suplir la
deficiencia, ademds de que son fuentes de células sanguineas (eritrocitos, leucocitos, plaquetas) a
partir de células madre.

Dependiendo de su morfologia se pueden clasificar en (ver figura 2.2):

» Largos: son aquellos que se caracterizan porque una dimensién predomina sobre las otras
dos. Su principal funcién es de soporte del cuerpo ya que pueden aguantar cargas elevadas y
también facilita el movimiento, un ejemplo de este tipo de hueso es el himero. Los huesos
largos estan diferenciados en distintas regiones anatémicas: la diéfisis, que es la parte central,
formada por hueso cortical y tiene una estructura tubular hueca en la que se encuentra la
médula dsea, por otro lado estd la epifisis que se corresponde con los estremos, estd formada
por hueso trabecular y cubierto por cortical, sirviendo de unién con otros huesos y, por dltimo,
la metéfisis, que es la zona intermedia entre estos dos (Figura 2.1).

» Cortos: Las tres dimensiones caracteristicas del hueso son similares, por ejemplo, los huesos
del carpo. Su funcién es permitir algunos movimientos y dar estabilidad.

* Planos: son los huesos que tienen dos dimensiones parecidas y la tercera es significativamente
mas pequeiia, es decir, tienen un aspecto aplanado, la funcién principal es de proteccion de
6rganos internos, por ejemplo, los huesos del craneo protegen al cerebro, o las costillas junto
con el esternén (en su conjunto son consideradas un hueso plano) protegen a los pulmones,
corazon, etc.
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Figura 2.1 Partes del hueso largo [1].

* Irregulares: son huesos que no se pueden encontrar en las clasificaciones anteriores debido a
la complejidad de su forma, ayudan a la proteccion de 6rganos internos, como es el caso de
las vértebras con la médula espinal.

* Sesamoideos: son aquellos huesos que estdn incluidos en los tendones, son pequefios y
redondos como la rétula, teniendo la funcién de proteger a los tendones frente al estrés y al
deterioro.

F -3 4 ~ —

&

(@) Hueso largo. (b) Hueso sesamoideo. (€) Hueso irregular.

(d) Hueso (e) Hueso corto.
plano.

Figura 2.2 Tipos de huesos segun su forma [2].

Si clasificamos a los huesos segin su tejido dseo, se tiene:

* Cortical: también es llamado compacto debido a su alta densidad y forma aproximadamente
el 80% de la masa del esqueleto. Las lamelas que componen el hueso son caracterizadas



2.1 Hueso: tipos, funciones y composicion

por formar circulos concéntricos, dando lugar a las osteonas, que se enrollan alrededor de
unos canales conocidos como canales de Havers. Estos contienen vasos sanguineos y nervios,
aunque también se cree que hay vasos linfiticos, asi resisten de forma eficiente a la fuerza de
compresion. Estos huesos se encuentran en la parte central de los huesos largos, la didfisis, y
en las capas mds externas del hueso rodeando al trabecular [3].

* Trabecular: estd caracterizado por tener un tejido 6seo esponjoso, al tener una porosidad
entre un 50 % y un 90 %. El hueso estd formado por una serie de tubos unidos y entrelazados
llamados trabéculas, en cuyos espacios se encuentra la médula, colocadas de forma irregular
para que soporte diferentes cargas, aunque la resistencia del trabecular es menor que en el
cortical en cualquiera de las direcciones y sentidos. Ademads, en este sistema hay zonas de
vacio, como ocurre en el cuello del fémur (Figura 2.4), donde se forma el tridngulo de Ward,
que es un afiadido a la fragilidad del hueso [3].

Triangulo de Ward

Figura 2.3 Tridngulo de Ward [3].

En cuanto a la composicion del hueso, éste estd formado por matriz 6sea y por poros. La matriz
Osea, a su vez estd compuesta por una fase orgédnica, que ocupa el 30 % de la matriz y estd formada
principalmente por coldgeno I, aunque también se puede encontrar de tipo III y V. Esta fase,
estd formada por fibras coldgenas que estdn compuestas por cadenas de triple hélice enrolladas a
izquierdas dando lugar a los polipéptidos. A continuacidn, estas cadenas se unen de tres en tres a
derechas formando las méleculas de coldgeno (tropocoldgeno) y por dltimo, al unirse las moléculas,
dan lugar a las fibras. Al estar enrrolladas en distintos sentidos, hace que aumente la resistencia
a traccion y que la fuerza de compresion no las deshaga. Ademds de coldgeno, la fase orgdnica
estd formada por proteinas no coldgenas como la osteonectina y la osteopontina, que sirven de
marcadores bioquimicos de la actividad del hueso y de la homeostasis del calcio. Por otro lado, estd
la fase inorgdnica o mineral, que es la mas presente en la matriz ésea, ya que se encuentra en torno
al 70%. Es la responsable de que los huesos tengan gran resistencia a la compresion y estd formada
por cristales de hidroxiapatita, que se encuentra insertados entre las fibras de coldgeno. Por tltimo,
la matriz estd compuesta también por agua, aunque es la fase mds pequeiia [3].
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Figura 2.4 Partes del hueso: cortical y trabecular [3].

2.2 Remodelacion 6sea

El hueso es un érgano que estd continuamente regenerdndose, gracias al mecanismo de remodelacion
Osea, por el que el tejido éseo es reparado debido a la renovacién periddica o por alguna fisura.
Dependiendo de cémo de grande sea el dafio, se diferenciard en la remodelacion ésea interna, ROI,
que trabaja los cambios en la microestructura interna del hueso, teniendo en cuenta la porosidad y
la orientacion de la microestructura. Por otro lado, se encuentra la remodelacién dsea externa, ROE,
que trata los cambios externos del hueso, es decir, tanto de la forma como de las dimensiones.

La ROI es la que se va a analizar a continuacion, y es llevada a cabo mediante la accién conjunta de
los osteoclastos (OC) y los osteoblastos (OB), que actian de forma secuencial en una asociacién
temporal de células llamada BMU (unidades multicelulares bésicas) [4], que se describe en la figura
2.5, y junto con los osteocitos se lleva a cabo la remodelacion.

oB Uncommitted Apoptotic
U Progenitors ap Osteoclasts
Dogul~;
Responding Active
P Osteoblasts a Osteoclasts
Dogp|=
Active Osteoclast
Ba Osteoblasts OCp Precursor
AOB @ PTH
a
Apoptotic K_] D ‘v] @ I
P osteoblasts OPG RANKL RANK PTH PTHIR
Receptor

Figura 2.5 Esquema del modelo de poblacion de células 6sea donde se puede ver las diferentes fases
de la activacién de la remodelacién 6sea. En ella se aprecian las células que intervienen
en las distintas etapas de su vida junto con los elementos bioquimicos [5].



2.2 Remodelacion dsea

2.2.1 Células dseas y funciones

Hay cuatro tipos de c€lulas 6seas que tienen una funcién bien definida: osteoclastos, osteoblastos,
osteocitos y células borde. Las primeras proceden de las células madre hematopoyéticas, mas en
concreto de las monocito-macréfago [6], mientras que las otras tres pertenecen a otro linaje, y es el
de las células madre mesenquimales [5].

* Osteoclastos: son células multinucleadas ya que proceden de la unién de osteoclastos precur-
sores, y su principal funcién es la de la reabsorcién dsea (Figura 2.6). La reabsorcion se lleva
a cabo mediante la segregacion de dcidos que disuelven la parte mineral de la matriz ésea,
mientras que la parte orgdnica se deshace mediante la actuacién de una enzima. La actuacion
de los osteoclastos termina cuando han reabsorvido la zona dafnada, y entonces es cuando
sufren apoptosis o suicidio programado al ser fagocitados por macréfagos.

Cuando los osteoclastos disuelven parte de la matriz dsea, se devuelve el calcio y fésforo que
estaban almacenados, ademds de que desaparece la zona dafada [6].

Figura 2.6 Tmagen tomada con un microscopio optico en la que se observan osteoclastos positivos a
la fosfatasa dcida tartrato resistente [7].

* Osteoblastos: son pequefias células mononucleadas y de forma cuboidal que se encargan
de la formacién del nuevo tejido 6seo (Figura 2.7). Solo segregan osteoide, es decir, la fase
organica y agua, que mas tarde se ird mineralizando desplazando al agua. Los osteoblastos
se diferencian de las células mesenquimales a los 2-3 dfas gracias a un estimulo mecédnico y
su actuacion es significativamente mads lenta que la de los osteoclastos al ser del orden de
decenas de micras al dia estos dltimos.

Los osteoblastos empiezan a actuar al cabo de 8 dias desde que estuvieron los osteoclastos ya
que, como éstos segregaron acidos, podria dafiarlos, asi que se espera el tiempo suficiente
para que el medio esté en condiciones de depositar el osteoide.

Cuando han completado su funcién, una parte de ellos sufre apoptosis, sin embargo, la
mayoria se diferencia en osteocitos (los que quedan atrapados en la matriz dsea) o en células
borde [5].

* Osteocitos: son las células mds numerosas que forman el tejido 6seo, se encuentran atrapadas
en la matriz dsea ya que cuando acabaron su misién como osteoblastos, pusieron otro tejido
encima, impidiéndoles salir. Cuando esto ocurre, la forma del osteoblasto precursor cambia
volviéndose mds alargada, y se coloca en unos lugares llamados lagunas conectdndose con
otros osteocitos y con las células borde mediante prolongaciones que se encuentran en los
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Figura 2.7 Imagen tomada con un microscopio 6ptico de un osteoblasto tefiido con Giemsa [8].

canaliculos (Figura 2.8). Estas células se caracterizan por "sentir" las cargas, ya que su funcion
es el mantenimiento del hueso y asegurar que la carga aplicada en el hueso es la adecuada,
es el fenémeno denominado mecanotransduccién [9]. Entonces, si los osteocitos dejan de
sentir la carga, o notan que la carga es demasiado elevada (lo notan al dejar de sentir el flujo
de fluidos a través del sistema lacuno-canalicular), segregan una sustancia bioquimica que
llega a las células borde y éstas ponen en marcha la remodelacién 6sea [10].

Sustancia intercelular

/ mineralizada

Laguna 6sea

Canaliculos

Osteocito

Figura 2.8 Esquema histolégico del tejido 6seo en el que son visibles los osteocitos [11].

» Células borde: Son la diferenciacion de los dltimos osteoblastos de la remodelacién dsea, que
en lugar de sufir apoptosis se diferencian en células borde. Se denominan asi debido a que se
depositan en la superficie [9], pero se transforman alargandose y cubriendo la matriz dsea,
de forma que la protege de agentes quimicos externos. Estdn en contacto con los osteocitos,
mediante las prolongaciones de éstos y, cuando la remodelacién se activa, se apartan para
que actien los osteoclastos, formando un conducto con los vasos cercanos.

2.2.2 Fases de la remodelacion dsea

En el mecanismo de remodelacion 6sea hay una serie de fases que la componen: la activacioén, la
reabsorcion y la formacién de tejido 6seo seguido de una fase de reposo (Figura 2.9). Cualquier
desequilibrio en estas etapas da lugar a las enfermedades dseas como el cdncer, enfermedades de
Paget, osteopetrosis u osteoporosis, que se tratard mas adelante.

En la remodelacién influyen una serie de factores bioquimicos como son el RANKL, RANK, OPG,
PTH y TGF-f.

La remodelacién 6sea da comienzo cuando hay un desequilibrio en las cargas aplicadas, entonces los
osteocitos mediante un estimulo hormonal u otros factores, avisan a las células borde. Estas segregan
RANKL (aunque se encuentra en mayor medida en los osteoblastos precursores), un ligando del
receptor activador de NF-xB [6] que activa el receptor RANK, presente en los preosteoclastos, y
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Figura 2.9 Esquema de las distintas fases de la remodelacion dsea [4].

su interaccién con el RANKL es la que permite la diferenciacién de los osteoclastos precursores
a osteoclastos activos capaces de reabsorver la superficie dsea [4]. Por otro lado, los osteoblastos
sintetizan OPG, una proteina llamada osteoprotegrina, que también es producida por células es-
tromales. Esta se encarga de limitar la formacién de osteoclastos activos al unirse al RANKL y
cuando este sistema falla, es cuando se produce la osteoporosis [6], al reabsorverse mds hueso del
que deberfa.

Por otra parte, se encuentran unas hormonas sistémicas: el PTH y, junto con la vitamina D5, regulan
la actuacion de los osteoclastos. Esta regulacion se hace de forma indirecta al encontrarse los
receptores de estas hormonas tinicamente en los osteoblastos, de forma que la homeostasis mineral
es regulada a la vez que se controlan a los osteoclastos a través de los osteoblastos. Otra hormona
sistémica el la caltinonina, que actiia como antagonista del PTH y de la vitamina D5 [5].

El factor de crecimiento TGF-f3 fomenta la diferenciacién de osteoblastos no comprometidos, pero
impide que éstos se diferencien en osteoblastos precursores, por lo que una inhibicién del TGF-f3
aumentaria la cantidad de osteoclastos precursores. También se ha descubierto que este factor de
crecimiento interviene en la apoptosis de los osteoclastos [5].

Otros factores que influyen en la remodelacién 6sea son los de la tabla 2.1:
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Tabla 2.1 Factores mecdnicos y no mecéanicos que influyen en el proceso de la remodelacion

osea [12].
Mecanicos No mecinicos

* Fuerza de la gravedad » Hormonas
# Peso del individuo » Factores locales (autacrinos/paracrinos)
» Actividad fisica-sedentarismo * Edad/sexo/genética
* Contractilidad muscular * Dieta (calcio, vitaminas, minerales,..)
= Esfuerzo * Ocupacidn laboral /ergonomia
* Ingravidez-reposo prolongade * Algunas enfermedades (p. ¢f. artritis reumatoide)

2.3 Osteoporosis

La osteoporosis es una enfermedad muy comtn hoy en dia y afecta a un gran nimero de personas.
Segiin la OMS, en espaiia afecta a 3,5 millones de personas, siendo mas comuin en mujeres [13]
y su nombre significa "hueso poroso". Esta caracterizada por causar pérdida ésea tanto en masa,
como en resistencia y microestructura aumentando la fragilidad del hueso. Es muy frecuente que las
personas que padecen esta enfermedad, al menor esfuerzo se rompan un hueso, ocurriendo en mayor
frecuencia en la mufieca, la cadera y la columna (Figura 2.10), aunque también pueden aparecer en
las costillas, en el trocanter o el himero [14].

Osteoporosis

Figura 2.10 De izquierda a derecha: las fracturas por fragilidad tipicamente involucran mufieca,
vértebras y cadera, comparacion de un hueso sano con un hueso con osteoporosis [14].

La osteoporosis se puede clasificar en dos grupos, en primer lugar, estd la primaria, que se divide
a su vez en otros tres subgrupos [15]:
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* Idiopdtica juvenil o de adulto joven: esta no es muy comun y suele aparecer a una edad
temprana o en los embarazos. Remite de forma espontdnea en los nifios, mientras que la
evolucién en los adultos es mds variable.

» Osteoporosis postmenopausica. Tipo I: en este tipo de osteoporosis afecta a las mujeres que
han tenido la menopausia y estdn dentro del rango de edad 51-71 afios. Aqui los osteoclastos
intervienen demasiado, reabsorviendo mucho més hueso del que se forma y se ve una pérdida
del PTH que compensa el efecto de la remodelacion dsea.

* Osteoporosis postmenopdusica. Tipo II: ocurre en mujeres y hombres de mds de 70 afios
debido a la poca actuacién de los osteoblastos.

Por otro lado se encuentra la osteoporosis secundaria, que es debida a efectos secundarios de algunos
farmacos u otras enfermedades.

Los factores mds comunes para la aparicion de la osteoporosis son el sexo, ya que predomina
significativamente en las mujeres frente a los hombres. Segtin la OMS, en la Unién Europea afecta
a 22 millones de mujeres frente a 5,5 millones de hombres [13]. Otro factor es la raza, ya que afecta
mads a la blanca que a la negra. La menopausia, ya que al disminuir las hormonas estrégeno, no se
frena la accién de los osteoclastos como se puede ver en la figura 2.11 al no disminuir la cantidad
de RANKL ni aumentar OPG. La edad es otro factor de riesgo, la constitucién corporal, si es ligera
aumenta la posibilidad de contraerla. La falta de actividad fisica, el consumo de alcohol y tabaco,
asi como los hdbitos alimenticios (si se ha consumido el suficiente calcio durante la infancia y
adolescencia) etc [16].

Corticoides RANKL ====~.__
Vitamina D
PTH + ,
PTHIP . ]
- [REE.
v
Estrogenos + @ i ' J ' ] 'j

_______

Figura 2.11 Efectos de los factores hormonales sobre RANKL y osteoprotegerina [6].

En cuanto a la osteoporosis postmenopdusica, que es la que va a tratarse en este trabajo, es frecuen-
temente tratada con Denosumab, un farmaco antirresortivo que inhibe la formacion y la actividad
de los osteoclastos al tener gran afinidad por el RANKL, un ligando del activador del receptor
del factor nuclear [17], que es esencial para el desarrollo de osteoclastos activos, aumentando de
forma directa la densidad 6sea y disminuyendo las fracturas. Sin embargo, este tratamiento tiene el
inconveniente de que al haber mucha matriz 6sea antigua, ésta estd mas mineralizada y por ende es
mds fragil [18]. El suministro del tratamiento estd en 60 mg cada 6 meses, pero en este trabajo se va
a buscar una forma de optimizar el tratamiento personalizado a cada persona.






3 Modelo matematico

ara llegar a conseguir el objetivo final de este trabajo, es necesario conocer el modelo mate-
madtico que permite simular el mecanismo de remodelacién dsea en un paciente enfermo con
osteoporosis posmenopdusica, y se ha basado principalmente en los articulos de (Pivonka et al.,
2013) [19], (Pivonka et al., 2008) [5], (Marinez et al., 2019) [18]. Ademads, también se incluye el
efecto del Denosumab (Shneiner et al., 2014) [17]. En este apartado se van a describir primeramente
los pardmteros usados en el modelo, para posteriormente entender mejor las ecuaciones que lo
rigen.

3.1 Parametros que describen el modelo

En primer lugar, se van a exponer las constantes del modelo para su mayor comprension a la hora de
ver las ecuaciones. Se han puesto primero las cantidades dindmicas que gobiernan el problema [19]
(Tabla 3.1) y a continuacién, las constantes del modelo junto con una breve descripcion (tabla 3.3).

Tabla 3.1 Cantidades dindmicas en las ecuaciones de gobierno.

Simbolo Descripcion

oC, Densidad de osteoclastos activos, en pM
OB, Densidad de pre-osteoblastos, en pM
OB, Densidad de osteoblastos activos, en pM
TGFp Concentracién de TGF 3, en pM
RANK Concentraciéon de RANK, en pM
RANKL Concentraciéon de RANKL, en pM

OPG Concentracién de OPG, en pM

PTH Concentracién de PTH, en pM

Soas Porosidad vascular

Sy Superficie especifica

Y Densidad de energia de deformacién, en MPa

Tabla 3.2 Constantes del modelo, sus valores, unidades y descripcion.

Parametro Valor Unidad Descripcion
Dop, 6,30E-04  dfa~! Tasa de diferenciacién de OB, a OB,
Dog, 1,66E-01 dfa~! Tasa de diferenciacion de OB, a OB,
Ao, 2,11E-01 dia~! Tasa de apoptosis de OB,

13
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Fos, 2,11E-02 dia~! Ratio de proliferacién de OB,,
Doc, 4,20E-01 dfa~! Tasa de diferenciacién de OC, a OC,
Doc, 2,10E+00 dia ! Tasa de diferenciacion de OC,, a Oc,
Aoc, 5,65E+00 dia~! Tasa de apoptosis de OC,
KaTctGFI3 5,63E-04 pM Coeficiente de activacién de TGF-relacionado
con la diferenciacién de OB, a OBp
KrTegFﬁ 1,75E-04 pM Coeficiente de represion de TGF-relacionado
con la diferenciacion de OB, a OB,
Kigankr—pr)ae 1,S0E+02 pM Coeficiente de activacion para la produccién
de RANKL debida a la unién de PTH
Kigankr—pri)rep 2,23E-01  pM Coeficiente de represion para la produccién de
RANKL debida a la unién de PTH
Kigankr—rank]ac -08E+00  pM Coeficiente de activacion relacionado con la
unién de RANKL y RANK
Ng‘éf)v K 1,00E+04 pM RANK/pM Coeficiente de represion relacionado con la
cells unién de RANKL y RANK
KMCSF 1,00E-03 pM Coeficiente de activacioén relacionado con la
unién de MCSF y OC,
Pranki—a 0,00E+00 pM/dia Inyeccién externa de RANKL
Pranki—dic 2,00E+05 pM/dia Modificacién de la inyeccién externa de
RANKL para otros casos de carga
PgAﬁ;’VOKL Variable  pM/dia Tasa de produccion de RANKL relacionada
segin con PMO
paciente
& 6,50E+01 - Pardmetro para ¢’ k" en PMO
RANKL 1,00E+00 - Factor de atenuacién de RANKL con PMO
TRANKL 1,00E+01  dfas Constante de tiempo en el factor de atenuacién
de RANKL con PMO
PorG—d 0,00E+00 pM/dia Inyeccién externa de OPG
Prry_a 0,00E+00 pM/dia Inyeccion externa de PTH
Prerg—a 0,00E+00 pM/dia Inyeccién externa de TF Gf3
pdog, 0,00E+00 pM cell/dia Produccién adicional de OB,
pdog, 0,00E+00 pM cell/dia Produccion adicional de OB,
pdoc, 0,00E+00 pM cell/dia Produccién adicional de OCy
pdoc, 0,00E+00 pM cell/dia Produccion adicional de OC),
pdoc, 0,00E+00 pM cell/dia Produccién adicional de OC,
Dpry 8,60E+01 dia~! Tasa de degradacién de PTH
Brru 2,50E+02 pM PTH/dia Tasa de sintesis de PTH sistémico
Borc 1,63E+08 pM OPG/pM ce- Tasa minima de produccion de OPG por célula
1l/dia
Dopg 3,50E-01 dia~! Tasa de degradacion de OPG
OPG,,.. 2,00E+08 pM OPG Midxima concentracion posible de OPG
B lggf 0,00E+00 - Factor para la expresion de OPG sobre OB,
[328;16 1,00E+00 - Factor para la expresion de OPG sobre OB,
BrankL 1.684.200 pM RANKL/dia Tasa de producciéon de RANKL por célula
RrankL 2,70E+06 pM RAN- Maixima concentraciéon de RANKL sobre cada

KL/pM cell

superficie celular
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Dpankr 1,I0E+01 dia~! Tasa de degradaciéon de RANKL
Kyijrankr-opg)  1,00E-03  (pM OPG)~! Constante de asociacion RANKL - OPG
Kyorankr-rank) 341E-02 (pM Constante de asociaciéon RANKL - RANK
RANKL)™!
ng/};: KL 1,00E+00 - Factor para la expresion de RANKL sobre OB,
R2G VKL 0,00E+00 - Factor para la expresién de RANKL sobre OB,
Drgrp 2,00E+00 dia~! Tasa de degradacion de TGF 3
IR 3000 dias Tiempo de residencia del mineral
Dt 1,20E+01 dias Tiempo de retraso de mineralizacion
MINP 1,00E+01 dias Longitud de la fase primaria
XKAPPA 450E-03 dia’! Tasa de mineralizacion
Vprim 1,21E-01 “/}’}31“}’%’ Volumen especifico de mineral al final de la
fase primaria
Vinax 4,20E-01  Vmineral / Volumen especifico de mineral correspondien-
VRVE te al maximo contenido de Ca
kos, 0,00E+00 - Exponente de la regulacién geométrica. Dife-
renciacion de OB, a OB,
kog, 0,00E+00 - Exponente de la regulacion geométrica. Dife-
renciacion de OB, a OB,
koc, 0,00E+00 - Exponente de la regulacion geométrica. Dife-
renciacion de OC, a OC,,
koc, 0,00E+00 - Exponente de la regulacién geométrica. Dife-
renciacion de OC,, a OC,
K43 Denosumab 0,067 (pPM Asociaciéon vinculante constante RANKL-
RANKL)™! Denosumab Nominal
Chenosumab 0,00E+00 pM Denos/pM Concentracién de Denosumab
cells
N 1,00E+04 ciclos Numero de ciclos de deformacién diarios
nivel 1,00E+00 - Tension constante
o 5,00E-01 Mpa Tension aplicada (compresion)
Ao Variable  Mpa Incremento de tension aplicada
segln
paciente
€ 2,80E+03 microdef Deformacion
A€ 0,00E+00 microdef Incremento de deformacion
,’ljffg 1,00E+00 - Capacidad de mecanorespuesta de los osteoci-
tos
‘L’ﬁffg 9,00E+02 dias Constante de tiempo en la ecuacion de la me-
canorespuesta
MESr 8,00E-04  microdef Maixima deformacién provocada por la produc-
ciéon de RANKL
MESI1 1,00E-09 microdef Limite de modelo
MES2 8,00E-04  microdef Deformacién correspondiente al cambio de
pendiente en la tasa de proliferacion
MES3 1,80E-03  microdef Deformacién correspondiente a la tasa minima
de proliferacién
Kiom 1,00E+04 pM/dia Influencia del factor de dafio en el RANKL
Ny 1,00E+07 ciclos Numero de ciclos de fatiga
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BW 6,00E+01 kg Masa de la paciente
At 2,50E-01 dias Incremento de tiempo
Kyos Variable % Tasa relativa de reabsorcién 6sea normalizada
seglin con respecto a la reabsorcidon dsea normal
paciente
Kiorm 4,00E+01 % Tasa relativa de formacién 6sea normalizada
con respecto a la formacién 6sea normal
MCSF 1,00E-03 pM Concentracion de factor estimulante de la co-
lonia de macréfagos
nl}"(';;; B 1,00E-02 pM Densidad de TGF 3 almacenado en la matriz
Osea
Nogh " 2,70E+06 - Ntimero maximo de RANKL por OB,
Noen® 1,00E+04 - Nimero méximo de RANK por OC,

3.2 Porosidad en la matriz dsea

Una vez que se tienen los pardmetros principales del modelo, se ve que para representar la microes-
tructura del hueso se usan unos pardmetros geométricos donde uno de los mds importantes es la
porosidad vascular.

V,

Joas = ‘;as (3.1)
T
Donde V,, es el volumen de poros vasculares.
Vr es el volumen de tejido.
me
Jom =+, (3.2)
Donde V,,,, es el volumen de matriz dsea.
De estas ecuaciones se deduce que:
fvas +fbm =1 (33)

3.3 Funciones de Hill

La funcién de Hill es una funcién comtinmente empleada que describe muchas funciones reales de
genes y de entrada molecular [5]. A la luz de si es un proceso de activacién o uno de represion se
tiene:

_ &)
Br,, = K1+ (X°) (3.4)
B
p— * 3-5
Bﬂ:rep 1+(%)" (3.5)

Donde K1 y K2 [mol /1] son coeficientes de activacion y represion, B es el nivel de expresién
maximo del promotor, y n es el coeficiente de Hill. Se toma que n = 1.
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Para las expresiones de las funciones de Hill hay que tener en cuenta lo que significa cada superindice
o subindice. De forma general se escribe:

n.molecula (36)

act [rep,cell
La "molécula" estd referenciada al ligando involucrado, la "célula" es el tipo de célula a la que se
une el ligando especifico.
Los factores bioquimicos que influyen en la remodelacion 6sea se pueden modelar matemdticamente
mediante las fuciones de Hill:

TGFB:
TGFB TGF
T = (3.7)
HOBIOC T GFB + K o,
rérp _ TGFp
rep.0B, ~ | TGFB (3.8)
Koty rep
RANKL:
SRANKL [RANKL — RANK] 3.9)
106,06, = [RANKL — RANK] + KEWEE '
u P
T e = ﬁfg’gﬁ (3.10)
Donde el coeficiente de activacion K es igual a Kysjrangr—rank]-
MCSF:
MCSF
MCSF  _
act,0C, — MCSF—G—KgIgPSF (3.11)
Donde KgICCpSF = KMCSF,
PTH:
PTH
PTH
T = 3.12
act,0B,/OB,, PTH+K££%B - (3.12)
a )2
Tct08, = Faer.08, (3.13)
PTH
PTH
Rrep.0B,JOB, = PTH 3.14)
; a p 1
+ ggf/OBl;‘act
T opoB, = Trop 08, (3.15)

3.4 Regulacion mecanica

En la regulacién mecdnica es muy importante la densidad de energia de deformacién y,,,, al
determinar la adaptacion ésea a las distintas cargas mecanicas. También es una medida del estimulo
mecdnico detectado por las células 6seas, que pondrdn en marcha la adptacién 6sea [19].
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La densidad de deformacién 6sea es una funcién que depende del tensor de estrés macroscopico, Y,
del tensor de rigidez de la matriz dsea, ¢, y de la porosidad vascular f,,.

Yom = Wbm(27cbm7fvas) (3.16)
La tasa de produccién de RANKL en pre-osteoblastos viene dada por:
P[r{n[:[f//}{L _ { Pg:]i}(L,max (1 - %) Ypm < Y, (317)
PgAKIi/KL,max =0 Yom > v,

Donde v, es el SED por debajo del cual, en el desuso se incrementa la prodccuién de RANKL y
Pg}fﬁ}@ max €8 1a maxima produccion de RANKL debido al desuso.

Se sup(;ne que la sobrecarga promueve la formacién de hueso por la proliferacién de precursores de
osteoblastos a través de la funcién activadora H;”C”;'IO 5,> que se da por la funcioén lineal por partes de
SED (ver figura 3.1).

Vbm
lIm'f.()B,,

A

1.0 [-mrmmmeemmmmm e ,

0.3 [rmrmmmmmemmmneaas .

>

Phm 1 WVhm?2 WVhm

Figura 3.1 Curva de proliferacion, ajustada para lograr la teria del mecanostato y el principio de
alojamiento celular. [20].

3.5 Inclusion del dafo

En este modelo se incluye el efecto del dafio. Esta nueva variable estd relacionada con la densidad
de microgrietas que corresponde a la variable de dafio continuo generalmente utilizada en la teoria
isotrépica de la Mecdnica de Dafio Continuo [21]. La variable dafio, estd dentro del intervalo [0,1],
donde 0 se corresponde con un hueso sin dafio y 1 se corresponde con un estado de fractura o fallo
del hueso.

E
d=1—-— q
> (3.18)

Donde E y E, son el médulo de Young del hueso dafiado y sano respectivamente.
La vida a fatiga viene dada por la expresion:
K.

Ny= - 5 i = c(compresién), ¢(tensién) (3.19)
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De los test de fatiga experimentales de Patin et al. [22] obtuvieron que K, = 1.479-1072' y §, = 10.3
en el caso de compresién, mientras que para la tensién obtuvieron K, = 3.630- 10732 y §, = 14.1.

d =1 [ln(l - Ccssczv)} (3.20a)
Y.

1

1 "
d =1—|—In(e% —C, €%N) (3.20b)
Ct2

Donde los pardmteros son:

| — e
¥ = —5.238(e 61000102 +7 C, = Ke

c

compresion

o (3.21)
e |

K,

En el modelo de daiios propuesto por Martinez-Reina et al. [23] se supone que las grietas crecen
normales a la direccion de deformacién maxima y solo bajo deformaciones por traccion. Esto
permite aplicar el modelo a un estado de deformacion general, reemplazando € con la deformacién
principal méxima, €,,,,.

Lan ecuaciones se trataron como si el proceso se hiciese a tensién constante, sin embargo, se pueden
aplicar a un historial de carga general utilizando el procedimiento descrito en [23] y explicado a
continuacion:

% =—0018(6 —4100)+12  C, =

C,, =—20 tension

1

1 Co & "
d=1-| (e Gy efA) — N (3.22)
3

El incremento del dafio Ad, se habria alcanzado con los N ciclos adicionales aplicados en el paso
actual y puede evaluarse a partir de:

1 ) W
d+Ady,=1- [qzln <eCr2 -Cy 8,2fax(N+N))] (3.23)
En vista de las ecuaciones anteriores, se puede ver que el dafio va aumentando con la fatiga,
pero teniendo en cuenta el proceso de remodelacion dsea, éste disminuye, ya que los osteoclastos
reabsorven las microfracturas del tejido 6seo, para que posteriormente, los osteoblastos depositen
el osteoide, que estd libre de dafio. EL. modelo supone que se realiza de forma uniforme en todo el
hueso. Por lo tanto, el dafo reparado por la remodelacién debe ser proporcional al dafio presente en
ese volumen y al volumen de tejido que estd siendo resorbido.

d =res i OCa A1

me me

Finalmente, el dafio se actualiza teniendo en cuenta el dafio acumulado por Ia fatiga y el reparado
por la remodelacién dsea, mediante la expresion:

AV, k

Adp = d (3.24)

d(t+At) = d(t) + Ad,y — Adg (3.25)

3.6 Degradacion de las propiedades de la fatiga por mineralizacion

Se conoce que cuanto mas fase mineral hay, mds rigido se vuelve el hueso, pero aumenta también la
fragilidad. Se supone que, cuando mayor es el contenido de mineral, mayor es la degradacion de las
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propiedades de la fatiga y se han tomado las siguientes hipdtesis:

* La forma de la curva d-N se mantiene independiente del contenido de mineral.

* Solo la vida de fatiga se ve afectada por el contenido de mineral, al cambiar K,, manteniendo
constante el exponente J,.

+ El limite de fatiga es 107 ciclos. Se toma como valor mas comiin 8 = 2.

K, es obtenido mediante:

&
K,([Ca]) = 10’ (‘9([[3C‘ZD> (3.26)

€, depende de la concentracion de [Ca] y se expresa de la siguiente forma [24]:

loge, = 25.452 — 11.341 log [Ca] (3.27)

3.7 Concentracion de factores bioquimicos

Las ecuaciones que expresan las concentraciones de factores bioquimicos vienen dadas a partir de
las ecuaciones de velocidad basadas en la cinética de accién de masas, pero se toman en su estado
estable al ser los tiempos caracteristicos de la respuesta celular mayores que el tiempo de reaccién
de la unién ligando-receptor [19].

nbone kres OCa (t)
TGFB(t) = —SLE (3.28)
DTGFﬁ
RANK(t) = NGV OC, (1) (3.29)

 BgOOB, ()AL,

OPG(t) = BIT 0B, )T, (3.30)
0PG}11M+50PG
RANKL,;/(1) = N§V¥ OB, (1)l b (3.31)
RANKL, (P ik
e.
RANKL([) _ BrankL+DrankLRANKL, ¢ (3.32)
1+ Ky1rankr—op6)OPG + Kyojrank L —rank| RANK

RANKL,,, = RANKL(1 + Ky jgankL—0p6)OPG + Kapirank L —rank RANK) (3.33)

P t
PTH(t) = Peru(t) + Prrn (3.34)

Dpry

3.8 Inclusion de la mineralizacion

Como se vio anteriormente en el apartado 2.1, los huesos estin compuestos de una fase mineral,
una orgédnica y agua, por lo que tomando un volumen de referencia, Vi, = Vr que incluye ademas
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los poros, se tiene:

VT = me+Vvas = Vm+V0+Vw+Vvas (335)

Los osteoblastos en la fase de formacion depositan osteoide, que consiste solo en fase orgdnica y
agua, pero parte de este agua durante la mineralizacién pasa a ser fase inorgdnica (mineral). Este
proceso de transformacion estd compuesto de tres fases: una fase inicial en la que no se produce la
mineralizacién y por eso se llama también: tiempo de retraso de la mineralizacién, durando de 6 a
22 dias. Posteriormente hay una fase primaria, que es muy répida (del orden de dias), en la que se
alcanza el 70 % de la mineralizacién maxima, y por ultimo, se encuentra la fase secundaria, que se
caracteriza porque el mineral se agrega a una tasa exponencial decreciente a medida que el tejido se
satura con los minerales, es una fase muy lenta que puede ir desde los 6 meses a varios afios [18].
El contenido de mineral en el hueso, normalmente se mide mediante la fraccién de mineral, o, que
es la relacion entre la masa de mineral, m,,, y la masa seca, que es la suma de las fases orgdnica y
mineral [18].

m0+mm pOV()_I_pme

(3.36)

Dando esa misma ecuacion pero en volimenes especificos, dividiendo todos los volimenes entre
Vb:

o= PmVm (3.37)
pOVO + pmvm
Manteniéndose que:
vo+v,+v,=1 (3.38)

Como la mineralizacion estd dividida en tres etapas, el volumen de mineralizacion estd expresado
como una funcién de tres partes dependiendo del tiempo en que se encuentre:

t < Lt
t7tm
Vin (l) = VprimTimh Iy <1 < Z}Jrim + Lot (3.39)
—K(I—lprim—1Iy
Vinax — (vmax - Vprim)e K( P i) tprim + tmlt <t

Donde t,,;, y 1, son respectivamente, la duracion del tiempo de retraso de mineralizacién y la
fase primaria. K es un pardmetro que mide la tasa de deposicién mineral durante la fase secundaria,
estd tomado como 0,007.

La cantidad de volumen de mineral en un instante de tiempo viene dado por la siguiente expresion:

Z‘_/f()rm<t + 17i)vm(i) +Vrex(t + l)vmax
V,(t+1)

v(t+1) = (3.40)
Donde Vies (t) =V (t) - Z‘_/fz)rm (tvi)'

Para calcular el volumen de tejido 6seo formado T dias atrds, pero todavia presente en el tiempo t,
mem (1,7), se calcula mediante un algoritmo de cola FIFO (First In First Out) (Figura 3.2) que se
puede expresar segin la siguiente ecuacién:

Vform (tvi)

3.41
v, (1) G4b

Vform(t + 1a1+ 1) = Vform(tai) - Vres(t)
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Vform (t) = kform OBa(t)

me«m(t +1,0)
Vform (t’ 0) me-m (t, 0) ’ Vform (t + 17 1)
V form(t: 1) e = '
V jorm(t, ) 7 an | Virmt+1Li+1)
~Vyes(t) Vorm(t, 1)
. Tres Vb(t) )
Viorm(t+1,tr)
Vform (t, tR)

day ¢ day t +1

Figura 3.2 Algoritmo de cola FIFO utilizado para actualizar la distribucién de parches de tejido de
diferentes edades dentro del RVE [18].

3.9 Inclusién de Denosumab y osteoporosis (PMO)

En este apartado se va a ver cdmo se ha incluido la enfermedad de la osteoporosis postmenopausica
(PMO) y la adicién de Denosumab en el modelo matematico [17].

En comparacién con un hueso normal, uno con PMO tiene mayor cantidad de osteoclastos que
osteoblastos provocando una mayor resorcion frente a la formacion de tejido 6seo, provocando una
pérdida 6sea, ademads, estd caracterizado por tener una produccién de RANKL mayor, fomentando
la aparicién de osteoclastos activos, por lo que para tener en cuenta la enfermedad en el modelo, se
va a suponer que el exceso de porducciéon de RANKL se va reduciendo con el tiempo.

RANKL __ pPMO,ini  RANKL
Povio = PrankL 9pmio (3.42)
RANKL &
PMO T £, 1—1pPMO,ini \2 (3:43)
é +( RANKL )
PMO

Donde PgAA;[VOIéTi es el indice de de produccién de exceso de RANKL que inicia la enfermedad.
Ao L es un factor de reduccion, fpyp ;,; €s el tiempo de inicio de la enfermedad y &, es una

constante de asociacion RANKL - Denosumab.

Por ultimo, se puede ver como ademads de que la falta de estrégenos aumenta la cantidad de osteo-

clastos producidos, la PMO influye también en la capacidad de mecanorespuesta, disminuyéndola

al aumentar la apoptosis de osteocitos.
mech ! —1pmo,ini 344
piio = P(—rangr ) (3.44)
TPMO

Por otro lado, para ver la influencia del Denosumab en el modelo, hay que tener en cuenta de que
es un farmaco monoclonal que tiene gran afinidad por el RANKL, por lo que cuanto mayor es su
concentracion, hay menos complejos RANKL-RANK que logran una menor ng’éiv ff; y provoca una

menor poblacién de osteoclasatos precursores.
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La concentracion de RANKL sigue la siguiente expresion:

RANKL =
RANKL,,

1+ Ky, ,[JRANKL—OPG] OPG + KAZ, [RANKL—RANK] RANK + 5KA3,Den0sumabCDenosumab

( Brankr + Prankr—aPrivi )
Brankr + RANKL,Dpanki

(3.45)
RANKL — RANK

OCpact = [RAN KL—RANK ] + KA3,Den0sumab

3.10 Ecuaciones diferenciales

Para terminar, se expone el sistema de ecuaciones diferenciales que rigen densidades de células
dseas en el modelo conociendo con anterioridad los pardmetros necesarios para resolverlo, se han
considerado constantes OB, y OC,,:

_ Vi TGF—P
at _DOBu .TEQCI,OBM OBM+POBp .HQC]‘I,OB[; OBp_DOBp 'ﬂ’.rep,OBp OBp (348)
908, _ TGF-B OB _A,, -OB 3.49
at - OBP : TCI’E.ILOBP ’ p~ ‘0B, a ( . )
200C TGF—
o = Doc, T -0C, = Aoc, Tuioc, - OC, (3.50)

Por otro lado, la evolucién de la porosidad vascular y la fraccién de volumen de la matriz dsea
vienen dadas por:

afvas _ afﬂ

ot ot
Se ha tenido en cuenta que la porosidad y la fraccién de volumen matriz 6sea cambian al actuar tanto
los osteoclastos y los osteoblastos. Aunque como la capa de osteoide que depositan los osteoblastos
mineraliza muy rdpido en comparacion con el proceso de remodelacién en si, se ha supuesto que la
matriz 6sea estd mineralizada desde el principio y que, tanto la tasa de reabsorcion de la matriz

Osea y la tasa de nueva deposicion de matriz 6sea son constantes [19].

= —KfpmOBq + Ky OC, 3.51)






4 Redes neuronales

n este capitulo se van a explicar los fundamentos de las redes neuronales, que han sido utili-

E zadas en nuestro trabajo, para su mayor compresién. También hay una seccién con las redes
neuronales densas, en la que se explica cdmo son y cdmo estdn formadas.
La red neuronal es una herramienta predictiva muy util para este trabajo, ya que usando directamente
el modelo matemético en la optimizacion, el coste computacional seria excesivo. Las redes estdn
compuestas por una serie de entradas y salidas que se obtienen del modelo matematico y, de esta
forma, se entrena la red. Estas herramientas proporcionan una funcioén que para las entradas dadas,
simula el modelo y predice las salidas de forma mads rdpida.

4.1 Laneurona bioldgica

Las redes neuronales estdn inspiradas en el funcionamiento de las neuronas bioldgicas, que componen
el sistema nervioso y reciben una serie de sefiales eléctricas de entrada y producen una sefial de
salida combinandolas.

Las neuronas estdn formadas por tres partes bien diferenciadas [25]: el soma o cuerpo de la célula,
que es donde se aloja el nicleo y orgdnulos, el axén, una fibra larga que sale del soma, y es el
camino de salida de la sefial generada por la neurona. Por dltimo, se encuentran las dendritas, una
serie de fibras m4s cortas y son la via de entrada de las sefiales que se combinan en el cuerpo de la
neurona (ver figura 4.1).

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celular Ranvier

Célula de
Schwann

Mielina
Nucleo

Figura 4.1 Neurona y partes principales [25].

La principal funcién de la neurona es la transmision de impulsos eléctricos hacia otras células. Este
proceso de procesamiento transmision y recepcion de impulsos se denomina sinapsis.
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4.2 Fundamentos de las redes neuronales

Las redes neuronales, de la misma forma que el sistema nervioso, estdn formadas por neuronas
artificiales. Estas neuronas artificiales estin compuestas de una serie de elementos [26]:

* Un conjunto de entradas x;(t).

* Unos pesos sindpticos asociados a las entradas, w;;.

* Una regla de propagacién h;(t) = o(w;;,x;(¢)). La mds comtn es /;(t) = Y w; x;(t).

ijrtj ij

* Una funcién de activacion y;(t) = f;(h;(¢)), que representa tanto al estado de activacion como
a la salida de la neurona.

El umbral 8; que se resta del potencial postsindptico.

Estos elementos vienen recogidos en la figura 4.2

%y sinapsis NEURONA i
< W.  cuerpo celular
5
2 Ww.
.LTR__ . axon
X : j_ "
-
; Salida
Fatradas
X

yi=f ZW;X;-6; )

umbral

dendritas
Figura 4.2 Neurona artificial y partes principales [26].
La expresion que refleja el comportamiento de una neurona artificial es la siguiente:

yi(t) = fi(Y wijx; (1)) 4.1)

Hay distintas funciones de activacion, pero aqui se van a detallar solamente las mds usadas. En
particular son: las escaldn, lineal a trozos y sigmoidal [27].

* La funcién escalén viene definida en la siguiente expresion, y se utiliza principalmente para
la clasificacion, al ser la salida binaria muy titil en la seleccién de clases.

sn={ o 120 “2)

 La funcidn lineal por partes viene dada por la siguiente ecuacion, y su pendiente se asume
que es la unidad. La forma de esta funcién se asemeja a la de un amplificador no lineal.

1 v>4
(V) =< v —%<}/<% 4.3)
0 VS—E

n.n

* La funcién sigmoidal tiene forma de "s" y es estrictamente creciente. Es una funcién muy
utilizada en los algoritmos de aprendizaje debido a la derivavilidad en toda su curva, a
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diferencia de las anteriores. Ademds, su derivada es positiva en toda la funcién. La expresion
que define este tipo de funcién es:

1

filv) = Trea (4.4)

Donde a es el parametro de la pendiente y siempre es mayor que 0.

Las redes neuronales son modelos predictivos que reciben como entrada un tensor (generalizacién
de un vector con una cantidad arbitraria de dimensiones) y devuelve otro tensor correspondiente a
la prediccion. La prediccion puede tener cualquier cantidad de dimensiones y tamafio, por lo que se
puede predecir un tinico nimero (un tensor de una dimension y longitud 1), o varios.

Para realizar una prediccion, una red neuronal realiza operaciones sobre el tensor de entrada, como
multiplicarlo por matrices, realizar sumas, etc. Estas operaciones involucran variables conocidas
como pardmetros que deben ajustarse para que la red funcione y la salida sea una prediccion precisa.
Por ejemplo, si multiplicamos el tensor de entrada por una matriz, los valores de dicha matriz
podrian ser pardmetros.

Los pardmetros (pesos sindpticos) son normalmente inicializados con valores arbitrarios, y su ajuste
se produce en un proceso de entrenamiento en el que la red "aprende” a partir de ejemplos en forma
de tuplas (tensor de entrada, tensor de salida). Para ello, lo primero es definir una funcién de pérdida.
Una funcién de pérdida recibe como entrada un conjunto de predicciones y con conjunto de salidas
esperadas (la verdad que se intentaba predecir), y devuelve una medida del error de las predicciones.
Por tanto, el objetivo del entrenamiento es reducir tanto como sea posible esa funcion de pérdida.

Para ajustar los pardmetros de forma que se reduzca la pérdida, se suele llevar a cabo un procedi-
miento conocido como descenso por gradiente. Para ello, se realizan los siguientes pasos de forma
iterativa:

* Se hace pasar un subconjunto de los ejemplos de entrenamiento, conocido como batch y con
tamafio dado por el usuario, por la red.

* Se calcula la pérdida para las predicciones obtenidas.

* Se calcula la derivada de la pérdida en funcién de cada pardmetro. Estas derivadas se calculan
siguiendo un proceso conocido como "backpropagation" que calcula primero las derivadas
de los pardmetros al final de la red, y usa estas para calcular la de los anteriores.

* Segun la derivada, ajusta cada pardmetro en la "direccién” (incremento o decremento) que
disminuiria la pérdida.

Este proceso, en un principio terminaria una vez se han recorrido todos los datos de enternamiento.
Sin embargo, se pueden realizar varios recorridos de todos los datos. Cada recorrido se conoce
como un epoch. Realizar mas epochs involucra ajustar mas los pardmetros, lo que es beneficioso
hasta cierto punto, ya que si el nimero de epochs es demasiado alto, la red se ajustard demasiado a
los datos concretos que se usan como entrenamiento y no realizard predicciones precisas para otros
datos. Este fenémeno se conoce como "overfitting" o sobreentrenamiento.

Una vez una red ha sido entrenada, se puede aplicar a tensores de entrada para obtener una salida
sin modificar los pardmetros.

Las redes neuronales han ganado muchisima popularidad en los dltimos afios, ya que, al contrario
que otros modelos predictivos, son capaces de aproximar casi cualquier funcién, es decir, son
capaces de realizar predicciones muy complejas, incluso no-lineales. Esto es posible gracias a la
introduccioén en la red de operaciones no-lineales que permiten ir mas alla de resultados obtenidos
mediante multiplicaciones y sumas.
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4.2.1 Tipos de aprendizajes

Las redes usan distintos métodos de aprendizaje, pero en general se basan en ir ajustando los pesos
sindpticos en funcién de las entradas disponibles de forma que minimicen la funcién de pérdida,
optimizando la respuesta de la red a las salidas esperadas. Hay tres tipos de aprendizaje en las redes
[28]:

* Supervisado: la red dispone de los patrones de entrada y de salida (que se desean para esa
entrada), de forma que en funcién de ellos se cambian los pesos sindpticos para ajustar las
entradas a las salidas. Este tipo de aprendizaje es en el que se basa el backpropagation, el
algoritmo que ha sido utilizado en la red desarrollada en este trabajo.

* No supervisado: este tipo de aprendizaje consiste en que no se presentan patrones objetivo,
sino que solo patrones de entrada, de forma que la red es la que clasifica dichos patrones en
funcién de sus caracteristicas comunes.

* Reforzado: es un hibrido entre los dos dltimos y se basa en que a partir de un patrén de entrada,
el supervisor no ensefia patrones objetivos, si no que tnicamente dice si en su respuesta ha
acertado o fallado.

4.3 Redes neuronales densas

Este tipo de red es el que se ha utilizado en este trabajo. Se caracteriza por estar dividida en
componentes conocidos como capas. Cada capa recibe un tensor de entrada y devuelve un tensor de
salida. Existen muchos tipos de capas, como capas convolucionales, recurrentes, etc. Sin embargo,
la mayoria de estas solo son aplicables a casos especifios, como imdgenes o secuencias de datos.
El tipo de capa mds popular es la capa densa. Una capa densa devuelve como salida un tensor de
tamafio especificado por el usuario, donde cada componente del vector suele representarse por una
"neurona”. Una neurona devuelve la suma de cada componente del tensor de entrada multiplicada
por un peso, sumando un tltimo pardmetro conocido como "bias". Cada neurona tiene sus propios
pardmetros, por lo que el nimero de éstos es alto. El nombre de "capa densa" viene de cémo existen
todas las conexiones posibles (multiplicaciones por parametros) entre las componentes del tensor
de entrada y las del tensor de salida (ver figura 4.3).
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Figura 4.3 Red neuronal densa. Adaptada de [29].

Una red neuronal densa es, por tanto, aquella que consiste en una concatenacién de capas densas,
solo afiadiendo capas auxiliares para normalizacién de datos e introduccién de no-linealidad. Estas
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redes son apropiadas para predicciones a partir de datos numéricos que no requieren arquitecturas
complejas para su explotacién. El nlimero de capas y su tamafio puede ajustarse por el usuario,
siendo lo tipico empezar con capas mds grandes y reducir su tamaifio progresivamente de forma
que la red neuronal se vea forzada a combinar la informacién sin tener que ajustar demasiados
pardmetros.

La arquitectura usada ha sido la de feedforward, que se caracteriza por tener una o més capas de
neuronas con la funcidn sigmoide seguidas de capas con funciones lineales (ver figura 4.4). La no
linealidad que da la funcién sigmoide permite que la red aprenda tanto las relaciones lineales como
no lineales de los vectores de entrada y salida. La capa de salida lineal permite que la red produzca
valores fuera del rango de -1 a +1 [30].

Input Hidden Layer Qutput Layer

al = tansig (IWuip1 +b1) a: =purelin (LW:.1a1 +b2)
Figura 4.4 Red neuronal densa que se ha utlizado en este trabajo [30].

4.3.1 Creacion de la red neuronal

El primer paso para entrenar una red feedforward es crear el objeto de red. Para ello, en Matlab
se llama a la funcién feedforwardnet, que devuelve el objeto y tiene como argumentos la matriz
de entrada, la de salida, los pardmetros correspondientes al nimero de capas ocultas asi como el
nimero de neuronas, y por tltimo, estd la funcién de entrenamiento [30].

Las funciones de entrenamiento que tiene Matlab son varias, pero en este trabajo se va a centrar en
tres de ellas, ya que han sido utilizadas en él.

* Trainlm: es la funcién que utiliza por defecto Matlab y generalmente es de las mds rapidas
rapidas. Sin embargo, utiliza bastante memoria. Esta funcién va actualizando los pesos y las
bias de acuerdo a la optimizacion de Levenberg-Marquardt.

* Trainbr: esta funcidn generalmente tarda mds tiempo en entrenar la red. Actualiza los pesos y
las bias de acuerdo a la optimizacién de Levenberg-Marquardt. Minimiza una combinacién de
errores cuadréticos y de los pesos, y luego determina la combinacién correcta para producir
una red que generalice bien. Este proceso se llama regularizacion bayesiana.

 Trainscg: es una funcion de entrenamiento en red que actualiza los valores de peso y bias de
acuerdo con el método de gradiente conjugado escalado. Utiliza muy poca memoria.

Como se coment6 anteriormente, este proceso de entrenamiento va recorriendo varias veces los
datos (cada vuelta es un epoch), pero como esto no se puede realizar indefinidamente porque se
sobreentrenaria la red, se toman del total de datos que se introducen a la red, un porcentaje destinado
a la validacién y otro al test. La validacién consiste en ir evaluando el error de la red tras finalizar
cada epoch, y ver cundndo empieza a aumentar. Momento en el que se para el entrenamiento. Como
el conjunto de validacion, al igual que el del test, estdn a parte del de entrenamiento (ademds de que
cada vez que se crea una red toma valores diferentes al cogerlos de forma aleatoria del conjunto de
datos inicial), el error de red que va evaluando la validacién es un buen indicativo para ver como
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serd el del test. El test es una forma de ver cémo estd prediciendo la red, y si los errores que se
comenten son despreciables, se considera que la red esta lista para su utilizacion.

Datos necesarios

En este caso, la red neuronal necesita de una serie de datos de entrada y de salida. Por un lado, son
necesarios los datos de entrada a la red, los cuales coinciden con los datos de entrada al modelo y
por otro lado, hacen falta los datos objetivo de la red que coinciden con la salida del modelo. Ambos
conjuntos de datos se encuentran agrupados en matrices:

Matriz de entrada a la red:

» Filas: representan las distintas combinaciones numéricas de los pardmetros.

* Columnas: representan los distintos pardmetros de entrada del modelo.
Matriz de salida de la red (BDG, dafio o fraccién de ceniza):

* Filas: representan la evaluacién en los distintos instantes de tiempo las diferentes combina-
ciones de pardmetros.

* Columnas: representan los distintos instantes de tiempo donde se evalia el BDG, dafio o
fraccién de ceniza.

Para que la red neuronal se pueda entrenar correctamente, es necesario que tanto el tamaiio de las
filas de las matrices de entrada, como las de la salida sean iguales.

Para la configuraciéon de la red, ha sido importante tener en cuenta el reparto de datos para el
entrenamiento, testeo y validacion. En todos los casos se ha tomado como el 70 % de los datos para
el entrenamiento, el 15 % para la validacién, mientras que el 15 % restante fue para el testeo.



5 Optimizacion

os algoritmos de optimizacién son algoritmos cuyo fin es, dada una funcién con pardmetros
L variables, encontrar los valores que maximizan o minimizan el resultado de la funcién. Por
ejemplo, dada la funcién y = (x — 3)?, se podria optimizar x para que el valor de y sea minimo, algo
que ocurre cuando x = 3. A una asignacion de valores se la conoce como "solucién".
Este tipo de algoritmo ha sido necesario en este trabajo para calcular el tratamiento 6ptimo de
Denosumab, partiendo de las funciones creadas en las redes neuronales, descritas anteriormente en
el capitulo 4.
El objetivo de este capitulo es ilustrar de forma general qué tipos de métodos de optimizacién existen
para luego profundizar mas en los algoritmos genéticos. Se ha usado este algoritmo optimizador ya
que, como se verd en el capitulo 7, la funcién tiene mds de un minimo, por lo que como se aprecia
en este capitulo, esa es una de las caracteristicas de este tipo de algoritmo que lo diferencian del
resto.

5.1 Algoritmos de optimizacion

Los algoritmos de optimizacién son una transformacién de un problema de optimizacién en una
funcién de probabilidad del problema. En esta transformacién se llevan a cabo un nimero de
iteraciones (en el bucle de optimizacion del algoritmo) de forma que, se encuentra al menos un
Optimo local.

En cuanto a la optimizacién se pueden dar dos tipos de bisqueda, optimizacién local u optimizacién
global. Por un lado, la optimizacién local trata de acceder a los extremos de una funcién dentro
de una regién de las posibles soluciones candidatas, de manera que el extremo que se halle no
tiene por qué ser el absoluto. Por otro lado, se encuentra la optimizacién global, que se basa en la
buisqueda de los extremos de la funcién sin limitarse solo a una posible solucion. Esta idea hace
que los algoritmos de optimizacién global sean mds complejos que los locales y tengan distintos
métodos de optimizacién [31]:

* Deterministas: son aquellos que se basan en la garantia de encontrar un 6ptimo global sin
componentes probabilisticas. Es una técnica exacta.

» Estocdsticos: estos evaldan la funcidn a optimizar en una serie de puntos escogidos al azar
continuando el proceso de forma iterativa. Salvo el caso en que el nimero de puntos que
vayan a ser evaluados tiendan al infinito, no se asegura de que el 6ptimo que se ha alcanzado
es el global. Es una técnica probabilistica en la que cada vez que se le introduce la misma
entrada, da resultados diferentes, al tener la capacidad de buscar en regiones diferentes cada
vez. Este resultado podria mejorarse aumentando esa capacidad de bisqueda del algoritmo.

31
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5.2 Metaheuristicos

Para comprender mejor la optimizacién metaheuristica, basta con fijarse en su denominacién: Meta,
es decir, que va mds alld, y heuristico, que en griego significa encontrar, aunque también se puede
entender como la utilizacién del conocimiento para llevar a cabo una determinada tarea. Otra
definicién dada por Glover es: "métodos que integran de diversas maneras, procedimientos de
mejora local y estrategias de alto nivel para crear un proceso capaz de escapar de optimos locales
y realizar una biisqueda robusta en el espacio de biisqueda. En su evolucion, estos métodos han
incorporado diferentes estrategias para evitar la convergencia a éptimos locales, especialmente a
espacios de biisqueda complejos" [32]. Es un método de optimizacién global probabilistico y sus
principales caracteristicas son [31]:

* Son de uso general y aplicables a gran nimero de problemas, ya que no se restringen a
problemas especificos.

* En general son facilmente implementables (utilizan pocas lineas de cédigo y pueden ser
reutilizables).

* Es sencilla la definicién de implementaciones paralelas de las metaheuristicas existentes,
debido a la estructura comun que tienen todas ellas.

» No cuenta con mucha base tedrica, ya que estd todavia en desarrollo. Lo tinico que se puede
afirmar es que si hay un ndmero que tiende a infinito de puntos de evaluacidn, la solucién
encontrada es el 6ptimo global, debido a su naturaleza estocdéstica.

* Los resultados que encuentran son aproximados, y se desconoce como de cerca estan del

Optimo global.

La figura 5.1 retine las principales metaheuristicas existentes, dentro de las cuales se encuentran los
algoritmos genéticos, de los que se va a profundizar mas en la siguiente seccion.
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Figura 5.1 Esquema que retine las metaheuristicas existentes [33].

5.3 Algoritmos genéticos

En esta seccién se va a ver en mds profundidad cémo son los algoritmos genéticos, partiendo de su
inspiracién en la teoria de Darwin, también se explicardn las definiciones mas comunes en este tipo
de algoritmo, ademds de su funcionamiento.

5.3.1 Bases bioldgicas

El origen de los algoritmos genéticos estd en la evolucién bioldgica de Darwin, en la que partiendo
de una poblacién inicial, se seleccionan los individuos mds cualificados para posteriormente repro-
ducirlos entre ellos y mutarlos para asi obtener la siguiente generacion de individuos que estaran
mds adaptados que la anterior. Esto se ve en la propia naturaleza, en la cual los individuos que estd
menos capacitados tienen menor nimero de descendientes, y por tanto, la supervivencia de ese
gen estd destinada al fracaso. Este proceso es estocdstico, ya que cuanto mayor adaptacion tiene
un individuo, es mds probable que obtenga recursos y descendencia, sin embargo, esto no esta
asegurado en ningin caso.

5.3.2 Principales definiciones de la computacion evolutiva

Basandose en la teoria de Darwin, los algoritmos evolutivos estdn compuestos de una serie de
elementos cuyos conceptos generales se van a exponer a continuacion [31].

* Individuo: esta denominacién parte de que los algoritmos genéticos estdn basados en la
evolucién de las especies, por ello, esta componente principal se denomina asi, y corresponde
con una posible solucién del problema. Generalmente se parte de individuos aleatorios que van
mejorando segun las iteraciones del algoritmo hasta alcanzar un criterio de parada definido.

» Poblacion: esto, al igual que en biologia, corresponde a un conjunto de individuos, pero
en el caso de la heuristica, es un conjunto de individuos pertenecientes a una iteracion del
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algoritmo.

* Funcién de aptitud: es la funcién matemdtica que va a utilizarse para la optimizacién, de
forma que devuelve un valor numérico para cada punto del espacio del problema.

* Criterios de terminacién: como en los problemas heuristicos el criterio de optimizacién es
probabilistico y no se suele hallar una solucién exacta, hay que definir cuando se quiere
finalizar las iteraciones del algoritmo. Para ello, estos se basan en una serie de criterios, donde
los més comunes son:

— Cuando se establece un nimero médximo de iteraciones (este es el criterio que se ha
utilizado en este trabajo, imponiendo 15 iteraciones) o también, se puede fijar un tiempo
méximo de ejecucion. Este método es muy util ya que permite acotar el tiempo de
ejecucion y cuanto mayor sea, las soluciones obtenidas estardn mds ajustadas y refinadas.
Por eso hay que buscar un equilibrio entre el valor buscado y el tiempo de ejecucion.

— Imponiendo un niimero méaximo de iteraciones a partir de la cual, ya no hay cambio en
las soluciones. Esto ocurre cuando el problema se ha quedado atrapado en un minimo
local y le es imposible encontrar otro.

— Mirando la calidad de una solucién obtenida, es decir, el algoritmo cesa de realizar
iteraciones cuando el resultado tiene un grado de optimalidad definido a priori. Este
criterio permite la comparacion de distintos métodos de optimizacién, al alcanzarse
soluciones de la misma calidad.

* Convergencia: este concepto se utiliza tanto para referirse a la capacidad que tiene el algo-
ritmo para alcanzar el 6ptimo global, o el hecho de concentracion de los individuos en una
pequeia porcion del espacio de bisqueda, pero no tiene que estar cercano a un éptimo. Esto
generalmente no es deseable, ya que la falta de diversidad favorece la aparicién de un éptimo
local, con la imposibilidad de encontrar el global.

* Penalidad de muerte: consiste en que aquellos individuos que, inicialmente no cumplan con
las restricciones del problema, se descartan directamente. Esto es de gran utilidad si el tamafio
de la regién vdlida es grande en comparacion con la regién no factible del problema.

* Funciones de penalizacion: éstas agregan un término a la funcién objetivo, de forma que si
hay determinadas soluciones que se encuentran en una regién no factible las penaliza, por
ejemplo, incrementa su valor un determinado porcentaje para que de siempre un valor de
aptitud peor que otros y se descarte en las siguientes iteraciones del algoritmo.

5.3.3 Fundamentos de los algoritmos genéticos

Las opciones a optimizar pueden tener cientos de parametros usados de forma compleja y no-lineal,
lo que hace que no sea posible optimizar ficilmente con, por ejemplo, cdlculos de derivadas, o
probando todas las soluciones posibles.

Para poder realizar optimizacion en estas circunstancias, se idearon los conocidos como algoritmos
genéticos o evolutivos. Son algoritmos inspirados en los procesos de seleccién natural que buscan
una solucién que puede no ser la estrictamente dptima, pero que intenta obtener una aproximacion
razonable. Para ello comienzan con un conjunto de soluciones aleatorias, llamado poblacion, en la
que cada solucién se la llama genoma. Cada genoma debe estar representado por partes alterables a
las que se llama genes. Por ejemplo, en la funcidn anterior, se podria representar el valor de x como
una cadena de ndmeros binarios, cada uno de ellos un gen.

La representacion de soluciones mediante genomas formados por genes permite combinarlos (des-
cendencia), seleccionar los mejores de la poblacion (seleccion natural) o introducir modificaciones
aleatorias (mutaciones). De esta manera, para obtener mejores genomas (es decir, que optimizan
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mds la funcién), se actualiza iterativamente la poblacién, algo que puede ocurrir de varias maneras,
por ejemplo:

* Obteniendo combinaciones de los mejores genomas de la poblacién actual.
* Pasando a la nueva poblacién algunos de los mejores genomas de la poblacién actual.

* Alterando aleatoriamente uno de los genomas de la poblacién actual.

Este proceso busca un equilibrio entre mantener aquello que hace a los mejores genoma buenos, e

introducir cierta variabilidad para que el proceso no se estanque y se exploren nuevas soluciones.

Para combinar genomas, es frecuente combinar porciones aleatorias de sus genes, aunque algunos
problemas con soluciones mds complejas requieren representaciones y estrategias de combinacién
mds elaboradas. Es destacable como, mientras sea posible representar las soluciones como genomas,
es posible aplicar algoritmos evolutivos a cualquier funcién.

Las iteraciones se repiten un nimero fijo de iteraciones, o hasta que la funcién alcance un umbral
de optimizacién. Llegado este punto, la solucién final es el mejor genoma de la poblacién.

El esquema de la figura 5.2 muestra el funcionamiento basico de estos algoritmos de optimizacion.

Cromosomas 110010 l 1010
Codificacion | ruc
1 I 1100101010 101110 1110 Cruce
1011101110 m
0011011001 i
1100110001 Mutacion
Seleccion 0011001001 ‘ y
Evaluacion
1100101110
1011101010 | caleulo Aptitud
S— 0011001001 $ I
Rueda de la Ruleta Decodificaciom—> Soluciones

Figura 5.2 Esquema de un algoritmo genético simple. [34].

5.3.4 Ventajas e inconvenientes de los algoritmos genéticos

Antes de usar el algoritmo genético en un problema hay que conocer cudles son sus puntos fuertes y
cudles los débiles. Por ello, basdndonos en el articulo [34], se muestran las principales ventajas e
inconvenientes de los mismos.

Los algoritmos genéticos son una buena herramienta al tener las siguientes ventajas:

* Operan con varias soluciones a la vez (son intrinsecamente paralelos), de forma que si
siguiendo una direccidn en la biisqueda de la solcucion 6ptima, ésta no se hallara, simplemente
se desecha esta solucién subdptima y se buscan otros caminos, en lugar de empezar de nuevo
como harfan otras técnicas.

* Trabajan muy bien con problemas formados por méds de un minimo.

* Son hébiles para manipular varios pardmtetros de forma simultdnea.
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* No es necesario un conocimiento especifico sobre el problema que se estd intentando resolver,
sino que simplemente realizan cambios aleatorios en las soluciones candidatas a 6ptimas y
ven si esos cambios han producido mejoras.

* Resulta facil ejecutarlos en las modernas arquitecturas masivas en paralelo.

* Usan operadores probabilisticos en lugar de deterministicos, que usan otras técnicas de
optimizacion.

Sin embargo, esta herramienta tiene una serie de dificultades en:

* La definicion de una representacion del problema.

* Dependiendo de los pardmetros usados para la configuracién del algoritmo, como son el
tamaiio de la poblacién, niimero de generaciones etc. el problema puede llegar a no converger
nunca.

* Puede converger demasiado temprano si un individuo que es mds apto que la mayoria de sus
competidores emerge muy pronto en el curso de la ejecucion, entonces se reproduciria tanto
que mermaria la diversidad de la poblacién demasiado pronto, provocando que el algoritmo
converja hacia el 6ptimo local que representa ese individuo, en lugar de rastrear el paisaje
adaptativo lo bastante a fondo para encontrar el 6ptimo global.
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1 objetivo de este capitulo es exponer lo que se ha hecho y justificar las tomas de decisiones
hechas a lo largo de todo el trabajo. Para ello, se va a comenzar con la muestra de un diagrama
que resume las actividades principales y las relaciones entre ellas 6.1.

E:T1, T2, T3, T4, T5,
tiernpo de
enfermedad, Kres,
PRANKLpmo y
actividad fisica

16 i .. =
Creacion de Funcion Inclusion de la red
matrices de Disefio de la red neurorjal en un .
entrada y objetivo ' = neuronal algpmmo_de
de la red optimizacion
) ;
fR' BD% dano_y Resultado: tratamiento
raccion de ceniza Sptimo
E: entradas
R: salidas

Figura 6.1 Esquema de las actividades principales.

6.1 Obtencion del conjunto de datos

El propésito de la creacidn de las matrices de entrada y objetivo de la red, es para tener un conjunto
de datos con los que entrenar la red neuronal. En primer lugar, se parte de un modelo matematico que
determina mediante ecuaciones diferenciales la variacién de las variables dindmicas del problema,
como se vi6 de forma mds exhaustiva en el capitulo 3. En dicho modelo, se fijan la mayoria de
los pardmetros de los que dependen, salvo las variables T1, T2, T3, T4, T35, ks, Phii%;» AC y €l
tiempo de enfermedad, que son las que van a servir de entrada a la red, y por tanto hay que tomar
varias combinaciones de ellas de forma aleatoria. Del modelo se obtienen una serie de salidas que
son la ganancia de densidad 6sea (BDG), el dafo y la fraccién de ceniza. Posteriormente, estos
datos son llevados a una red neuronal que producird una funcién. Esta funcién tendrd como datos
de entrada los correspondientes a los pardmetros de entrada de la red, mientras que su salida serdn
los correspondientes a la los valores de la matriz objetivo de la red. Esta funcidn, se incluird en un
algoritmo de optimizacién que dard finalmente, el tratamiento éptimo.

El proceso de obtencién de datos viene explicado en los diagramas de flujo 6.2, 6.3 y 6.4.
Partiendo de las constantes mencionadas anteriormente, se han definido unos parametros que son
los caracteristicos del tratamiento:

37
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Figura 6.2 Diagrama de la obtencién de las matrices objetivo y de entrada de la red.

)

| Daiosde |

| entrada: |

| Entradade | -
| datos: T1, T2, / / /
[ T3, T4, T5y /| .i'f Entrada de datos: |
/ Kres / [T1,T2, T3, T4, T5, /

! tiernpo de /

/enfermedad, Kres,
/ PRANKLpmoy |
f.” actividad fisica |

!

Homeostasis / f
..
t— )
/ Resultados de | —

P
[ . Resolucion de /
qn_dl_cmnes ‘ las ecuaciones f'f BDG, dafio y ,——J‘i ( Fin
| iniciales | dif al [ fracciénde | \ /
f / iferenciales / . / Ny Y,
/ | / ceniza | —
S ‘ J " !
[ !
/Paramteros /
! del
/" modelo |
! !

Figura 6.3 Diagrama general del modelo matematico.

* T1: es la dosis del tratamiento normal en mg (también llamado tratamiento 1)

* T2: es el tiempo en dias entre el tratamiento normal.
* T3: es la dosis del tratamiento en la segunda fase en mg (también llamado tratamiento 2).
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Figura 6.4 Diagrama de la obtencion de las condiciones iniciales del modelo mediante la homeosta-
sis.

* T4: es el tiempo en dias entre el tratamiento de la segunda fase.

* T5: es el tiempo entre los dos tratamientos.

Para obtener los resultados, se hizo un programa llamado funcion_principal que reunia todo lo
necesario para realizar los célculos. Esto se hizo, para que de forma automadtica se realizaran todas
las simulaciones necesarias, al ser un nimero elevado de ellas. Sin embargo, las distintas iteraciones
se tuvieron que hacer por partes, ya que el coste computacional que requeria crear una matriz de
orden de magnitud de 1000 filas en una tnica ejecucion del programa, era demasiado elevado.
Por esto, las simulaciones tenfan como maximo 200 iteraciones, que era el mdximo niimero que
permitia el ordenador en una ejecucion del programa. Posteriormente, se tuvo que recurrir a un
programa auxiliar (Formacion_matrices.m) que reuniera todas las matrices de 200 filas y formar as{
las deseadas.

La simulacién del modelo matemadtico realizada en el programa funcion_principal, se particularizé
para el caso en el que el tratamiento de la enfermedad se prolongara durante 10 afios. Los resultados
de BDG, fraccién de ceniza y dafio se fueron obteniendo cada 6 meses entre el primer afio de
tratamiento y el 10° afio.

Para evaluar con que nimero de casos de entrenamiento se conseguia un mejor diseflo se tomaron
matrices de entrada y objetivo de tamaiio 2000, 1000 y 500 datos.

6.2 Diseno de la red neuronal

Para llegar al objetivo final del trabajo, hay que conocer los resultados que da el modelo matematico
para, que con el tratamiento que se suministre, se obtengan los mejores resultados posibles en
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ganancia de densidad 6sea, dafio y fraccién de ceniza. Para ello, hace falta conocer una funcién que
de directamente esos datos partiendo del tratamiento y las caracteristicas del paciente, ya que el
coste computacional seria excesivo si se implementara el modelo matematico directamente en la
optimizacion. Por esto, se vio la necesidad de crear una red neuronal que predijera dichos pardmetros,
y después utilizarla en un algoritmo de optimizacién, como se verd mds adelante.

El diagrama 6.5 resume lo necesario para una comprensién de lo realizado en el trabajo. Esto
consistié primeramente en la adicién de las matrices de entrada y objetivo de la red. De estos datos,
se tomaron el 75 % de forma aleatoria para el entrenamiento, mientras que un 15 % fue para la
validacion y el otro 15 % restante para el testeo. A continuacidn, se personalizan los pardmetros
de la red neuronal, es decir, el niimero de capas, el nimero de neuronas por capa y la funcién de
entrenamiento. Estos pardmetros se han ido cambiando cada vez que se entrenaba la red neuronal,
para ver cudles eran los que hacian que se ajustara mejor la red. Por esto, se probaron distintas
combinaciones de ellos y los que se utilizaron estdn explicados en el capitulo 7. Posteriormente, se
realiza el entrenamiento de la red, que consiste en un entrenamiento por lotes (epoch), de forma que
va recorriendo todos los datos de entrenamiento varias veces, y a su vez, va validando la red con los
datos destinados a ello, con esto, Matlab disminuye la probabilidad de sobreentrenamiento de la red,
ya que si el nimero de epoch o vueltas es demasiado elevado, los pardmetros de entrenamiento se
ajustardn muy bien a la prediccion, pero esto serd debido a que la red lo ha aprendido de "memoria",
por lo que el resto de pardmetros los predecird mal, de esta forma si la red es vélida, es decir, que el
error de validacion estd por debajo de lo establecido (es un valor que viene definido en Matlab), se
obtiene la funcién correspondiente. Con esta funcién y los datos de testeo, se calculan los errores de
la red, es decir, la diferencia que se produce entre los valores que deberian salir (que estan incluidos
en las matrices objetivo de la red) y los que da la funcién obtenida de la red para esos datos de testeo,
y se comparan con los obtenidos de otras redes anteriores. La que tenga un error mas pequefio es la
que mejor predice los valores de la salida del modelo, y por lo tanto, los que mds se ajustan a la
realidad.

La primera red que se realiz6 predecia las tres variables de salida a la vez, es decir, el dafio, BDG y
la fraccién de ceniza, pero como se verd posteriormente en el capitulo 7, los resultados obtenidos
no eran muy buenos, por lo que se decidié entrenar las variables de salida por separado, y asi
independizando las redes, conseguir un mejor ajuste.



6.3 Optimizacion

4

Matrices de
entrada y
objetiva

70 % del total
Datos para 15 % del t_mal
entrenamiento (Aleataria)

[Aleataria)

15 % del total
(Aleataria)

Configuracion de
los parametros de
la red

no Entrenar la red

Validacion
de lared

Si
Red vélida

Calculo del
ermor de lared
(datos de
testeo)

Comparacion
Desechar red |-s—no. 4————————  CDn otras
redes

T

Funcion de la
red neuronal
definitiva

Figura 6.5 Diagrama de flujo de entrenamiento de la red neuronal.

6.2.1 Comparacion de redes

Aunque la red se entrene con unas mismas caracteristicas en cuanto al nimero de capas, neuronas,
funcién de entrenamiento y nimeros de casos, no siempre da la misma solucién, ya que Matlab
inicializa con indices de la matriz distintos cada vez, por lo que para unos mismos datos de entre-
namiento, se ha ejecutado varias veces mostrando los mejores resultados de la curva de regresion
mostradas en el capitulo 7. Posteriormente, de cada uno de ellos, se elige el que de una mejor curva
de test, ya que esa indica como se aproximan los resultados que daria la funcién generada por la
red a los resultados que deberfan de dar realmente, que son los directamente obtenidos del modelo
matematico aplicado anteriormente.

6.3 Optimizacion

El objetivo final de este trabajo es conseguir un tratamiento 6ptimo para una determinada paciente,
por esto, hay que utilizar un algoritmo de optimizacién. Sin embargo, para ver cudl era el que iba a
usarse habia que realizar unos estudios previos.

6.3.1 Estudios previos

En primer lugar, se estudié como influyen cada una de las variables de entrada caracteristicas del
tratamiento en las salidas, para ver si se alcanza un solo minimo absoluto o si por otra parte, hay mas
minimos locales, ya que dependiendo de esto se utlizan unos algoritmos de optimizacién u otros.
Para ello, se iban variando de dos en dos los pardmetros del tratamiento, por ejemplo, se variaban
T1 y T3 manteniendo constante el resto. Se tomaba un afio cualquiera de la salida de BDG para ver
cémo influye en ese afio determinado la variacion de los pardmetros anteriores, y asi se construye
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una gréfica tridimensional, en la que se verdn directamente los minimos locales o el minimo tnico.
Con un programa llamado estudio_met_opt (ver en el anexo), se hizo una primera prueba en la que
se mantenian constantes los valores de T1, T3 y TS (tomados de forma aleatoria), variando T2 y
T4 dentro del rango establecido. Entonces, mediante las funciones obtenidas en la red neuronal, se
iban calculando para un afio en concreto, la salida BDG en funcién de T2 y T4. Si las superficies
obtenidas tenian mas de un minimo, se debia llevar a cabo mediante un algoritmo genético la
optimizacidn, ya que un método de gradiente no serviria al quedarse atascado en un minimo local,
que depende del minimo que se estimé inicialmente, es decir, la solucién depende de la estimacién
inicial, mientras que en un algoritmo genético, al abarcar toda la superficie que se quiere optimizar,
no tiende a quedarse con el primer minimo que encuentra, sino que intenta buscar el absoluto.

6.3.2 Aplicacion del algoritmo genético

Tras haber deducido que el algoritmo genético es el mejor para este tipo de aplicacion, se realizan
una serie de pruebas para ponerlo en funcionamiento. Para ello, se tomaron inicialmente una
poblacion de tamafio 200 y generaciones de 250. Posteriormente, se tomaron mayores poblaciones
y generaciones, para contrastar los resultados que se obtenian y, viendo que convergian en valores
similares, y que a mayor poblacidn el tiempo computacional crecia, se escogieron los primeros
valores. Por otro lado, tomando menores valores de poblaciones y de generaciones los valores
discernian, por lo que se descartaron estas opciones.

En cuanto al programa realizado, en primer lugar, era necesaria una llamada a los pardmetros
caracteristicos del paciente, que son introducidos por el usuario, donde en todo el proceso de
optimizacién se mantienen constantes. A continuacidn se tienen en cuenta las restricciones a las
que estdn sometidas las variables a optimizar, como se vera en el capitulo 7. Estas restricciones se
han tomado de forma que limiten los valores que se obtienen dentro de unos rangos tipicos, es decir,
se han establecido esos valores para que el resultado esté controlado.

Posteriormente, se lleva a cabo el bucle de optimizacion, en el que se van cambiando las variables
a optimizar de forma aleatoria (realmente es pseudoaleatoria) dentro de los rangos establecidos y
se va llamando a la funcién a optimizar (para buscar el minimo), a la que se le van pasando los
pardmetros constantes definidos por el usuario, y las variables del tratamiento que van cambiando
en cada iteracién del bucle de optimizacién. La funcién de optimizacién se realizé de forma que
llamaba a las funciones obtenidas de las mejores redes neuronales (se verd en el capitulo 7), de
forma que se obtenian las salidas en los distintos instantes de tiempo del BDG, dafio y fraccién de
ceniza. Con estos valores, se calculd el promedio aritmético de BDG y en cuanto a los valores del
dafio y de la fraccién de ceniza se procedié de otra manera. Se utilizé un bucle que iba recorriendo
cada componente de los vectores de estas salidas, y si las componentes superaban un cierto valor,
se penalizaba. Se estableci6 que los limites fueran 0,72 para la fraccién de ceniza y 0,03 para el
dafio, ya que por encima de estos valores, el dafio podria llegar a fracturar el hueso y en cuanto a la
fraccion de ceniza, si los valores son altos, la mineralizacién fragilizaria al hueso. La funcién de
optimizacién se puede resumir en la siguiente expresion:

" BDG

Fyptimizacin = —%’ + penalizaciones 6.1)

Donde n es el tamafio del vector de BDG, o el nimero de instantes en que se evaliia el BDG.
El diagrama 6.6 representa cémo funciona un algoritmo genético.
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Figura 6.6 Diagrama de flujo de programacion genética [35].






7 Resultados y discusion

1 objetivo de este capitulo es exponer los resultados obtenidos en las distintas fases del trabajo.
Para ello se usardn graficas y tablas, que posteriormente se comentardn a modo de discusion.

7.1 Obtencion del conjunto de datos

Los resultados obtenidos en primer lugar fueron las matrices de entrada y objetivo de la red neuronal.
Unas matrices de tamafio 2000, 1000 y 500 datos.

Las columnas de las matrices de entrada correspondian al conjunto de pardmetros de entrada, T1,
T2, T3, T4, TS, kyps, Poir%; . AC y €l tiempo de enfermedad, que se encontraban dentro de unos
rango de valores establecidos. Se han dividido estos datos en dos grupos, segtin si en la herramienta
final son las variables a optimizar (ver tabla 7.1) o, si en cambio, son los pardmetros que introducira
el usuario final del programa y que son caracteristicos del paciente (ver tabla 7.2). Por otro lado, las
filas de las matrices eran las distintas variaciones de los parametros escogidos de forma aleatoria
mediante un comando de Matlab, como se ver4 en el capitulo 8.

Tabla 7.1 Rangos de variacién de los pardmetros que se van a optimizar en el programa final.

Parametro Variacidn
Minimo Maximo
T1 (mg) 10 10
T2 (dias) 30 —
T3 (mg) 10 120
T4 (dias) 30 360
T5 (dfas) 720 3600

Las matrices de salida se obtuvieron mediante las matrices de entrada anteriores y aplicando el
modelo matematico para cada fila de datos de entrada. Asi se construyen las matrices de salida fila

a fila (ver figura 7.1).
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Tabla 7.2 Rangos de variacion de los pardmetros que se van a introducir por el usuario final.

Parémet Variacién
arametro Minimo Maximao
ke (%) 100 300
PRANKL (nM/dia) 1000 4000
Tiempo de enfermedad 1 g
(afios)
Acg (MPa) -0,2 0,2
Marlrizdde Modelo Matriz de salida
entrada — ™| Matematico — ™ gjj i
E(i,datos) S(i,instante de tiempo)
E(i) : vector "i" de entrada al -
modelo

5(i): vector "" de salida del modelo

Datos: T1,7T2,T3,T4,T5, tiempo de
enfermedad, Kres, PRANKL y
actividad fisica

Figura 7.1 Diagrama de la creacion de las matrices de salida partiendo de las de entrada.
7.2 Prediccion del BDG, dano y fraccion de ceniza

En esta seccion se van a ver los resultados obtenidos de los distintos entrenamientos de las redes
neuronales.

7.2.1 Primeros ensayos

Los resultados obtenidos de los primeros ensayos que, consistian en redes que incluian a todas las
salidas en su prediccion, no eran muy buenos, ya que los resultados que se obtenian en algunos
valores no tenian sentido bioldgico, por ejemplo, habia algunos instantes de tiempo en que el dafio
daba valores negativos. Por esto se realizé una red neuronal para cada una de las salidas, BDG, dafio
y fraccion de ceniza, y para cada una de las matrices de 2000, 1000 y 500 filas.

7.2.2 Comparacion de redes

Se realizaron varias pruebas que consistian en la combinacién de distintas condiciones de entre-
namiento como son, las funciones de ajuste, el nimero de capas en la red, asi como las neuronas
que habia en cada capa. Los resultados obtenidos dependiendo de la red y de las distintas salidas
analizadas fueron:

Para la fraccién de ceniza, o:

e Matriz de 500 filas:
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— Condiciones de entrenamiento: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm (ver figura
7.2).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.3).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.4).

— Condiciones de entrenamiento: 3 capas con 10, 10 y 5 neuronas y la funcién trainbr
(ver figura 7.5).

— Condiciones de entrenamiento: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas y la funcién trainlm
(ver figura 7.6).

Test: R=0.94563

O Data
Fit
Y=T

0.74 ¢

0.72 |

0.7t

0.68 1

Output ~= 0.89*Target + 0.077

0.66
066 068 0.7 072 0.74

Target

Figura 7.2 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 500 casos y unas condiciones de: 1 capa con 20 neuronas y la funcién
trainlm.

De entre las mejores conseguidas para la fraccidén de ceniza en el caso de 500 datos, se
obtiene que la mejor red es el caso de 3 capas con 10, 10 y 5 neuronas y la funcién trainbr,
correspondiente a la figura 7.5.

¢ Matriz de 1000 filas:

— Condiciones de entrenamiento: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm (ver figura
7.7).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.8).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.9).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.10).
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Test: R=0.92938

O Data
0.74

0.72

0.7

0.68

Output ~= 0.88*Target + 0.086

0.68 0.7 072 074
Target

Figura 7.3 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccion de ceniza, un
entrenamiento con 500 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la
funcién trainlm.

Test: R=0.95553

=
-
S

0.72

o
~

0.68

Output ~= 0.93*Target + 0.05

0.66
066 068 0.7 072 074
Target

Figura 7.4 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 500 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la
funcion trainbr.

— Condiciones de entrenamiento: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas y la funcién trainlm
(ver figura 7.11).

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 2
capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr, correspondiente a la figura 7.10.
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Test: R=0.95751

0.74

2*Target + 0.056
=
N

o 0.7

0.68 0.7 0.72 0.74
Target

Figura 7.5 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 500 casos y unas condiciones de: 3 capas con 10, 10 y 5 neuronas y
la funcion trainbr.

0.74
0.73

o
-
N}

0.71

o
~

0.69
0.68

Output ~= 0.85*Target + 0.11

0.67 .

Figura 7.6 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccion de ceniza, un
entrenamiento con 500 casos y unas condiciones de: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas y
la funcién trainlm.

e Matriz de 2000 filas:

— Condiciones de entrenamiento: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm (ver figura
7.12).
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Test: R=0.93799

0.74

0.72

Output ~= 0.9*Target + 0.075

Figura 7.7 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 1000 casos y unas condiciones de: 1 capa con 20 neuronas y la funcién
trainlm.

Test: R=0.94537

0.74

073 |-

0.72
0.71

0.7
0.69

0.68

Output ~= 0.93*Target + 0.052

0.67

0.68 0.7 0.72 0.74
Target

Figura 7.8 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la
funcién trainlm.

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.13).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcion trainbr (ver
figura 7.14).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.15).
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Test: R=0.95669

0.74
0.73

0.72

0.71

0.7

0.69

0.68

Output ~= 0.92*Target + 0.057

0.67

Figura 7.9 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccion de ceniza, un
entrenamiento con 1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la
funcidn trainbr.

Test: R=0.95969

0.74
0.73

0.72

0.71

Output ~= 0.92*Target + 0.056

Figura 7.10 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 40 y 10 neuronas y
la funcién trainbr.

— Condiciones de entrenamiento: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas y la funcién trainlm
(ver figura 7.16).

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 2
capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr, correspondiente a la figura 7.15.
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Test: R=0.9408

O  Data

o
~J
Fa

b
~J
%]

Output ~= 0.93*Target + 0.054

0.7
0.68
0.66
- 0
066 068 07 072 074
Target

Figura 7.11 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 1000 casos y unas condiciones de: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas
y la funcién trainlm.

Test: R=0.9374

0.74

0.72

0.7

0.68

Output ~= 0.88*Target + 0.083

0.68 0.7 0.72 0.74
Target

Figura 7.12 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 2000 casos y unas condiciones de: 1 capa con 20 neuronas y la
funcién trainlm.

Porcentaje de ganancia 6sea BDG:

e Matriz de 500 filas:

— Condiciones de entrenamiento: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm (ver figura
7.17).
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Test: R=0.95889

0.74

0.72

0.7

0.68

Output ~= 0.93*Target + 0.051

0.68 0.7 072 0.74
Target

Figura 7.13 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 2000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y
la funcién trainlm.

Test: R=0.95064

0.74 O Data
Fit
Y=T

0.72

0.7

0.68

Output ~= 0.92*Target + 0.058

0.66 |
066 068 07 072 074

Target

Figura 7.14 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 2000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y
la funcién trainbr.

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.18).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.19).
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Test: R=0.96128
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Figura 7.15 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccién de ceniza, un
entrenamiento con 2000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 40 y 10 neuronas y
la funcion trainbr.

Test: R=0.95831

O Data

Output ~= 0.93*Target + 0.049

0.65 0.7 0.75
Target

Figura 7.16 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida de la fraccion de ceniza, un
entrenamiento con 2000 casos y unas condiciones de: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas
y la funcién trainlm.

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 40 y 10 neuronas y la funcidn trainbr (ver
figura 7.20).

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 2
capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr, correspondiente a la figura 7.20.

e Matriz de 1000 filas:
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Output ~= 0.96*Target + -0.15

Test: R=0.9598

Figura 7.17 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 500 casos y unas condiciones de: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm.

Output ~= 0.88*Target + -0.54

Test: R=0.93145

15
O Data
10 Fit
Y=T
5

00 O

-20 -10 0 10

Figura 7.18 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 500 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm.

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver

figura 7.21).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver

figura 7.22).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver

figura 7.23).
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Test: R=0.95308
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Figura7.19 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 500 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcion trainbr.

Test: R=0.96087
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20 bo A

Output ~= 0.96*Target + 0.025
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Figura7.20 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 500 casos y unas condiciones de: 2 capas con 40 y 10 neuronas y la funcidn trainbr.

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 2
capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr, correspondiente a la figura 7.23.

e Matriz de 2000 filas:

— Condiciones de entrenamiento: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm (ver figura
7.24).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.25).
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Test: R=0.96141

10 O Data
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Output ~= 0.95*Target + -0.13
=

Figura 7.21 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién
trainlm.
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Figura 7.22 Curva de regresién que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién
trainbr.

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.26).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.27).

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 2
capas con 40 y 10 neuronas y la funcién trainbr, correspondiente a la figura 7.27.
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Test: R=0.97431
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Figura 7.23 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 40 y 10 neuronas y la funcién
trainbr.

Test: R=0.96657

Output ~= 0.95*Target + -0.17

Figura 7.24 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 2000 casos y unas condiciones de: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm.

Como comentario a las graficas obtenidas para el dafio, se puede ver que los valores se concentran
0, cerca de 0 o en torno a 1, lo normal y mejor es que estén rondando los primeros, ya que en los
segundos indicaria que el hueso ha sufrido una fractura, al estar los valores en tanto por uno.
Dafio:

¢ Matriz de 500 filas:
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Test: R=0.97572
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Figura 7.25 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 2000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién
trainlm.
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Figura 7.26 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 2000 casos y unas condiciones de: 2 capa con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr.

— Condiciones de entrenamiento: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm (ver figura
7.28).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.29).

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 1
capa con 20 neuronas y la funcién trainlm, correspondiente a la figura 7.28.
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Test: R=0.98232
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Figura 7.27 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del BDG, un entrenamiento
con 2000 casos y unas condiciones de: 2 capa con 40 y 10 neuronas y la funcidn trainbr.

Test: R=0.85866
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Figura 7.28 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafio, un entrenamiento
con 500 casos y unas condiciones de: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm.

e Matriz de 1000 filas:

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.30).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr (ver
figura 7.31).

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 2
capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainbr, correspondiente a la figura 7.31.
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Figura 7.29 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafio, un entrenamiento
con 500 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm.
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Figura 7.30 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafo, un entrenamiento con
1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm.

¢ Matriz de 2000 filas:

— Condiciones de entrenamiento: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm (ver figura
7.32).

— Condiciones de entrenamiento: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm (ver
figura 7.33).

— Condiciones de entrenamiento: 3 capas con 40, 20 y 10 neuronas y la funcién trainscg
(ver figura 7.34).
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Test: R=0.91445

Output ~= 1*Target + 0.0019

Figura 7.31 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafno, un entrenamiento con
1000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcion trainbr.

— Condiciones de entrenamiento: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas y la funcién trainlm
(ver figura 7.35).

Test: R=0.82577
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Figura 7.32 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafio, un entrenamiento
con 2000 casos y unas condiciones de: 1 capa con 20 neuronas y la funcién trainlm.

Viendo el coeficiente R en las curvas de regresion, se obtiene que la mejor red es el caso de 3
capas con 40, 20 y 10 neuronas y la funcién trainscg, correspondiente a la figura 7.34.

Ademas, se puede deducir que la red que predice mejor el dafio es la de 1000, ya que cuando el
resultado debe estar en torno a 1, no se va a valores pequefios, lo cual podria ser peligroso al estar
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Test: R=0.86247

Output ~= 0.82*Target + 0.0052

Figura 7.33 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafo, un entrenamiento con
2000 casos y unas condiciones de: 2 capas con 20 y 10 neuronas y la funcién trainlm.

Test: R=0.93109
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Figura 7.34 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafio, un entrenamiento
con 2000 casos y unas condiciones de: 3 capas con 40, 20 y 10 neuronas y la funcién
trainscg.

diciendo que el hueso no se rompe cuando en la realidad si pasarfa.

Por dltimo, se van a comparar las mejores funciones obtenidas para cada ndmero de
casos mediante unos programas en Matlab llamados error_red_ash/BDG /damage.m y
cuantif _error_ash/BDG /damage.m, (se pueden ver en el anexo), que han dibujado en una so-
la gréfica las medias de los errores de cada salida en los distintos instantes de tiempo, es decir, para
cada dato de testeo, se han tomado todos los que corresponden a un instante de tiempo y se ha
realizado el promedio. Viendo la gréfica 7.36, es dificil ver cudl es la que predice mejor, por eso,
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Figura 7.35 Curva de regresion que da la red para el caso de la salida del dafio, un entrenamiento
con 2000 casos y unas condiciones de: 3 capas con 40, 10 y 10 neuronas y la funcién
trainlm.

se llevé a cabo un cdlculo adicional en el que se hacia un promedio de las medias de los errores
obtenidos, como se aprecia en el anexo, y se extrajo que la que menor error tenia era la red de 2000
casos, al ser de 0,0028, mientras que los otros fueron de 0,0030. Las siguientes expresiones resumen
los calculos realizados:

_Z;‘:I Salida(r);

. (7.1)

Erroryeqio total =

" E d;
_ "1 Errormed,
Errormedio total — n (72)

La ecuacién 7.1 es la expresion que refleja el promedio de una de las salidas (BDG, fraccion de
ceniza o dafio) en un instante determinado "r", y donde k es el niimero de datos de testeo. Mientras
que la ecuacién 7.2, refleja los calculos adicionales que han sido necesarios para el caso de la
fraccion de ceniza, y n es el nimero de instantes en que se evalda la fraccién de ceniza.

En el caso del BDG, se ve claramente en la figura 7.37 que también es la de 2000, mientras que
para el daio con 2000 casos estd sobreentrenada y la que mejor predice es la de 1000 al estar los

errores mds cercanos a 0 a lo largo del tiempo, como se aprecia en la figura 7.38.
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Figura 7.36 Curva que representa la media de los errores de la fraccion de ceniza obtenido por las
redes neuronales con respecto al tiempo.
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Figura 7.37 Curva que representa la media de los errores del BDG obtenido por las redes neuronales
con respecto al tiempo.
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G058 Comparacion de la media de los errores en el dafio

2000

500

0.035

0.03 r

0.025

0.02 r

La media del error

0.015 1

0.01

0.005

D 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25

El dario en los distintos instantes de tiempo

Figura 7.38 Curva que representa la media de los errores del dafio obtenido por las redes neuronales
con respecto al tiempo.



7.3 Algoritmo genético

67

7.3 Algoritmo genético

Los resultados que se obtuvieron en el algoritmo genético y los estudios previos que se realizaron
para decidir qué tipo de herramienta de optimizacién se usaria se ven en esta seccion.

7.3.1 Estudios previos

En primer lugar, en los estudios previos a la realizacién de un algoritmo genético, se obtuvo que la
superficie que se obtenia al representar T2 y T4 frente al BDG, tenfa més de un minimo local, por
lo que la mejor herramienta de optimalidad en esta situacién era un algoritmo genético (ver figura
7.39) y ademads, no fue necesario realizar mas pruebas, ya que si con las primeras se obtenian mds
de un minimo local, no seria adecuado un algoritmo de gradiente.

Ano 10 BDG

400

300 400

200 300
: P 200
100 s 100
T4 0 0 T2

Figura 7.39 Superficie que representa el valor del BDG en el afio 10 de enfermedad, variando T2 y
T4, siendo T1, T3 y T5 constantes. Se aprecian varios minimos.

7.3.2 Aplicacion del algoritmo genético

Se ha querido estudiar cémo varian los pardmetros del tratamiento, que son las variables optimizadas,
y las salidas BDG, dafio y fraccién de ceniza que se obtienen para distintas combinaciones de los
datos del paciente. Para ello, se han realizado una serie de figuras en las que se comparan estos
pardmetros.

Estudio de la variacion de k

res

En primer lugar, se experiment6 con el caso de variacion de k,,, manteniendo el resto de pardmetros
constantes, en los que la variacién de la actividad fisica Ac = 0,1M Pa, el tiempo de enfermedad =
3 afios y PgAA;’VOKL = 2000pM /dia (ver figuras 7.40 y 7.41 para la evolucién de los tratamientos y las
figuras 7.42, 7.43 y 7.44 la evolucion de las distintas salidas).

Como se puede observar, en el caso de la influencia en el tratamiento, en cuanto a la dosis de
los mismos, a medida que k,,, va creciendo, hasta el valor de 150 %, es necesaria la inyeccién de
menor cantidad de Denosumab para alcanzar el tratamiento 6ptimo. Sin embargo, cuando supera

ese valor, cada vez es necesario mas tratamiento. Por otro lado, las frecuencias de suministro de los
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Comparacién de tratamientos para los distintos casos de kres
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Figura 7.40 Curva de las dosis de los tratamientos (,,).

Comparacion de tratamientos para los distintos casos de kre
200 T . . ; ; .

s

800 s T b

Tratamiento 1
Tratamiento 2

Cambio del tratamiento 1 al 2
600 b

700

500 b

400 5

Frecuencia Dias

300 7

200 7

100 ' &

100

120

140

160
k

%

180

200

220

240

res

Figura 7.41 Curva de las frecuencias de los tratamientos ().

tratamiento a pacientes no estdn apenas influenciadas por el k,,,, ya que se mantienen relativamente
constantes.

La fraccién de ceniza, al igual que el BDG no estdn influenciados por la variacién de k., sin
embargo, se puede apreciar que a mayor valor de esta variable, hay mas mineralizacién y ganancia
6sea. El daiio si estd mds afectado por esta variable. De forma llamativa se aprecia que cuando el
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Fraccion de ceniza
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Figura 7.42 Curvas de la fraccion de ceniza (k,,;).
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Figura 7.43 Curvas del BDG (k,,,).
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Figura 7.44 Curvas del dafio (k,,;).
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k,.; es pequeiio, produce mayor dafio, pudiendo ser tan elevado que existe el riesgo de rotura. Esto
puede ser debido a que como el k,,, es la tasa relativa de reabsorcion ésea normalizada con respecto
a la reabsorcién 6sea normal, a menor valor de ésta, se produce menos reabsorcion, impidiendo la
regeneracion del hueso, lo que implica que éste se quede con mayor dafio y mineralizacién.

Estudio de la variacion de Ac

A continuacidn, se experimentd variando Ac manteniendo el resto de pardmetros constantes, en los
que k,,, = 200 %, el tiempo de enfermedad = 3 afios y P};AA’]{,%L = 2000pM /dia (ver figuras 7.45 y
7.46 para la evolucion de los tratamientos y las figuras 7.47, 7.48 y 7.49 la evolucién de las distintas

salidas).

Comparacion de tratamientos para los distintos casos de Ao
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Figura 7.45 Curva de las dosis de los tratamientos (Ao).

Como se aprecia en las figuras correspondientes a la variacion de la actividad fisica, se observa que
a mayor cantidad de actividad, en el tratamiento 1 influye en una menor necesidad de inyeccién de
Denosumab, mientras que en el tratamiento 2, cuando la actividad es insuficiente (menor que la de
equilibrio), a medida que aumenta ésta, hace falta mayor dosis, pero una vez que ha superado un
cierto valor, de 0,05 MPa, la necesidad disminuye. En cuanto a las frecuencias de los tratamientos,
esta variable apenas influye.

Por otro lado, cuanto mayor es la actividad fisica, menor es la fraccién de ceniza resultante tras el
tratamiento, ademds de que hay mayor incremento de densidad dsea. Esto estd influenciado porque
cuando se realiza ejercicio, la remodelacién 6sea se activa, tal y como se vio en el capitulo 2, al
producir una variacion en las tensiones que reciben los osteocitos. Por esto, como los osteoblastos
en la fase de formacion depositan osteoide, que no tiene fase orgénica, la mineralizacién es menor.
Esto también explica por qué cuando la actividad fisica es casi nula, la mineralizacién es alta. Sin
embargo, si la actividad fisica crece demasiado, esto puede dar lugar a un estado peligroso en el
que el dafio de valores muy cercanos a 1, provocando fracturas éseas.
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Figura 7.46 Curva de las frecuencias de los tratamientos (AG).
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Figura 7.47 Curvas de la fraccién de ceniza (Ao).
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Figura 7.49 Curvas del dafio (Ao).
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Estudio de la variacion del tiempo de enfermedad

Posteriormente, se experiment6 variando el tiempo de enfermedad manteniendo el resto de para-
metros constantes, en los que k.., = 200%, Ac = 0,1MPa 'y Py1%, = 2000pM /dia (ver figuras
7.50 y 7.51 para la evolucidén de los tratamientos y las figuras 7.52, 7.53 y 7.54 la evolucién de las

distintas salidas).

ﬁr%nparacién de tratamientos para los casos de tiempo de enfermedad
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Figura 7.50 Curva de las dosis de los tratamientos (tiempo de enfermedad).

Viendo las figuras, se deduce que a medida que el tiempo de enfermedad previa al tratamiento crece,
la cantidad de tratamiento necesaria disminuye. En cuanto a las frecuencias de los tratamientos,
se aprecia que el tratamiento 1 es suministrado con menos frecuencia que el 2, hasta el afio 5, sin
embargo, a partir de ahi ocurre lo contrario.

La evolucién de la curva de la fraccion de ceniza informa de que a mayor tiempo de enfermedad,
menor es la mineralizacién y el dafio a largo plazo tras el tratamiento éptimo suministrado. Sin
embargo, la ganancia désea es significativamente mayor en el caso de un paciente tratado con menos
afos de enfermedad previa.
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Fraccion de ceniza
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Figura 7.51 Curva de las frecuencias de los tratamientos (tiempo de enfermedad).
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Figura 7.52 Curvas de la fraccion de ceniza (tiempo de enfermedad).
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Comparacion de BDG a lo largo del tiempo
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Figura 7.53 Curvas del BDG (tiempo de enfermedad).
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Figura 7.54 Curvas del dafio (tiempo de enfermedad).
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= 0 Ve PMO
Estudio de la variacion de Py, %,

Por 1ltimo, se experimentd variando Pg %VOKL manteniendo el resto de pardmetros constantes, en los

que k,,, = 200%, Ac = 0,1MPa y el tiempo de enfermedad = 3 afios (ver figuras 7.55 y 7.56 para
la evolucién de los tratamientos y las figuras 7.57, 7.58 y 7.59 la evolucién de las distintas salidas).

PRANKL
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Figura 7.55 Curva de las dosis de los tratamientos (PIfAA;I\,OKL).

En este caso, con el aumento de P&A}’VOKL hasta el valor de 2500 pM/d{a aproximadamente, se produce
un aumento en la necesidad de dosis del tratamiento 6ptimo. Sin embargo, cuando los valores de
esta variable supera este valor, la necesidad de mayor tratamiento disminuye.

Por otro lado, cuando el valor de P;%VOKL es mayor, los resultados que se obtienen son mejores,
es decir, la mineralizacién y el dafio son pequeiios, mientras que el porcentaje de ganancia dsea
aumenta. Esto es debido a que esta variable se corresponde con la tasa de produccién de RANKL
correspondiente con la enfermedad de osteoporosis postmenopdusica, que implica que a mayor valor

de esto, mas cantidad de RANKL se produce, aumentando la diferenciacion de los osteoclastos.
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Figura 7.56 Curva de las frecuencias de los tratamientos (PIQ%\,OKL).
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8 Manual del programador

1 objetivo de este capitulo es entender como se ha programado la rutina y qué significan las
lineas del cédigo de cada uno de los archivos utilizados para llevar a cabo el programa,
como un breve manual de programador, ademds de cudl es el sentido global del programa y de las
funciones. La rutina estd dividida en 3 grandes partes: la aplicacion del modelo matematico, las
redes neuronales y el algoritmo de optimizacién genético.

8.1 Aplicacion del modelo matematico

El objetivo de los siguientes archivos es obtener las matrices que se usardn mds adelante para
entrenar la red neuronal y obtener la funcién correspondiente mediante la utilizacién del modelo
matemdtico explicado anteriormente.

8.1.1 Archivo funcion_principal

El archivo de la funcién principal es un blucle "for" que va construyendo las matrices de fila en fila.
En primer lugar, se pone un comando que es rng(’shuffle’) que ayuda a que el programa tome los
valores mds aleatorios, ya que Matlab toma valores seudoaleatorios y cuando se empieza de nuevo
la sesion, siempre empieza por el mismo. A continuacién, mediante la funcién randi se toman
valores de los tratamientos (T1-T5) y las constantes que serfan propias del paciente en los intervalos
adecuados (k,.,, Ao, el tiempo que lleva de enfermedad y el PEMG., del paciente).

Posteriormente se llama a la funcién run_bonemodell2 que es la que aplica el modelo matemético
y devuelve las tres salidas que se quieren analizar, BDG, fraccién de ceniza y el daifio, durante los
10 afios de tratamiento cada 6 meses. Para montar las matrices, se cargan los resultados y se hace
un bucle "for" que va cogiendo los valores correspondientes a los intervalos de 6 meses, por eso se
multiplica por 720 (Se consideran afios de 360 dias para facilitar la tarea).

Por dltimo, se guardan las matrices formadas.

Funcion run_bonemodel12

Esta funcion tiene de entrada los pardmetros caracteristicos del tratamiento y las constantes propias
del paciente.

En primer lugar, se declaran una serie de pardmetros constantes y se carga el tratamiento 02 (viene
en el cddigo de Matlab como predeterminado), a elegir por el usuario. Posteriormente llama a la
funcioén fu_modelparametersi2, que tiene los pardmetros del modelo, y éstos se actualizan mediante
los datos de entrada de la funcién run_bonemodell2. A continuacién, se determinan los pardmetros
que definen el intervalo de dosis del tratamiento y enfermedad.

Los valores iniciales de las variables del modelo se calculan mediante otra funcion llamada Main_ -
homeost_v2, que parte de unos valores iniciales predeterminados y corre la simulacién hasta que
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alcanza la homeostasis, es decir, hasta que se consigue que los valores se mantengan estables y se
actualizan los pardmetros. De aqui en adelante, se lleva a cabo el modelo matemadtico explicado en
el capitulo 3. Para ello se han necesitado una serie de funciones extra como son:

* fu_updateVFPREV12: esta funcién actualiza la cola VFPREV con la cantidad de tejido
formado (DVF) y reabsorbido (DVR) cada dia.

* fu_calminerall2: esta funcion proporciona la fracciéon de volumen mineral de un pedazo de
hueso formado hace t dias.

* fu_loadcasel?2: esta funcién modifica los pardmetros del modelo en funcién del estado de
carga/caso simulado.

* fu_bonecelldynamicsi2: esta funcién resuelve las ecuaciones y estd compuesta de otras
funciones:

— fu_PTHI2: esta funcion calcula los valores de la funcién activadora / represora PTH.

— fu_TGFbe_dI2: esta funcién calcula la concentracion de TGF 3 y luego los valores de
la funcién activadora / represora.

— fu_mechanicsi2: esta funcién calcula las cantidades de la regulacién mecdnica.

— fu_RANKLI?2: esta funcién calcula los valores de la funcién activadora / represora
RANKL

— specific_surfacel?2: esta funcion calcula la superficie especifica Sy, .
— fu_danol?2: esta funcién evalia el dano.

* denosumabl2: esta funcién sirve para calcular la concentraciéon de Denosumab.

Para terminar, se calcula el BDG. Para ello, se definen los instantes de tiempo en que se van a guardar
los resultados mediante un bucle "for". Después se va calculando la ganancia 6sea en porcentaje
con respecto al primer afio de tratamiento. Finalmente, se guardan todos los resultados.

Funcién Main_homeost_v2

Esta funcidn tiene de entrada los valores del tratamiento y el k,,, del paciente. El objetivo de esta
funcioén es calcular los valores iniciales de las variables dindmicas del modelo tras alcanzar la
homeostasis, que es una propiedad de los organismos que consiste en su capacidad de mantener una
condicién interna estable compensando los cambios en su entorno, con una tansién constante en
este caso de 0,5 MPa.

Para conseguir esos valores, en primer lugar, hay que establecer unos que vienen predeterminados y,
mediante unas funciones auxiliares parecidas a la que se usaron en la funcién principal, fu_modelpa-
rameters12homeost, que contiene los pardmetros de la homeostasis y run_bonemodell2_homeost,
al que solo se le pasan los valores del tratamiento, los pardmetros de la homeostasis y el volumen de
referencia inicial, se van consiguiendo unos valores de las variables dindmicas que podrian ser los
nuevos iniciales. Estas funciones son utilizadas dentro de un algoritmo de convergencia mediante
un bucle "while", que para de iterar cuando los valores iniciales predeterminados o los de la dltima
simulacién realizada, y los obtenidos mediante la simulacién actual convergen en una tolerancia
menor de la indicada. Por tltimo, se guardan los resultados.

Funcion injection12

Esta funcién tiene como entradas las caracteristicas del tratamiento (T1-T5), el peso del paciente y
el tiempo de inyeccidn. Se pretende crear un vector que contenga las inyecciones que correspondan
durante los tiempos determinados, y se hace de forma automatica mediante un bucle "while", que
tiene un contador y va colocando de forma ordenada los pardmetros.
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8.2 Redes neuronales

El objetivo de este programa es obtener las funciones que vayan a utilizarse en la optimizacion.

Para ello, se ha hecho lo més general posible, de forma que el usuario vaya introduciendo las
caracteristicas y matrices tanto de entrada como de salida que vayan a usarse para entrenar la red o
validarla.

8.2.1 Archivo red_neuronal_general.m

En primer lugar, el programa reclama al usuario que ponga el nimero de capas y la cantidad de
neuronas por capa, en forma de vector, por ejemplo, [10,20], esta red tendria 2 capas, en la primera,
10 neuronas y en la segunda 20. A continuacién, se le pide al usuario que ponga la funcién de
entrenamiento que se quiera usar (trainlm, trainbr o trainscg). Posteriormente se cargan las matrices
de entrada y salida que se obtuvieron en el anterior programa mediante el comando load, y se crea
un codigo para que el usuario escoja las que quiere entrenar (se han cargado todas las matrices).
En las siguientes lineas se crea la red neuronal en si. En primer lugar, se le pone un nombre, después,
mediante la funcién feedforwardnet, se ponen las capas y la funcién de entrenamiento que ya escogio
el usuario. Con la funcién configure se le pasa a la red las entradas y las salidas. Con la funcién
view aparece un cuadro con la red neuronal que se va a entrenar, viéndose las capas, neuronas, las
entradas y las salidas.

A continuacién, con la funcién train, se lleva a cabo el entrenamiento de la red, obteniendo como
salida la red y los datos que se han usado para el entrenamiento, validacion o testeo.

Por dltimo, se guardaria la red con el comando save y se genera la funcién correspondiente mediante
genFunction.

8.2.2 Archivo error_red_salidasgen.m

En este archivo, se trata de cuantificar el error de las redes neuronales obtenidas en el apartado 8.2.1.

Para ello, se empieza cargando las redes, mediante el comando load y se toman de cada, una las
salidas que se vayan a analizar con los indices de testeo guardados en la red neuronal.

Para calcular el error relativo entre lo que deberia dar la red y lo que da, se realiza un bucle "for",
que va calculando para cada una de las entradas correspondientes al testeo, la salida que se quiera
comprobar, mediante la funcién generada por la red neuronal. Despues, se restan ambos vectores y
se guardan.

8.2.3 Archivos cuantif_error_ash/BDG/damage.m

Son varios archivos pero todos tienen la misma estructura, el objetivo es comparar en una misma

gréfica los errores de los resultados de distintas redes neuronales que se han calculado anteriormente.

Para compararlos, se cargan los errores que se han guardado en el archivo error_red_salidasgen.m,
y se hace una media aritmética con los vectores de las distintas redes (con diferentes casos de
entrenamiento). Y, finalmente se pinta la grafica comparando las 3 redes neuronales, de 500, 1000 y
2000 casos de entrenamiento.

8.3 Optimizacion

El objetivo de este programa es obtener el tratamiento 6ptimo de Denosumab para un paciente
determinado, para ello, hay que interactuar con el programa una vez ejecutado, de esa forma, es lo
mads general posible y el cddigo no se cambia para cada paciente.
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8.3.1 Archivo algoritmo_genetico.m

Este archivo se ha realizado de forma que cuando se ejecute, el programa interactie con el usuario.
Las primeras lineas consisten en la entrada de datos del programa por parte del usuario, donde
se tendrd que poner el k., Ao, el tiempo que lleva de enfermedad y el PlfAA;’V‘;(L del paciente. A
continuacién hay una linea con los valores iniciales de las constante incdgnita del problema de
optimizacién. Son unos valores comprendidos en el rango en el que se tienen que encontrar dichas
variables.

Las siguientes lineas del cédigo muestran los limites entre los que se pueden encontrar las variables
incégnita, ademds de unas matrices de restriccion por si hubiese que relacionar las incégnitas, pero
en nuestro caso estd en blanco.

Una vez que ya se tienen las condiciones iniciales y restricciones, se procede al algoritmo en si. En
este caso se han hecho 15 iteraciones mediante un bucle "for". Dentro de ese bucle, en primer lugar,
se toman las variables que se van a optimizar de forma aleatoria, por eso se usa el comando "randi",
que las va tomando en el intervalo que se indique. Después, mediante la funcién gaoptimiset, una
funcién de Matlab donde se ponen las opciones del algoritmo (tamafio de la poblacién, nimero
de generaciones, tolerancia de la funcién etc.). En la siguiente linea estd la llamada a la funcién a
optimizar fecuacionesgal?2, pasando los pardmetros dados por el usuario. Para terminar el bucle, se
llama al algoritmo genético.

Se han puesto también 3 lineas de c6digo en la que se analiza cianto valen para ese tratamiento
Optimo, la fraccién de ceniza, el daino y BDG.

Por ltimo, estdn las lineas que muestran el resultado final, mediante la funcién "disp" y los resultados
de BDG, daio y fraccién de ceniza que se optienen para ese tratamiento.

Funcién fecuacionesga12

Esta funcién es la que se va a optimizar y tiene de entrada en primer lugar, las incénitas y en
segundo lugar, los pardmetros constantes. A continuacion, se llama a las funciones obtenidas de la
red neuronal mejor ajustadas, para que den los valores de salida, BDG, fraccién de ceniza y dafio,
mediante las variables salida_BDG, salida_ash, salida_damage respectivamente.

Después se lleva a cabo un problema de penalizacion, de forma que si el dafio y la fraccion de ceniza
superan un cierto valor, se incrementa este en 100, para que asi, a la hora de la optimizacion, se
deseche esa opcion de forma rdpida. Esto se ha llevado a cabo a través de dos bucles "for", que iban
recorriendo las componentes de los vectores que daban las funciones anteriormente mencionadas.
Por ultimo, se hace un promedio con las componentes del vector salida_BDG, y la funcién objetivo
a minimizar estard compuesta por el menos promedio del BDG, y la suma de las penalizaciones del
dafio y la fraccién de ceniza.
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1 objetivo de este capitulo es facilitar la tarea al usuario final de este programa, para ello, se
E va a ilustrar mediante imdgenes y breves comentarios sobre cémo debe ir contestando para
obtener el resultado final. El programa con el que tiene que interactuar es Matlab.

En primer lugar, teniendo el archivo de algoritmo_genetico.m abierto (ver en la figura 9.1), se le
da a F5 o al tridngulo superior verde. Entonces aparecerd un didlogo con el usuario en el que se le
solicitard el k,,, del paciente en el Command window, ver en la figura 9.2a. A continuacion, de igual
forma, el programa pide al usuario que inserte el incremento (+) o decremento (-) de la actividad
fisica del paciente, mediante la escritura de eps, suario, ver figura 9.2b. Después, pedira el tiempo
que lleva con la enfermedad sin tratamiento (tiempo_enfermedad), ver en la figura 9.2c. Por tltimo,

se solicita el P&A’,’\,OKL del paciente (Prankl_usuario), ver en la figura 9.2d.

4\ MATLAB R20170 - X
s EDTOR PUBLISH . eI 5<= < Documentation B Losn |
- [ Find Files Insert i~ kg < I
woES & £ £ L pmnsen &
(L) Compare v | GoTo v Comment % gz %3
New Open Save Breakpoints  Run  Runand |4 Advance  Runand
v % Y Pt v (yFind v Indent ] g - v Adance Time
FLE NAVIGATE eom BREAKPONTS RUN =
G (53| » C > Users » Rocio » OneDrive » Documentos » tig » modelol2 - p
[USWCN P, Editor - C\L \R¢ OneDrive\Documentos\tf felo12\algoritmo_genetico.rr B Workspace ©
| algoritmo_geneticom + Name Value
FRl~ | 1- clear all =
B 2-  clc
:j(. 3
Seo |4 xres = inpuc(r
d‘ 5- eps = input('e s
d 6-  t _enfermedad = inpu enfermedad ');
He. -
7-  Prankl = input('® N
He ran nput ( )
He e
He. 9-  z0=[40,4 80,8001; ta. Hacen falt el algoritmo genetico er mas ad
He. |20
He. |12
He. [12-  limite_: T4 T
fHe. 13-  limite_superior = [120, 120, 360, 360, 3600];
He. l1a- hu
‘je 15—
‘Je- 16
e N
B |
18
Be.
G, [°
=Y |20
algor.. v | |n1 .
< >
restriccione

condiciones

fas variables g |
optimizar

Figura 9.1 Impresion de la pantalla con el programa abierto.

Posteriormente, cuando el programa ha terminado de ejecutarse aparecerd de nuevo en el Command
window un comentario que explica cudl es el tratamiento 6ptimo (ver en la figura 9.3)
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66
€7
I -~
6
Jx Kres usuario | I <

Kres usuario 230

f.lg eps usuario |

(@) Ky (b) Ac.

Command Window

Kres usuario 230
Kres usuario 230 eps usuario 0.1
eps_usuario 0.1 tiempo enfermedad 4
Jx tiempo enfermedad | Jx Prankl usuario |
(¢) Tiempo de enfermedad. (d) MO, .

Figura 9.2 Comunicacién del usuario con el Command window para escribir los datos del paciente.

I«
Command Window
Optimization terminated: maximum number of generatlions exceeded.

Optimization terminated: maximum number of generations exceeded.
Optimization terminated: maximum number of generations exceeded.

El tratamiento optimo para el paciente es:
La dosis del tratamiento 1 es 34.1318 mg en intervalos de 74.1611 dias
La dosis del tratamiento 2 es 103.5248 mg en intervalos de 97.8143 dias

El tiempo de cambio entre un tratamiento y otro es 806.7612 dlias
| P8 '

Figura 9.3 Comunicacion final con el usuario en la que le expone el tratamiento 6ptimo para el
paciente concreto.



10 Conclusiones y trabajos futuros

ras haber realizado este trabajo, se han obtenido una serie de conclusiones en cuanto a los
T pardmetros que caracterizan a las redes neuronales, para que ajusten de forma correcta los
datos. En cuanto a la funcién de entrenamiento, se vié que la funcién trainbr, aunque tarda més la
ejecucion, es la que dio mejores resultados para la red de la fraccion de ceniza y para el BDG. Sin
embargo, para el caso del dafo, la que mejor resultado dio fue la funcién trainscg. Esto puede ser
debido a la peculiaridad de la distribucién de los datos, que estaban o en torno a 0 o cerca de 1,
pero no habia datos entre ambos valores.
Por otro lado, en cuanto a la cantidad de capas y neuronas en la red, se aprecié que donde mejores
resultados habia era en el caso de 2 capas, con 40 y 10 neuronas respectivamente.
El niimero de casos afecta al entrenamiento de la red. Asi, se esperaba que a mayor nimero de datos,
la red ajustara mejor, pero en el dafio no ocurri6 asi, sino que en el caso de 2000, se sobreentren la
red, dando peores resultados que el de 1000 casos. Como era de esperar, con 500 casos se obtuvieron
los peores resultados, ya que era un nimero insuficiente de entradas.
Otra conclusién que se ha extraido en cuanto a la red neuronal es que de forma general, ésta ha ido
prediciendo peor las salidas a medida de que el tiempo iba creciendo. Esto podria mejorarse en un
futuro cambiando pardmetros de la red.
En cuanto a los resultados en si, se puede apreciar que en general, la frecuencia de los tratamientos
no cambia con la variacion de los pardmetros del paciente, siendo el tiempo entre una inyeccion y
otra del tratamiento 2 mayor que en el tratamiento 1, salvo en el caso de la variacion del tiempo de
enfermedad, ya que sobre el aflo 5, se intercambian las frecuencias de los 2 tratamientos, ademads la
dosis necesaria para el tratamiento, es mayor en la fase 2 o tratamiento 2 que en la 1. Por otro lado,
de forma maés particular, se pueden ir discutiendo los resultados obtenidos para la variacién de cada
uno de los pardmetros caracteristicos del paciente:

* En el caso de variacién de k,,,, se obtuvo que la cantidad de dosis necesaria para lograr el
tratamiento Optimo iba disminuyendo a medida que aumentaba k. Sin embargo, cuando ésta
valia 150 % se producia un minimo, a partir del cual, era necesario mas dosis de tratamiento.

Evaluando c6mo influye esta variable en cada una de las salidas, se aprecia que en la fraccion
de ceniza y en el BDG apenas afecta su variacion, mientras que en el caso del dafio, si k,,;
estd en torno a 100 %, alcanza valores altos, pudiendo llegar a ser fractura, aunque esto es un
caso mds limite.

* Parael caso de variacién de Ao, se aprecia que para el tratamiento 1, a medida que la actividad
fisica aumenta, hace falta inyectar menos dosis para lograr el tratamiento 6ptimo, mientras que
en el tratamiento 2, cuando la variacion de actividad fisica es negativa y ésta va aumentando
positivamente, hay que suministrar mayor dosis, pero cuando se alcanza un cierto valor de
actividad fisica la cantidad necesaria de tratamiento disminuye.
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Viendo cémo afecta la variacién de Ac en cada una de las salidas, se aprecia que no influye
mucho en la fraccién de ceniza, pero se puede observar que a mayor actividad fisica, la
mineralizacién es menor. En cuanto a la influencia en el BDG, se ve que a mayor actividad
fisica, el incremento de ganacia dsea es mayor, mientras que en el caso del dafio, si la actividad
fisica es demasiado elevada, puede provocar rotura del hueso. Por el contrario, cuando la
actividad es demasiado pequeiia, o casi nula, el dafio es casi inexistente.

* En el caso del estudio de la variacion del tiempo de enfermedad, se obtuvo que si el tiempo
que ha transcurrido de enfermedad sin tratamiento es pequeiio, hace falta mas dosis para
conseguir el tratamiento éptimo.

Evaluando c6mo influye esta variable en cada una de las salidas, se aprecia que en la fraccion
de ceniza, cuanto mayor sea el tiempo de enfermedad, menor mineralizacién habra a largo
plazo con el tratamiento 6ptimo. Sin embargo, en cuanto al porcentaje de ganancia dsea, se
puede ver que cuanto menos tiempo de enfermedad tenga, se consigue de forma significativa
un BDG mayor. Por otro lado, en el caso del dafio, a largo plazo no influye apenas, lograndose
un ligero menor dafio cuando el tiempo de enfermedad es mayor.

¢ Por ultimo, estudiando el caso de variacion de P&"}’VOKL, se obtuvo que hasta valores de 2500

pM/dia, habia que suministrar mayor dosis de tratamiento para que fuera el 6ptimo, sin
embargo, a partir de ese valor, hacia falta menos dosis.

Viendo la influencia de esta variable en cada una de las salidas, se aprecia que cuanto mayor
es la cantidad de PIfA"fVOKL, la mineralizacién a largo plazo es menor. En cuanto al BDG, apenas
influye la variacién de esta variable, consiguiéndose valores muy similares a largo plazo,

: = PMO :
mientras que en el dafio, cuando el P4y, €s mayor, se logran mejores resultados.

Como posible trabajo futuro a partir del realizado en este TFG, se podrian afadir mas paraimetros
caracteristicos del paciente como por ejemplo el peso, automatizdndolo de la misma forma que el
k.., tiempo de enfermedad etc. También seria interesante analizar qué pasaria en el caso de que el
incremento de carga fuera progresivo, y no un valor constante desde el comienzo.
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Anexo |

1 Programa principal del modelo matematico

% clc

% clear all

% close all

% delete *.dat}, delete initial data files

function run_bonemodell2(trat,eps,K_res,alfa,PRANKLpmo,tiempo_enfermedad

Tl = trat(1);
T3 = trat(2);
T2 = trat(3);
T4 = trat(4);
T5 = trat(5);

% run_BONEREMODELING

YA

% bone remodeling model based on the BCPM of Pivonka et al. 2008
% extended towards mechanical feedback and consideration of PMO
% and treatment with Denosumab

% JL 2019 model debbuged and improved for clarity
% Javier Martinez-Reina, 2019. Inclusion of damage

bl totohTotototohhTolototohToloto ot TolototothhoToToTo oo ToToTo oo To To 7o o To To 1o %o o o To 1o 1o

% Difference with run_bonemodel_v10b:

% What is new in this routine?

% Proliferation term is redefined as a piecewise linear function
hhlototohTolotolotlolotototTolotoTo oo TototototoToToToto o To To 1o To o To To 1o %o %o To To 1o 1o o o o o

% run file for mechanostat theory

b

% as input parameters a proper loading case LC needs to be chosen
% currently a uniaxial compressive stress state is set as the
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33
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65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

71

78

% load case at sig = - 30 MPa; this could be representative for bending
in

% a long bone;

h

% mechanical load cases:

% LC=14 ... underloading sig_new = - 25 MPa

% LC=15 ... overloading sig_new = - 35 MPa

h

b

% the mechanostat needs to work under the following load cases

b

% (1) PTH continuous administration:

% split up of DOBu*0Bu*pi_TGFBe - into a diff & prolif term is very

% sensitive - check that the continuous PTH case works

h

% (2) Mechanical loading - gain in bone mass after increase of mech
load

h

% (3) Mechanical unloading - loss of bone (low turnover)

h

% (4) case of enforcing osteocyste apoptosis

b

b

Dlolololo o
%%%%%% PARAMETERS DECIDED BY THE USER
YA A

LoadCase = 37; %see numbers in fu_loadcase

tinterval = tiempo_enfermedad;

years = tinterval+10;

tdisease = years; Ytime in years for TimeInterval_3. End of drug
administration interval/disease simulation

% Import the temporal evolution of Denosumab with the corresponding
dose

load(’treatment_O2REV.mat’) % The array Denosumab is imported

ol totTototoTototohoTotohTotoToTohoTo To 1ol To 1o To 1o %o To 1o 1o To To 1o o To 76 s To 7o %o To 1o %o o o
bl to T totoTolotohoTotohTotohTototoTo Totolo To %o hTo 1o %o To 1o %o To To 1o o To %6 To 1o %o To 1o %o o o

% read model input parameters
ModelParameter = fu_modelparametersi12();

ModelParameter.Alpha = alfa;
ModelParameter .P_RANKL_PMO = PRANKLpmo;
ModelParameter.Kres = K_res;

K_res ModelParameter.K_res;

tresid = ModelParameter.tresid;

DT ModelParameter.DT;
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MINP = ModelParameter .MINP;

XKAPPA = ModelParameter.XKAPPA;
VMPRIM = ModelParameter.VMPRIM;
VMMAX = ModelParameter.VMMAX;
DeltaT = ModelParameter.DeltaT;
dam_t0 = ModelParameter.dam_tO;
OCY_t0 = ModelParameter.0CY_tO;
fom_t0 = ModelParameter.fbm_tO;
0Bp_tO0 = ModelParameter.0Bp_tO;
OBa_t0 = ModelParameter.0Ba_tO;
0Cp_t0 = ModelParameter.0Cp_tO;
0Ca_t0 = ModelParameter.0Ca_tO;

% define drug administration interval/disease

TimeInitial = O;

TimeEnd = years*360/DeltaT;

TimeInterval_1 =

TimeInterval_2 = tinterval*360; 7 Days elapsed from the onset of
disease to the beginning of treatment

TimeInterval_3 = tdisease*360; %end of drug administration interval/
disease simulation

BW = ModelParameter.BW;

0; ’%start to simulate drug administration/disease

%Initialization of cells numbers
cells_0 = [0Bp_tO,...

OBa_tO0, ...

0Cp_tO0, ...

0Ca_t0] ;

%Initialization of CellsVector (solution vector)
CellsVector = zeros(TimeEnd, 10);
ParameterVector = zeros(TimeEnd, 30);

% Initialization of VFPREV

% Comment of the following

VFPREV = zeros(tresid/DeltaT,1);

%load (’VFPREV.mat’)

Y Y
%%%%%%%% STEADY STATE CALCULATION
YA

% options=optimset(’TolFun’,le-14,’TolX’,1e-14); % Option tolerances
% ecsteadystate = @(z)fu_steadystate8(z,ModelParameter); J%JL
% [cells_t0] = fsolve(ecsteadystate,cells_0,options);

% 0Bp_tO = cells_t0(1);
% 0Ba_t0 = cells_t0(2);
% 0Cp_t0 = cells_t0(3);
% 0Ca_t0 = cells_t0(4);

% %update structure parameters
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% ModelParameter.0Bp_tO = OBp_tO;
% ModelParameter.0Ba_t0O = 0Ba_tO0;
% ModelParameter.0Cp_tO = OCp_tO;
% ModelParameter.0Ca_t0 = 0Ca_tO0;

% some of the model parameters are not independent:
% (L)K_form ... determined by K_res and dBV_tO. resorption/formation
rate from original parameter set

% K_form = K_res*0Ca_t0/0Ba_t0;

Cell = Main_homeost_v2(trat,K_res,alfa);
0Bp_t0 = Cell(end,1);
OBa_t0 = Cell(end,?2);
0CY_t0 = Cell(end,3);
0Cp_t0 = Cell(end,4);
0Ca_t0 = Cell(end,5);
fbm_t0 = Cell(end,6);
dam_t0 = Cell(end,7);
ash_t0 = Cell(end,8);

ModelParameter.0Bp_tO = 0Bp_tO;
ModelParameter.0Ba_t0 = 0Ba_tO;
ModelParameter.0CY_t0O = 0CY_tO;
ModelParameter.0Cp_t0 = OCp_tO;
ModelParameter.0Ca_t0O = 0Ca_tO;
ModelParameter.fbm_t0O = fbm_tO0;
ModelParameter.dam_t0O = dam_tO;
ModelParameter.ash_t0O = ash_tO;

K_form = ModelParameter.K_form;

% Calculate the initial ash fraction (ash_fractionO) as a function of
the initial turnover rate

% First, the queue VFPREV is initialized as a function of DVF and DVR,
% the volumes of tissue formed and resorbed at the equilibrium

DVR = 0Ca_tO*K_res*DeltaT/100;

DVF = DVR; % Remodelling equilibrium is assumed
p = 1-fbm_t0/100; % Initial porosity in [0,1]

i=0;

while i<length(VFPREV)
VFPREV = fu_updateVFPREV12(p,DVR,DVF,VFPREV) ;
i=i+1;

end

% Then, the initial ash fraction is calculated
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VM_t0 = 0;

for i=1:length(VFPREV)-1

VM_t0 = VM_tO + VFPREV(i)*fu_calminerall2(i*DeltaT,DT,MINP,XKAPPA,6K VMPRIM
, VMMAX) ;

end

VM_t0 = VM_tO + VFPREV(length(VFPREV)) * VMMAX; 7, Interstitial tissue
at maximum mineral content

VM_t0=VM_t0/(1-p);

%

% % ash_t0 = 3.2%VM_t0/(3.2%VM_t0+1.1%3.0/7.0);
%

% % ModelParameter.ash_tO = ash_t0O; Ysave the new parameter

% Update Modelparameter as a function of the load case. Call individual
loadcase fu, function of the loadcase and loading times.
ModelParameter = fu_loadcasel2(LoadCase,TimeInterval_1,TimeInterval_2,
TimeInterval_3,TimeInitial,ModelParameter,eps) ;

D_OBa = ModelParameter.D_0OBa;

% some of the model parameters are not independent:
% (2)A_OCY ... determined by D_OBa and dOCY_tO

% compute OCY apoptosis rate

A_0OCY = D_0Bax*0Ba_t0/0Ca_t0;

ModelParameter.A_OCY = A_OCY; Ysave the new parameter
% define the initial conditions for the ODE solver

CellsVector(1,:)=[0Bp_t0,0Ba_t0,0CY_t0,0Cp_t0,0Ca_t0,fbm_t0,dam_t0,VM_tO
,0,0];

b DTl % s
%%%h%h%%%% ODE CALCULATION
Y Y

label_form = 0;
for i=2:TimeEnd
% Integration of ODEs
[xdot,AuxParameterVector] = fu_bonecelldynamics12(i,CellsVector (i
-1,:) ,ModelParameter,LoadCase,TimeInterval_1,TimeInterval_2,
TimeInterval_3,eps);
ParameterVector (i-1,:)=AuxParameterVector’;
for j=1:7
CellsVector(i,j) = CellsVector(i-1,j) + xdot(j) * DeltaT;
if CellsVector(i,j) < O
CellsVector(i,j) = 0;
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218 end

219 end

20 % Checking that fbm lies within [1,100]

21 if CellsVector(i,6) > 100

m CellsVector(i,6) = 100;

223 label_form = 1;

224 elseif CellsVector(i,6) < 1

25 CellsVector(i,6) = 1;

226 label_form = 1;

27 end

228

229 % Checking if damage lies within [0,0.99]

230 if CellsVector(i,7) > 0.99

231 CellsVector(i,7) = 0.99;

232 elseif CellsVector(i,7) < O

233 CellsVector(i,7) = 0.0;

234 end

235

236 % Denosumab concentrations

237 [den_plasma,den_SC] = denosumabl2(CellsVector(i-1,9),CellsVector (i
-1,10) ,DeltaT);

238 CellsVector(i,9) = den_plasma;

239 time_injection = (i-1) * DeltaT - TimelInterval_2;

240 CellsVector(i,10) = den_SC + injectionl12(BW,time_injection,T1,T3,T2,
T4,T5) ;

241

212 OBa = CellsVector(i,2);

243 0Ca = CellsVector(i,5);

244 fvas = 100 - CellsVector(i,6);

245
246 bt T totohoTotohTotohTototeToTotoToToto % To T To 1o %o To To %ol To 1o To 16 %o To 1o 1o o To 1o o To %6 %o To 76 %o o

247 % Mineralization

248 % Update the queue VFPREV

249 if label_form ==

250 auxl = 0Cax*K_res*DeltaT/100;

251 aux2 = 0BaxK_form*DeltaT/100;

252 else

253 auxl = min(0Cax*K_res*DeltaT/100,0Ba*K_form*DeltaT/100) ;

254 aux2 = auxl;

255 end

256 VFPREV = fu_updateVFPREV12(fvas/100,auxl,aux2,VFPREV) ;

257

258 % Calculate the mineral content

259 VM = 0;

260

261 for j=1:length(VFPREV)-1

262 VM = VM+VFPREV(j)*fu_calminerall2(j*DeltaT,DT,MINP,XKAPPA,6VMPRIM,
VMMAX) ;

263 end
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1 Programa principal del modelo matematico

VM = VM + VFPREV(length(VFPREV)) * VMMAX; 7 Interstitial tissue at
maximum mineral content

VM=VM/ (1-fvas/100) ;
ash = 3.2*%VM/(3.2+%VM+1.1%3.0/7.0);

% Uncomment the following lines to switch off mineralization
% ash = ash_t0;
% VM = VM_tO0;

% End of mineralization
T ib b T TbTb T T T e Ib 1 T T b T T T T Ta b 1 T T Th b T T T a1 T T T Th T T T T e T 16 T Th T Th
CellsVector(i,8) = VM;

end

TimeVector = 1:TimeEnd;

%last component for ParameterVector

[*,AuxParameterVector] = fu_bonecelldynamics12(TimeEnd,CellsVector(
TimeEnd, :) ,ModelParameter,LoadCase,TimeInterval_1,TimeInterval_2,
TimeInterval_3,eps);

ParameterVector(TimeEnd, :) = AuxParameterVector’;

ParameterVector (TimeEnd,23)=TimeEnd;

write_steady_state = 1;

if write_steady_state ==

OBp_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),1)
OBa_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),2)
0CY_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),3)
OCp_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),4)
0Ca_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),5)

BV_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),6)
dam_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),7)
ash_t0 = CellsVector(length(CellsVector(:,1)),8)

PTH_tot = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),1)
OPG_eff_t0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),2)
0PG_tO0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),3)
RANK_tO = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),4)

RANKL_eff_t0 ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),5)
RANKL__tot_t0 = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),6)

RANKL_tO = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),7)
RANKL_RANK_t0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),8)
Pi_PTH_act = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),9)
Pi_PTH_rep = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),10)

Pi_TGFbeta_OBu_act = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),11)
Pi_TGFbeta_0Ca_act = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),12)
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su Pi_TGFbeta_0OBp_rep = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),13)
312 Pi_RANK_act = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),14)
313 Pi_MCSF_act = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),15)
314 sig_macro = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),16)
315 SED_bm0 = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),17)
316 SED_bm = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),18);
317 Pi_eps = ParameterVector(length(CellsVector(:,1)),19)
318 end
319
30 outl = TimeVector(1:length2);
321 out2 = ParameterVector(1:length2,25);
322 out3 = CellsVector(l:length2,8);
33 fbm = CellsVector(l:length2,6);
34 ash = 3.2%xout3 ./ (3.2*%out3 + 1.1%3.0/7.0);
»s strain = ParameterVector(1l:length2,27);

326

327

328

329

330

331

332

333

334

335

336

337

338

339

340

341

342

343

344

345

346

347

348

349

350

351

352

353

354

355

356

Y%save (’treatment_24REV_new_denosumab.mat’, ...
% ‘outl’,’out2’,’ash’,’fbm’,’CellsVector’,’TimeVector’)
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%Inclusion del BDG

timep = outl’*0.25; % El vector de pasos de integracidén se
convierte a tiempo, multiplicando por Delta_t

dens60 = out2; % Se le da otro nombre a la densidad
aparente

% Se definen los instantes de tiempo donde se van a guardar los
resultados.

t(1) = 1;

for x = 1:((14400/720))
t(x+1) = 720%x;

end

years = 360%4; /Step en el que comienza el tratamiento (después de
1 afio de PMO)

total = length(timep); %30660

BDG(1:years) = O;

for x2 = years:(total)
BDG(x2) = (dens60(x2)-dens60(years))/dens60(years)*100;
end
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for n2 = 1:21
BDG_vector (n2) = BDG(t(n2));
end

save (’resultsb2_sigma0.5T_RANKLPMO=2e3_sigmoidal=2years_O0ONSET=3
years_zeta=0.2.mat’,’outl’, ’out2’,’ash’,’fbm’, ’CellsVector’, ’strain’

9 o o e

’ParameterVector’, ’BDG_vector’, >BDG?)

% save(’VFPREV.mat’, ’VFPREV’)

2 Formacion del vector de concentraciones del tratamiento

function denos_SC = injectionl2(BW,time,T1,T3,T2,T4,T5)

T1
T3

T1*(1e+06) /BW;
T3%(1e+06) /BW;

%#T1 es la dosis del tratamiento normal en mg

%T3 es la dosis del tratamiento reducido en mg

%T2 es el tiempo en dias entre el tratamiento normal
%T4 es el tiempo en dias entre el tratamiento reducido
%T5 es el tiempo entre los dos tratamientos

%Calculo el maximo comin divisor entre los tiempos de tratamiento

minbwT2T4 = gcd(T2,T4);
minbwT5T4 = gcd(T4,T5);
minbwT2T5 = gcd(T2,T5);

n_minintervalo = min([minbwT2T4,minbwT5T4,minbwT2T5]) ;

inj_timel = [0:n_minintervalo:7200];
cantidad_actual = T1;
cantidad_cambio = T3;

periodicidad_actual = T2;
periodicidad_cambio = T4;

dias_pasados = 0;

pos_vector = 1;

vector = [];

vector(pos_vector) = cantidad_actual;
contador_dosis = periodicidad_actual;
contador_cambio = T5;
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»  while (dias_pasados <= (7200-n_minintervalo))

34 %Pasan los dias y se actualizan los contadores

35 dias_pasados = dias_pasados+n_minintervalo;

36 contador_dosis = contador_dosis-n_minintervalo;

37 contador_cambio = contador_cambio-n_minintervalo;

38 pos_vector = pos_vector+l;

39

40 if contador_cambio ==

41 %Se cambian las variables. Esto en matlab se puede hacer con [b, a
] = deal(a,b)

) [cantidad_actual, cantidad_cambio] = deal (cantidad_cambio,
cantidad_actual) ;

43 [periodicidad_actual, periodicidad_cambio] = deal(
periodicidad_cambio, periodicidad_actual);

4 %Se reinicia el contador

45 contador_cambio = T5;

46 vector(pos_vector) = cantidad_actual;

47 contador_dosis = periodicidad_actual;

48

49 else

50

51 %Si toca dosis, se pone la del tratamiento actual. Si no, se pone un
0

52 if (contador_dosis == 0)

53 vector (pos_vector) = cantidad_actual;

54 contador_dosis = periodicidad_actual;

55 else

56 vector (pos_vector) = 0;

57 end

58 end

59 end

60

61 multi_dose = vector;

2 for ij = 1:length(inj_timel)

63 if (time == inj_time1(ij))

64 denos_SC = multi_dose(ij);

65 break;

66 else

67 denos_SC = 0.0;

68 end

6o end

3 Homeostasis. Programa principal

1 % clc
2 % clear all
3 % close all

s+ function CellsVector = Main_homeost_v2(trat,K_res,alfa)
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% alfa = 1;
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%valores iniciales

0BpO = 1.235696223378287e-03; %en ppio fijo
0Ba0 = 5.828051929437614e-04; %en ppio fijo
0CYO = 1.000000000000000e-02; %en ppio fijo
0CpO = 1.000000000000000e-03; %en ppio fijo
0Ca0 = 1.165608258940796e-04; Yen ppio fijo

factor_cond_inic = 1.1; 7% Incremento de fbm_tO de un step al siguiente

fom0 = 35;

d0 = 1e-05;

tresid=3000/0.25;

VFPREV = zeros(tresid,1);

VFPREVO=VFPREV ;

iterfin=49; Jiteraciones consecutivas para que corte el calculo

%hvector de cargas sobre las que se va a calcular el estado de
homesotasis

eps = 0.5;

% Comment for compression

% eps = - eps;

/%vector de tolerancias para cuando se considera que ha convergido

%[0BpO,0Ba0,0CY0,0Cp0,0Ca0,fbm0,d0,ash0] % Para el dafio, originalmente
0.03

%tol=[0.01,0.01,0.01,0.01,0.01,0.01,0.01,0.01];
to1=[0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001,0.001] ;

aux0 = [0BpO,0Ba0,0CY0,0Cp0,0Ca0,fbm0,d0] ;
ModelParameter=fu_modelparametersi2homeost ([aux0,K_res,alfa]);

FotoTotoTo b To o ToTo toTotoTo toTo toTo o 1o fo 16 To 1o To 1o To to To to To o 16 o 16 To 16 To 1o To to To o 16 o 16 o 16 o %o To %o To %o T o %6 o
%ttthhhhhcalculo de ashO para tener la referencia%’h’h’h

DeltaT=0.25;

DT=12;

MINP=10;

XKAPPA=0.0045;
VMPRIM=1.205357142857143e-01;
VMMAX=0.42; 7 0.442;

DVR = 0CaO*K_res*DeltaT/100;

DVF = DVR; % Remodelling equilibrium is assumed
p = 1-fbm0/100; % Initial porosity in [0,1]
i=0;

while i<length(VFPREV)
VFPREV = fu_updateVFPREV12(p,DVR,DVF,VFPREV) ;
i=i+1;
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end
% Then, the initial ash fraction is calculated
VMO = 0;

for i=1:length(VFPREV)-1

VMO= VMO+VFPREV (i)*fu_calminerall2(i*DeltaT,DT,MINP,XKAPPA,VMPRIM, VMMAX)
end

VMO= VMO + VFPREV(length(VFPREV))*VMMAX;

VMO=VMO/ (1-p) ;

ashO = 3.2%VMO/(3.2%VMO+1.1%3.0/7.0);
%hhhhhh%h% £in calculo ash0%%%%%

%tablas que muestran la evolucién de la convergencia
Tl=zeros(0,12);

T2=zeros(0,10) ;
Cell_0 = [0BpO,0Ba0,0CY0,0Cp0,0Ca0,fbm0,d0,ash0];

%bucle donde va variando la carga
for i=1:length(eps)
flag=0;
if Cell_0(6)>45
Cell_0(6)=51;

end
i=1;
iter(i)=0;
while flag==0 ’llama a runbonemodel para cada carga hasta que

converge
ModelParameter = fu_modelparametersi2homeost([Cell_0(1: (length(
Cell_0)-1)),K_res,alfal);
[CellsVector,E_mod] =run_bonemodell2_homeost (VFPREVO,
ModelParameter,trat) ;
[n,m]=size(CellsVector) ;
for j=1:(m-2)
dif (i, j)=abs((CellsVector(n,j)-Cell_0(j))/Cell_0(j));
if (j==7) && (CellsVector(m,j)<le-7) YJdafio J Original le-4
if abs((CellsVector(n,j)-Cell_0(j)))<le-8 % Original le-4
conver (i, j)=1;
else
conver (i, j)=0;
end
else
if dif(4i,j)<tol(j)
conver (i, j)=1;
else



99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

3 Homeostasis. Programa principal

11

h %
b

/)
b h

A

conver (i, j)=0;
end
end
if isnan(CellsVector(n,j))
Cell_0(1,j) = Cell_0(1,j);

else
Cell_0(1,j) = CellsVector(n,j);
end
end
if sum(conver(i,:))==(m-2)
flag=1;
elseif iter(i)>iterfin
break
end

def (i)=eps/E_mod*1le-3;
iter(i)=iter(i)+1 ;
Result(di,:,:)=CellsVector;
%actualiza la tabla de evolucidn
format short

T1=[T1; num2cell([eps,iter(i),dif(i,:),CellsVector(n,7),def(i)])]
T2=[T2; num2cell([eps,iter(i),conver(i,:)])]
[eps(i),iter(i),dif(i,:),CellsVector(n,7) ,def (i)]

[eps(i),iter (i) ,conver(i,:)]
format long
%guarda los resultados parciales
Result2(i,1)=eps;
Result2(i,2)=def(i);
Result2(i,3)=Result(i,n,7);
Result2(i,4)=Result(i,n,8);
Result2(i,5)=Result(i,n,6);
save (’Result.mat’, ’Result’)
save (’Result2.mat’,’Result2’)

end
if flag==0

break

end

if i==

hold off Y%impongo condicidén para que no superponga los graficos

hl = plot(eps(1:i),Result(1:i,n,6),’ro’,’XDataSource’,’eps(1:1i)

xlabel (’Sigma (MPa)’)
ylabel (’fbm’)
hold on

>, ’YDataSource’,’Result(1:1i,n,6)’); %pinto los puntos

h2 = plot(eps(1:i),Result(1:i,n,6),’r’,’XDataSource’,’eps(1:1)

los pares

drawnow;

’> ,’YDataSource’,’Result(1:i,n,6)’); ’%pinto las lineas que conecta

axis([-3,10,-3,7]) %defino los ejes para que no maree al

cambiar de ejes
else
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A axis([-3,10,-3,7]) %defino los ejes para que no maree al

cambiar de ejes
% refreshdata(hl, ’base?)
% refreshdata(h2, ’base?)
T drawnow;
% end

Cell_0(1,6) = factor_cond_inic * CellsVector(n,6);

end

% save(’result_b52.mat’,’Result’,’eps’,’def’)

4 Creacion de las matrices de entrada y objetivo de la red neuronal

clc
clear all
close all

n_iterations = 200;

%Creacidn de las matrices

for iterative = 1:n_iterations
rng(’shuffle’);

T1 = randi([10 120]);

T3 = randi([10 120]);

T2 = randi([30 360]);

T4 = randi([30 360]);

T5 = randi([720 3600]);

trat = [T1,T3,T2,T4,T5];

T(iterative,:) = [T1,T3,T2,T4,T5];

deps = -0.2 + (0.2 + 0.2)*rand;

% deps = 0.1;

K_res = randi([100 300]);

% alfa = 0.5 + (-0.5 + 1)*rand;

% alfa = round(alfa,l);

alfa = 1;

% alfa = 0.95;

PRANKLpmo = randi([1000 4000]);
tiempo_enfermedad = randi([1 8]);

t_enf (iterative,:) = tiempo_enfermedad;

epsiterative(iterative,:) = deps;
Kresiter (iterative,:) = K_res;
Prankliter(iterative,:) = PRANKLpmo;

%Llama al modelo que devuelve las salidas para

cada una de las

entradas
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3 run_bonemodell2(trat,deps,K_res,alfa,PRANKLpmo,tiempo_enfermedad) ;

3 %Carga los resultados del modelo

33 load(’resultsb2_sigmaO.5T_RANKLPM0=2e3_sigmoidal=2years_0ONSET=3
years_zeta=0.2.mat’)

39

40

41 ashl(iterative,:) = ash(tiempo_enfermedad*1440:end);

# damagel(l,:) = CellsVector(:,7)’;

# damage2(iterative,:) = damagel(1, (tiempo_enfermedad*1440) :end);

4 BDG_vectorl(iterative,:) = BDG_vector;

45

46

47

4 ash2(iterative,1) = ashi(iterative,1);

4 damage3(iterative,l) = damage2(iterative,1);

so damagel = [];

st for n = 1:(((length(ash1)-1)/720))

52 ash2(iterative,n+1) = ashil(iterative,720*n);
53 damage3(iterative,n+1) = damage2(iterative,720%*n);
s4  end

55

56

57

ss /% save(’matrices_salida.mat’,’ash2’,’damage2’,’T’,’BDG_vectorl’,
o % >epsiterative’,’Kresiter’,’alfaiter’,’Prankliter’)

60

61

62 save(’matrices_salida6.mat’,’T’,’ash2’,’damage3’,

63 ’epsiterative’,’Kresiter’,’Prankliter’,’t_enf’,’BDG_vectorl’)
64 end

5 Unidn de las matrices de entrada y objetivo de la red neuronal

1 %%’ Extraccidén de matrices de la principal (2000, 1000, 500)
2 clear all
3 clc

5 load(’matrices2243.mat’)

7 %%’ Matrices 2000

g Matriz_ash2000 = Matriz_ash(1:2000,:);

9 Matriz_BDG2000 Matriz_BDG(1:2000, :);

0 Matriz_damage2000 = Matriz_damage(1:2000,:);
11 Matriz_eps2000 = Matriz_eps(1:2000,:);

2 Matriz_Kres2000 = Matriz_Kres(1:2000,:);

13 Matriz_Prankl12000 = Matriz_Prankl (1:2000,:);
14 Matriz_T2000 = Matriz_T(1:2000,:);

15 Matriz_tenf2000 = Matriz_tenf (1:2000,:);
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%%% Matrices 1000

Matriz_ash1000 = Matriz_ash(501:1500,:);
Matriz_BDG1000 = Matriz_BDG(501:1500,:);
Matriz_damagel000 = Matriz_damage(501:1500,:);
Matriz_epsl1000 = Matriz_eps(501:1500,:);
Matriz_Kres1000 = Matriz_Kres(501:1500,:);
Matriz_Prankl1000 = Matriz_Prankl(501:1500,:);
Matriz_T1000 = Matriz_T(501:1500,:);
Matriz_tenf1000 = Matriz_tenf (501:1500,:);

%%h% Matrices 500

Matriz_ash500 = Matriz_ash(1:500,:);
Matriz_BDG500 = Matriz_BDG(1:500,:);
Matriz_damage500 = Matriz_damage(1:500,:);
Matriz_epsb00 = Matriz_eps(1:500,:);
Matriz_Kres500 = Matriz_Kres(1:500,:);
Matriz_Prankl500 = Matriz_Prankl(1:500,:);
Matriz_T500 = Matriz_T(1:500,:);
Matriz_tenf500 = Matriz_tenf(1:500,:);

save (’matrices2000.mat’, ’Matriz_ash2000’,’Matriz_BDG2000° ,°
Matriz_damage2000°...
, ’Matriz_eps2000’,’Matriz_Kres2000’,’Matriz_Prankl12000’,’
Matriz_T20007,...
’Matriz_tenf2000°)

save (’matrices1000.mat’,’Matriz_ash1000’,’Matriz_BDG1000’,°
Matriz_damage1000°...
,’Matriz_eps1000’,’Matriz_Kres1000’,’Matriz_Prankl11000’,’
Matriz_T1000°, ...
’Matriz_tenf1000’)

save (’matrices500.mat’, ’Matriz_ash500’, ’Matriz_BDG500’,’Matriz_damage500

)
,’Matriz_epsb500’,’Matriz_Kresb500’,’Matriz_Prankl1500’,’Matriz_T500’

P

Matriz_tenf5007)

6 Configuracion de la red neuronal

clc
clear all

capas_red = ’introduzca el numero de capas que quiere y neuronas por
capa ’;
hiddenSizes = input(capas_red);
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% hiddenSizes= [20]; Yempezar primero con 2 layers(una solo hidden) y
lueg ir incrementando si la performance no es adecuada. Aumentar el
numero de neuronas puede mejorar la precisidén pero cuidado con
tiempo de computacidén y con overfitting

% Elegir la funcidén de entrenamiento

% ’trainlm’ es generalmente mas rapida.

% ’trainbr’ tarda mds tiempo pero es mejor para problemas complicados.
% ’trainscg’ usa menos memoria.

funcion_entrenamiento = ’Escriba la funcion que quiere para el
entrenamiento: trainlm, trainbr o trainscg ’;

trainFcn = input(funcion_entrenamiento,’s’);

% trainFcn=’trainbr’;

load(’matrices2000.mat’) % Matriz de entrada con las T(), Kres,
Prankl_PMO, tiempo de enfermedad, eps y matrices de salida con BDG,
ceniza y dafio

load(’matrices1000.mat’) % Matriz de entrada con las T(), Kres,
Prankl_PMO, tiempo de enfermedad, eps y matrices de salida con BDG,
ceniza y dafio

load(’matrices500.mat’) % Matriz de entrada con las T(), Kres,
Prankl PMO, tiempo de enfermedad, eps y matrices de salida con BDG,
ceniza y dafio

load(’matrices_entrada.mat’)

matrices_entrada = ’Escriba la matriz de entrada que quiera estudiar ’;
Matriz_entrada = input(matrices_entrada);
matrices_salida = ’Escriba la matriz de salida que quiera estudiar ’;

Matriz_salida = input(matrices_salida);

% net = feedforwardnet(); %por defecto la crea con una capa de 10

%por defecto se crean 2 capas, la hidden con 10, con funcion de
activacion tansig en la hidden y purelin en la de salida y
entrenamiento trainlm

netw = ’escriba la red que desea entrenar p.ej net2000ash ’;
net = input(netw,’s’);

% net = netr;

net = feedforwardnet(hiddenSizes,trainFcn) ;

net = configure(net, Matriz_entrada’, Matriz_salida’)
view(net)

tr = input(’Escriba el tr que va a utilizar p.ej: tr2000ash ’,’s’);
[net,tr] = train(net, Matriz_entrada’, Matriz_salida’)

save net
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ss funcion = input(’Escribe como quieres que se guarde la funcion de la red
7,737)
4% genFunction(net,’funcion’)
47
45 fperformance funcion por defecto para feedforward es mean square error.
Individual square errors can also be weighted
2 YHay dos tipos de entrenamientos: incremental y batch. En el primero se
adaptan los pesos despues de meter cada input. En el batch todos
los inputs se aplican antes de que los pesos se actualicen. EN
general, batch es mas rapido y produce menos error
50
51
s2  fhpor defecto divide el set de entrenamiento usando la funcidn
divederand.
53 %Training 70%, validation 15% y testing 15% (seleccidén aleatoria)
s« hejemplo para cambiar porcentajes
55 % mnet.divideParam.trainRatio = 0.75;
s¢ /% net.divideParam.valRatio = 0.15;
57 % mnet.divideParam.testRatio = 0.1;

7 Calculo de errores de la red neuronal

7.1 BDG

1 clear all
2 clc

4+ load(’net2000BDG41.mat’)
5 load(’net1000BDG41.mat’)
6 load(’net500BDG41.mat?)

g entrada_test2000BDG = Matriz_entrada2000(tr2000BDG41.testInd,:);
9 entrada_test1000BDG Matriz_entradal000(tr1000BDG41.testInd,:);
10 entrada_test500BDG = Matriz_entrada500(tr500BDG41.testInd,:);

2 for ind = 1:1length(tr2000BDG41.testInd)
13 Y2000BDG(:,ind) = funciontrat2000BDG41(entrada_test2000BDG(ind,:)’);
14 end

16 for ind = 1:1length(tr1000BDG41.testInd)
17 Y1000BDG(: ,ind) = funciontrat1000BDG41(entrada_test1000BDG(ind,:)?);
18 end

2 for ind = 1:length(tr500BDG41.testInd)
21 Y500BDG(:,ind) = funciontrat500BDG41(entrada_test500BDG(ind,:)’);
2 end

23

2 Y2000_BDG = (Y2000BDG) ;
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»s Y1000_BDG = (Y1000BDG) ;

% Y500_BDG = (Y500BDG) ;

27

23 M2000_salida_BDG = Matriz_BDG2000 (tr2000BDG41.testInd,:)’;
29 M1000_salida_BDG = Matriz_BDG1000(tr1000BDG41.testInd,:)’;
30 M500_salida_BDG = Matriz_BDG500(tr500BDG41.testInd,:)’;

31

32 error2000_BDG = Y2000_BDG-M2000_salida_BDG;

33 error1000_BDG Y1000_BDG-M1000_salida_BDG;

34 error500_BDG = Y500_BDG-M500_salida_BDG;

35

36 save(’error2000BDG’,’error2000_BDG’, ’error1000_BDG’,’error500_BDG?)

7.2 Fraccion de ceniza

1 clear all
2> clc

4 load(’net2000ash.mat?’)
5 load(’net1000ash.mat’)
6 load(’net500ash.mat’)

s load(’net2000damage.mat’)
9 load(’net1000damage.mat’)
10 load(’net500damage.mat’)

2 load(’net2000BDG.mat’)
3 load(’net1000BDG.mat’)
14 load(’net500BDG.mat?)

16 entrada_test2000ash = Matriz_entrada2000(tr2000ash.testInd,:);
17 entrada_test1000ash Matriz_entradal000(tr1000ash.testInd,:);
138 entrada_test500ash = Matriz_entrada500(tr500ash.testInd,:);

2 entrada_test2000damage = Matriz_entrada2000(tr2000damage.testInd,:);
21 entrada_test1000damage = Matriz_entradalO00(tr1000damage.testInd,:);
» entrada_test500damage = Matriz_entradab500(tr500damage.testInd,:);

23

24 entrada_test2000BDG = Matriz_entrada2000(tr2000BDG.testInd,:);

25 entrada_test1000BDG = Matriz_entradal000(tr1000BDG.testInd,:);

26 entrada_test500BDG = Matriz_entrada500(tr500BDG.testInd, :) ;

27

I

28

2 for ind = 1:length(tr2000ash.testInd)

30 Y2000ash(:,ind) = funciontrat2000ash(entrada_test2000ash(ind,:)’);
31 end

32

33 for ind = 1:length(tr1000ash.testInd)

34 Y1000ash(:,ind) = funciontrat1000ash(entrada_test1000ash(ind,:)’);
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35

36

37

38

39
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42

43
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45
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75

76

77

78

79

80

81

end

for ind = 1:length(tr500ash.testInd)
Y500ash(:,ind) = funciontrat500ash(entrada_test500ash(ind,:)’);
end

for ind = 1:length(tr2000damage.testInd)
Y2000damage (:,ind) = funciontrat2000damage (entrada_test2000damage (
ind,:)?);
end

for ind = 1:length(tr1000damage.testInd)
Y1000damage (: ,ind) = funciontrat1000damage (entrada_test1000damage (
ind,:)?);
end

for ind = 1:length(tr500damage.testInd)
Y500damage (:,ind) = funciontrat500damage (entrada_test500damage (ind
517D

end

for ind = 1:length(tr2000BDG.testInd)
Y2000BDG(: ,ind) = funciontrat2000BDG(entrada_test2000BDG(ind,:)’);
end

for ind = 1:1length(tr1000BDG.testInd)
Y1000BDG(: ,ind) = funciontrat1000BDG(entrada_test1000BDG(ind,:)’);
end

for ind = 1:length(tr500BDG.testInd)
Y500BDG(: ,ind) = funciontrat500BDG(entrada_test500BDG(ind, :)?);
end

Y2000_ash = (Y2000ash-0.55)./0.2;
Y1000_ash = (Y1000ash-0.55)./0.2;
Y500_ash = (Y500ash-0.55)./0.2;

Y2000_damage = Y2000damage./0.1;
Y1000_damage = Y1000damage./0.1;
Y500_damage = Y500damage./0.1;

% Y2000_damage = Y2000damage;
% Y1000_damage = Y1000damage
% Y500_damage = Y500damage;

Y2000_BDG = abs(Y2000BDG) ./20;
Y1000_BDG = abs(Y1000BDG) ./20;
Y500_BDG = abs(Y500BDG) ./20;

M2000_salida_ash = (Matriz_ash2000(tr2000ash.testInd,:)’-0.55)./0.2;
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M1000_salida_ash = (Matriz_ash1000(tr1000ash.testInd,:)’-0.55)./0.2;
M500_salida_ash = (Matriz_ash500(tr500ash.testInd,:)’-0.55)./0.2;

M2000_salida_damage = Matriz_damage2000(tr2000damage.testInd,:)’./0.1;
M1000_salida_damage = Matriz_damagel000(tr1000damage.testInd,:)’./0.1;
M500_salida_damage = Matriz_damage500(tr500damage.testInd,:)’./0.1;

% M2000_salida_damage = Matriz_damage2000(tr2000damage.testInd,:)’;
% M1000_salida_damage = Matriz_damagel1000(tr1000damage.testInd,:)’;
% M500_salida_damage = Matriz_damage500(tr500damage.testInd,:)’;

M2000_salida_BDG abs (Matriz_BDG2000(tr2000BDG.testInd,:)’)./20;
M1000_salida_BDG abs (Matriz_BDG1000(tr1000BDG.testInd,:)’)./20;
M500_salida_BDG = abs(Matriz_BDG500(tr500BDG.testInd,:)’)./20;

error2000_ahs Y2000_ash-M2000_salida_ash;
error1000_ahs Y1000_ash-M1000_salida_ash;
error500_ahs = Y500_ash-M500_salida_ash;

error2000_damage = Y2000_damage-M2000_salida_damage;
error1000_damage = Y1000_damage-M1000_salida_damage;
error500_damage = Y500_damage-M500_salida_damage;

error2000_BDG = Y2000_BDG-M2000_salida_BDG;
error1000_BDG = Y1000_BDG-M1000_salida_BDG;
error500_BDG = Y500_BDG-M500_salida_BDG;

error2000sal [error2000_ahs; error2000_damage; error2000_BDG] ;
error1000sal [error1000_ahs; error1000_damage; error1000_BDG] ;
error500sal = [error500_ahs; error500_damage; error500_BDG] ;

% error2000 Y2000-Matriz_salida2000(tr2000.testInd,:)’;
% error1000 = Y1000-Matriz_salidal000(tr1000.testInd,:)’;
% error500 = Y500-Matriz_salida500(tr500.testInd,:)’;

% error2000_ash = (abs(error2000(1:21,:))-0.55)./0.2;
% error2000_damage = abs(error2000(22:42,:))./0.1;
% error2000_BDG = abs(error2000(43:63,:))./20;

% error1000_ash = (error1000(1:21,:)-0.55)./0.2;
% error1000_damage = error1000(22:42,:)./0.1;
% error1000_BDG = abs(error1000(43:63,:))./20;

% error500_ash = (error500(1:21,:))./0.2;
% error500_damage = error500(22:42,:)./0.1;
% error500_BDG = abs(error500(43:63,:))./20;

% error2000 = [error2000_ash; error2000_damage; error2000_BDG] ;
% error1000 [error1000_ash; error1000_damage; error1000_BDG] ;
% error500 = [error500_ash; error500_damage; error500_BDG] ;

I
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save (’error2000sal’)
save (’error1000sal’)
save(’error500sal?)

7.3 Daiio

clear all
clc

load (’net2000damage31.mat’)
load(’net1000damage31.mat’)
load (’net500damagell.mat’)

entrada_test2000damage = Matriz_entrada2000(tr2000damage3l.testInd,:);
entrada_test1000damage = Matriz_entradal000(tr1000damage3l.testInd,:);
entrada_test500damage = Matriz_entrada500(tr500damagell.testInd,:);

for ind = 1:length(tr2000damage31.testInd)
Y2000damage (: ,ind) = funciontrat2000damage31(entrada_test2000damage (
ind,:)?);
end

for ind = 1:length(tr1000damage31.testInd)
Y1000damage (: ,ind) = funciontrat1000damage31(entrada_test1000damage (
ind,:)?);
end

for ind = 1:length(tr500damagell.testInd)
Y500damage (: ,ind) = funciontrat500damagell(entrada_test500damage (ind
527D

end

Y2000_damage = Y2000damage;
Y1000_damage = Y100Odamage;
Y500_damage = Y500damage;

M2000_salida_damage = Matriz_damage2000 (tr2000damage31.testInd,:)’;
M1000_salida_damage = Matriz_damagel000(tr1000damage31l.testInd,:)’;
M500_salida_damage = Matriz_damage500(tr500damagell.testInd,:)’;

error2000_damage = Y2000_damage-M2000_salida_damage;
error1000_damage = Y1000_damage-M1000_salida_damage;
error500_damage = Y500_damage-M500_salida_damage;
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error500_damage’)

8 Dibujo de la media de errores de la red neuronal

8.1 BDG

clear all
clc

load(’error2000BDG.mat’)
error2000 = error2000_BDG’;
error1000 = error1000_BDG’;
error500 = error500_BDG’;
cuantferror2000 = [];
cuantferror1000 = [];

cuantferror500 = [];

for col = 1:21

cuantferror2000(col) = sum(abs(error2000(:,col)))/300;
cuantferror1000(col) = sum(abs(error1000(:,col)))/150;
cuantferror500(col) = sum(abs(error500(:,col)))/75;
end
hold on

title(’Comparacién de la media de los errores en el BDG’)
plot ((cuantferror2000),’r’)

plot((cuantferror1000),’b’)

plot((cuantferror500), ’k’)

xlabel(’El BDG en los distintos instantes de tiempo’)
ylabel (’La media del error’)

legend(’2000°,71000°,°5007)

axis([0 25 0 3])

err2000 = sum(cuantferror2000)/21
err500 = sum(cuantferror500)/21
err1000 = sum(cuantferror1000)/21

8.2 Fraccion de ceniza

clear all
clc
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s load(’error2000ash.mat’)

7 error2000 = error2000_ash’;
s error1000 = error1000_ash’;
9 error500 = error500_ash’;

11 cuantferror2000 = [];
2 cuantferror1000 = [];
13 cuantferror500 = [];

15 for col = 1:21

16 cuantferror2000(col) sum(abs (error2000(:,co0l)))/300;
17 cuantferror1000(col) sum(abs (error1000(:,co0l)))/150;
18 cuantferror500(col) = sum(abs(error500(:,col)))/75;

19 end

20

21

22 hold on

23 title(’Comparacién de la media de los errores en la ceniza’)
xu plot((cuantferror2000),’r’)

»5 plot((cuantferror1000),’b’)

% plot((cuantferror500),’k’)

27 xlabel(’la ceniza en los distintos instantes de tiempo’)
s ylabel(’La media del error’)

2» legend(’2000°,°1000,°500°)

3 axis([0 25 0 0.005])

31

» err2000 = sum(cuantferror2000)/21

33 err500 = sum(cuantferror500)/21

3 err1000 = sum(cuantferror1000)/21

8.3 Daiio

1 clear all
2 clc

s load(’error2000damage.mat’)

7 error2000 = error2000_damage’;
8 errorl000 = error1000_damage’;
9 errorb00 = errorb500_damage’;

11 cuantferror2000 = [];

2 cuantferror1000 = [];

13 cuantferror500 = [];

15 for col = 1:21
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16 cuantferror2000(col) = sum(abs(error2000(:,col)))/300;
17 cuantferror1000(col) = sum(abs(error1000(:,co0l)))/150;
18 cuantferror500(col) = sum(abs(error500(:,co0l)))/75;

19 end

20

21

» hold on

13 title(’Comparacidén de la media de los errores en el dafio’)
u plot((cuantferror2000),’r’)

»s plot((cuantferror1000),’b’)

% plot((cuantferror500),’k’)

27 xlabel(’El dafio en los distintos instantes de tiempo’)
s ylabel(’La media del error’)

» legend(’2000’,°1000’,°500°)

s axis([0 25 0 0.05])

31

» err2000 = sum(cuantferror2000)/21

33 errb00 = sum(cuantferror500)/21

u errl000 = sum(cuantferror1000)/21

9 Algoritmo genético

1 clear all
2 clc

4+ Kres = input(’Kres_usuario ’); %Para que el usuario escriba el Kres del
paciente

s eps = input(’eps_usuario ’); %Para que el usuario escriba el incremento
de ejercicio fisico del paciente

¢ t_enfermedad = input(’tiempo_enfermedad ’); %Para que el usuario
escriba el tiempo de enfermedad que lleva el paciente

7 Prankl = input(’Prankl_usuario ’); %Para que el usuario escriba el P
del paciente

9 z0=[40,40,80,80,800]; J%valores iniciales de las constantes incdgnita.
Hacen falta por si el algoritmo genetico falla (ver mas adelante)

1 jrestricciones y condiciones para las variables a optimizar

2 limite_inferior = [10, 10, 30, 30, 720]; Jlimite inferior para las
variables del problema de optimizacién T1 T3 T2 T4 T5

13 limite_superior = [120, 120, 360, 360, 3600]; %limite superior para las
variables del problema de optimizacién

14 Ares=[]; Ymatriz de restricciones, si hubiera restricciones entre
variables

15 bres=[]; %matriz de restricciones, si hubiera restricciones entre
variables

17 %Iteraciones con algoritmo genético
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18
v for o = 1:15 YntGmero de iteraciones que queramos hacer para quedarnos
con la mejor solucidén de todas
20
21 rng(’shuffle’);
» T1 = randi([10 120]);
23 T3 = randi([10 120]);
2% T2 = randi([30 360]);
25 T4 = randi([30 360]);
26 T5 = randi([720 3600]);
27
s PARAMETROS = [T1, T3, T2, T4, T5]°;
29
30 optionsGA = gaoptimset (’PopulationSize’,200, ’Generations’,250,’
TolFun’,1e-8,’PopInitRange’, [0;1]); Yopciones del algoritmo gen
ético
31 ecuacionesga = Q@(PARAMETROS) fecuacionesgal2(PARAMETROS, [Kres;eps;
t_enfermedad;Prankl]); Y%ecuaciones a optimizar, pasandole los
parametros que sean
2 [z,fvalga,exitflag] = ga(ecuacionesga,5,Ares,bres, [],[],
limite_inferior,limite_superior, [],optionsGA); %llamada al
algoritmo genético (ECUACIONES,N? INCOGNITAS, RESTRICCIONES_A,
RESTRICCIONES_b,...,LOWER BOUND, UPPER BOUND, ,0PCIONES)
33
4 end
35
36 salida_ga_ash = funciontrat2000ash4([z(1);z(2);z(3);z(4);z(5);Kres;eps;
t_enfermedad;Prankl]) ;
37 salida_ga_BDG = funciontrat2000BDG41([z(1);z(2);z(3);z(4);z(5) ;Kres;eps;
t_enfermedad;Prankl]) ;
33 salida_ga_damage = funciontrat1000damage31([z(1);z(2);z(3);z(4);z(5);
Kres;eps;t_enfermedad;Prankl]);
39
40
s X1 = [’La dosis del tratamiento 1 es ’, num2str(z(1)), ’> mg ’, ’en
intervalos de ’, num2str(z(2)), ’ dias’];
2 X2 = [’La dosis del tratamiento 2 es ’, num2str(z(3)), ’> mg ’, ’en
intervalos de ’, num2str(z(4)), ’ dias’];
s X3 = [’El tiempo de cambio entre un tratamiento y otro es ’, num2str(z
(5)), ’ dias’];
44

45

46

47

48

49

disp(’El tratamiento optimo para el paciente es: ’);
disp(X1);
disp(X2);
disp(X3);
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