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Capitulo 1

Introduccion

Resumen

En el campo de la medicina, la cuantificacién precisa del contenido de hierro en el higado
desempenia un papel crucial en el diagnostico y seguimiento de diversas enfermedades hepaticas.
El exceso o la deficiencia del hierro pueden ser indicadores de patologias como la hemocromatosis
hereditaria, la anemia ferropénica y la cirrosis, entre otras. Por lo tanto, contar con métodos no
invasivos y precisos para evaluar el contenido de hierro en el higado se ha convertido en un desafio
importante en la practica clinica.

Actualmente, los métodos tradicionales de cuantificacion de hierro hepatico, como la biopsia
hepéatica invasiva, presentan limitaciones significativas. Estos procedimientos son dolorosos,
costosos y estan asociados con riesgos potenciales para los pacientes. Como resultado, ha surgido
la necesidad de desarrollar enfoques no invasivos que ofrezcan resultados precisos y confiables.

La resonancia magnética (RM) ha emergido como una técnica para la evaluacion no invasiva del
contenido de hierro en el higado. La RM proporciona imégenes detalladas del érgano, permitiendo
una evaluaciéon precisa de las concentraciones de hierro en diferentes regiones hepaticas. Sin
embargo, el analisis manual de las resonancias magnéticas para cuantificar el hierro es una tarea
compleja y sujeta a errores inter e intraobservador, lo que limita su aplicabilidad clinica.

Por otro lado, las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son una clase
de algoritmos de aprendizaje profundo que han demostrado un rendimiento sobresaliente en el
procesamiento de anélisis de imégenes. Estas redes tienen la capacidad de extraer caracteristicas
relevantes de las imagenes de resonancia magnética y aprender patrones complejos, lo que las
convierte en una herramienta prometedora para mejorar la cuantificacién precisa del hierro
hepatico.

El objetivo de este trabajo de tesis es desarrollar y evaluar un modelo de CNN para la
cuantificaciéon precisa del contenido de hierro en el higado a partir de resonancia magnética. Se
propone utilizar un enfoque basado en el uso de CNN para automatizar y mejorar la precisiéon de
la cuantificacion del hierro, superando las limitaciones de los métodos tradicionales.

La metodologia a seguir en esta investigacion incluiré la recopilacién de un conjunto de datos
de resonancia magnética hepatica con informacion de referencia del contenido de hierro, el diseno
e implementaciéon de un modelo de CNN especificamente adaptado para el analisis de resonancia
magnética hepaticas, la validacion exhaustiva del modelo propuesto haciendo uso de estadisticos y
métodos ofrecidos por los algoritmos de Machine Learning para la comparacion entre los resultados
obtenidos mediante un método estandarizado y el método propuesto.



Introduccion

El desarrollo de un enfoque automatizado y preciso para la cuantificacién de hierro en higado
a partir de resonancia magnética podria tener un impacto significativo en el diagnoéstico temprano
y el seguimiento de enfermedades hepaticas relacionadas con el hierro, mejorando asi la atencion
clinica y la calidad de vidad de los pacientes.

Palabras clave: Resonancia magnética, Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Hierro
hepatico, hemocromatosis




Introduccion

Abstract

In the field of medicine, the precise quantification of liver iron content plays a crucial role in
diagnosing and monitoring various liver diseases. Excess or deficiency of iron can be indicators
of conditions such as hereditary hemochromatosis, iron deficiency anemia, and cirrhosis, among
others. Therefore, having non-invasive and accurate methods to assess liver iron content has
become an important challenge in clinical practice.

Currently, traditional methods for liver iron quantification, such as invasive liver biopsy, have
significant limitations. These procedures are painful, costly, and associated with potential risks
for patients. As a result, there is a need to develop non-invasive approaches that offer precise and
reliable results.

Magnetic Resonance Imaging (MRI) has emerged as a technique for non-invasive assessment
of liver iron content. MRI provides detailed images of the organ, allowing for precise evaluation
of iron concentrations in different hepatic regions. However, the manual analysis of MRI scans to
quantify iron is a complex task, subject to inter- and intra-observer errors, which limits its clinical
applicability.

On the other hand, Convolutional Neural Networks (CNNs) are a class of deep learning
algorithms that have demonstrated outstanding performance in image analysis processing. These
networks have the ability to extract relevant features from MRI images and learn complex
patterns, making them a promising tool for improving the precise quantification of liver iron.

The objective of this thesis is to develop and evaluate a CNN model for the precise quantifica-
tion of liver iron content from MRI. The proposal is to use a CNN-based approach to automate
and improve the accuracy of iron quantification, overcoming the limitations of traditional methods.
The methodology for this research will include the collection of a dataset of hepatic MRI scans
with reference information on iron content, the design and implementation of a CNN model
specifically adapted for hepatic MRI analysis, and the exhaustive validation of the proposed model
using statistical methods and machine learning algorithms to compare the results obtained with a
standardized method and the proposed method.

The development of an automated and precise approach for liver iron quantification from MRI
could have a significant impact on the early diagnosis and monitoring of liver diseases related to
iron, thereby improving clinical care and the quality of life for patients.

Keywords: Magnetic Resonance Imaging, Convolutional Neural Networks (CNNs), Liver Iron,
Hemochromatosis







Hipoétesis y objetivos

Hipoétesis

Las red neuronal convolucional(CNN) propuesta hace predicciones correctas de los valores de
hierro medidos en el higado. Esta red muestra resultados similares a los obtenidos mediante apli-
caciones comerciales.
Objetivo general

Cuantificar el hierro en tejido hepéatico haciendo uso de redes neuronales convolucionales apli-

cadas a imagenes de resonancia magnética en secuencia 75

Objetivos especificos

= Realizar la bisqueda de las RN mas utilizadas para problemas similares.
s Disenar y justificar las CNN que se utilizara.

s Comparar las distintas correlaciones de cada CNN entre la prediccion y los valores medidos
mediante un método comercial, los cuales fueron usados como estandar de referencia.

= Alcanzar un valor de correlacion mayor a 0.75 y que sea una correlacion significativa.






Resumen de capitulos

El trabajo de tesis estd estructurado de la siguiente manera: En el capitulo 2 se presenta el
marco teérico donde se describe de manera general el metabolismo del hierro, como es procesado en
el cuerpo humano y bajo que condiciones existen los “excesos” o “deficiencias” de éste. En el capitulo
3 se profundiza sobre el diseno y estructura de las CNN a utilizar, asi como los pre-procesamientos
aplicados al conjunto de datos estudiados en este problema. En el capitulo 4 se presentan los
resultados obtenidos de las CNN;, las predicciones obtenidas y las variaciones entre arquitecturas,
asi como los recursos estadisticos empleados para determinar la eficacia de nuestra propuesta de
CNN. El capitulo 5 discute los resultados de manera resumida, lo hallado y la interpretacion de
los mismos. Finalmente, se destina un apartado para presentar las conclusiones y trabajo futuro.






Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Resonancia Magnética (RM) y su Aplicacién en
Medicina

La técnica de diagnostico por resonancia magnética nuclear (NMR por sus siglas en inglés) o
simplemente resonancia magnética (RM) revolucion6 la forma de adquisicion de imagenes médicas
de diagnostico de forma no invasiva. ;Cuéles son los pasos que sigue esta técnica de adquisicion de
iméagenes para realizar una toma de estas?

2.1.1. Principios béasicos de la resonancia magnética

Las Resonancias Magnéticas tienen como componentes principales a las antenas trasmisoras
y emisoras de radiofrecuencia, un iman supercondutor y un conjunto de bobinas de gradiente
de campo magnético. Para uso médico, de forma tipica, se utiliza un magneto superconductor
de 3 Teslas que interactuan con los protones del cuerpo humano provocandoles una precesion
(rotacion) la cual se ejecuta en una frecuencia proporcional a la fuerza del campo magnético,
también conocida como “frecuencia de resonancia”. El hecho de tener el fenémeno de interaccion
del campo magnético con los protones hace que los cambios del campo magético hagan que la
frecuencia de resonancia dependa de la ubicaciéon espacial de cada protén en el cuerpo humano,
haciendo posible la creacion de imagenes por esta diferencia en las frecuencias de cada proton.

Tomando en consideraciéon lo anteriormente mencionado, la imagen formada de una RM es

formada por las senales provenientes de los protones que se encuentran en los tejidos del cuerpo
como el agua o la grasa del paciente.
A escala atémica, un proton es una particula cargada la cual gira alrededor de un eje interno de
rotaciéon con un valor de momento angular (P), también tiene momento magnético (u), por lo
que se puede considerar como una pequena barra magnética que tiene un polo norte y un polo
sur. [1] Asimismo, la magnitud del momento angular esta cuantizado por un valor fijo. Utilizando
lo anterior se tiene que la magnitud del momento magnético de un protén es proporcional a la
magnitud del momento angular de la forma:

il = 7|P| (2.1)

Siendo 7y la constante de radio giromagnetico, la cual tiene por valor 267,54 é‘ffe ZZ por protones de

hidrégeno (H). Como consecuencia, se tiene al momento magnético como una cuantizacion con un
valor fijo.

Excluyendo la influencia del campo magnético de la RM, la magnitud del momento magnético de
cada proton en el cuerpo humano permanece constante, aunque su direcciéon es completamente
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aleatoria. En consecuencia, la magnetizacion total, que representa la suma de todos los momentos
magnéticos individuales del cuerpo, se anula (haciendo caso omiso de los efectos pequetios del
campo magnético terrestre).

De acuerdo con la mecanica cuantica, la componente del momento magnético en direccion al
campo inducido (Bp) puede tener solamente dos valores discretos, el cual resulta en los momentos
magnéticos alienados a un angulo de 54.7° con respecto a la direccion de By ya sea de forma
paralela (misma direcciéon) o de forma anti-paralela (direccion contraria). Cabe destacar que las
formas “paralela” y “anti-paralela” hacen referencia unicaAmente a la componente z de p y que en
realidad p esta alineada a un angulo con respecto a By.

El nimero de protones de manera paralela o anti-paralela dependen del valor del campo By,
pues, los protones paralelos estaran en el estado de energia “favorable” en comparacion con la
configuraciéon anti-paralela. La diferencia de energia entre estas dos configuraciones estara dada
por:

vhBy

AE = o

(2.2)

Con “h” la constante de Plank.
Es necesario calcular el ntimero relativo de protones, haciendo uso de la ecuacién 2.2 y la ecuacion
de Boltzmann, se tiene la razoén:

Nanti—paralelos AFE

=exp — [ﬁ] (2.3)

N, paralelos
Haciendo expansion en serie de Taylor hasta primer orden debido a que el valor del argumento de
la exponencial es muy pequeno, tenemos:

Nan i—paralelos AFE
anti—paralelos :1_[ﬁ] (2.4)

Nparalelos

Notemos que la senal de RM depende de la diferencia entre ambos tipos de protones, haciendo que
la ecuacion 2.4 se vuelva:

WhBo]
4rkT

Con “N” el total de protones. Teniendo en consideraciéon el nimero de protones alineados, la dife-
rencia energética que tienen se puede realizar también el calculo de la precesion que estos tienen
al momento de ser inducidos por un campo magnético externo By. Debido a una ausencia de per-
turbaciones externas, més protones tenderan a alinearse paralelamente con el campo magnético, lo
que resulta de una magnetizacién neta en la direccién del campo magnetico; como el campo mag-
nético se coloca en direcciéon al eje z, la magnetizacion neta serd M., en virtud de la transitividad,
se concluye que la diferencia entre protones paralelos y antiparalelos es la magnetizacion neta del
eje z, la cual se utilizard y abordara més adelante con las ecuaciones de Bloch y los tiempos de
relajacion.

De manera clasica, cuando un campo By aparece, este intenta que los momentos magnéticos de los
protones se alineen consigo mismo haciendo que se cree un torque que es la resultante del producto
cruz de 2 campos magnéticos:

Nparalelos - Nanti—paralelos = N[ (25)

T = [iX By = |p||Bo|sin(0)en (2.6)

Con e}y un vector unitario normal a los vectores (i y By. Se observa que la direccion de T es
tangencial a la direccion de [i y eso genera un movimiento de precesion a los protones alrededor
del eje del campo magnético, ademés, se mantiene un angulo constante de 54.7° entre [ y By.
El movimiento de precesiéon de un protén también se puede calcular con el hecho de saber que el
torque es la tasa de cambio del momento angular del proton con respecto a una variable temporal,
es decir:

T == =[XB, (2.7)
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La magnitud de la componente del momento angular el cual tiene precesién en el plano perpen-
dicular al campo By es \ﬁ\sm(&) Dado un instante de tiempo dt, el movimiento de precesion de
[t es realizado a traves de un angulo diferencial d¢ generando asi un cambio en dP del momento
angular. Se tiene la relaciéon siguiente:

ap Cdt
|P|sin(0) | P|sin(0)

sin(do) = (2.8)

Si el angulo ¢ es muy pequeno, se pude realizar la aproximacion senoidal a unicamente el valor del

argumento por lo que, la frecuencia de precesion angular o w se volvera:

L9 _ T _ [iX B, :7|13||qu\31'71(9)
dt  |P|sin(0) |P|sin(0) | P|sin(0)

=By (2.9)

Por lo tanto, un protéon bajo los efectos de un campo magnético es realizar un movimiento de
precesion a una frecuencia directamente proporcional a la fuerza que tenga el campo magnético,
esta frecuencia es conocida como la frecuencia de Larmor la cual se ve como:

wo = vBy (2.10)

Ademas de la frecuencia de Larmor, utilizando la ecuacion 2.2 y la relacion De Broglie que
indica una relaciéon de la forma AE = hf se tiene que:
By
f=—Vw=7By (2.11)
27
Se observa que la ecuacién de frecuencia de precesion 2.10 es similar con el campo de radiofre-
cuencia.
Ahora, es necesario mostrar varios elementos que serviran para entender el funcionamiento de las

RM.

Magnetizaciéon transversal

De forma similar al analisis realizado para el movimiento de precesién de un protén, un pulso de
radiofrecuencia (RF) aplicado a 90° de la direccion del campo By tendra una componente magnetica
del pulso de RF llamada campo B; produce un torque el cual hace que la magnetizacién neta rote
en el plano x-y. La rotacién generada en la magnetizacién neta viene en conjunto con un angulo de
inclinacion, el cual es proporcional a la fuerza del campo aplicado de RF y su tiempo de aplicacion
llamado 7p1, el angulo se expresa de la forma:

a = ’VBITBI (212)

Un angulo de inclinacién de 90°, también conocido como pulso de 90°, resulta en el valor maximo
de la componente magnética en el eje y, es decir M,, a su vez, un dngulo de 180° no produce la
magnetizacion de My, pero sirota la magnetizacion neta My del eje positivo en z a su parte negativa.

11
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2.1.2. Elementos que componen la RM

Los elementos anteriormente descritos no son suficientes, pues, para generar la RM es
necesario hablar de codificaciones entre espacio y frecuencia, gradientes, y demés elementos que
la conforman.

Los protones de hidrogeno tienen spin el cual al ser expuestos ante un campo magnético By se
pueden excitar, esta excitaciéon puede ocurrir mediante un campo que tendra variabilidad con el
tiempo, el campo de radiofrecuencia By cuando este ultimo es aplicado de manera perpendicular
al campo By. La RF que tiene una duraciéonn de apenas unos milisegundos afectara a los nucleos,
provocando que tenga niveles altos de energia, haciendo que tengan que liberarla para volver a su
estado 6ptimo de energia (o estado de relajacion). La energia que absorben los nicleos generaran
una diferencia de potencial que afectard a una bobina de alambre (para un “decaimiento de
induccion libre” o FID en inglés). Como los pulsos de RF tiene intervalos de aparicion, el sistema
comenzara a relajarse hasta llega a un equilibrio térmico. En consecuencia, los nucleos comenzaran
a resonar, pero, en secuencias distintas al momento de exponerlos de nuevo al campo magnético.
Emitiendo varios pulsos RF se obtendran promedios de decaimientos FID, los cuales, se tomaran
como un promedio para observar la relaciéon entre sefial y ruido (coeficiente SNR) el cual mejora
realizando este promedio de los datos. [3]

Gradientes

Un gradiente hace referencia en RM a las variaciones lineales espaciales de acuerdo con la
intensidad del campo estatico en el eje z, en otras palabras, a lo largo del campo By. Al ser espacial,
se tendran 3 gradientes: G, Gy y G, a cada uno de estos gradientes se les sumara o restara (segin
sea el caso) la magnitud del campo estatico a lo largo de su eje y direccion correspondiente.[5] La
figura 2.1 muestra en (a) como esta el campo magnético By con un gradiente en el eje x, mientras
que en (b) se muestran las lineas de campo de un campo total.

Constant field Constant field + G,

P

slower faster

N ”,‘.‘ .f“ \ / N N ‘\ \' A }./1 ¢

(a)

Figura 2.1: Efectos de gradientes. (a) Campo magnético By haciendo que los nicleos hagan movi-
mientos de precesion a la misma frecuencia. (b) Campo magnético By con un gradiente anadido a
lo largo del eje x, la frecuencia de precesion hace dependencia de la posiciéon ahora. 2.1

De acuerdo con los graficos de la figura 2.1 todos los espines en (a) estan bajo el efecto del mismo
campo magnético, al afiadir un gradiente en (b), el campo que se produce por afiadir el gradiente
se suma al campo inicial Bg. En el punto X = 0, el campo total sigue siendo el inicial, por lo que

12
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los espines hacen resonancia con la frecuencia de Larmor, pero, al recorrer en direccién positiva o
negativa del eje x, el campo total cambia su magnitud, aumentando o disminuyendo segiin sea la
posicién de los protones. Esto implica que de acuerdo a la posicion de los protones, la resonancia
serd mayor o menor. Una precesion rapida muestra una frecuencia alta en la senal de RM, por
lo que las mediciones de frecuencia se pueden utilizar para hacer una distincién entre diversas
senales de RM en diversas posicioines del espacio. Los gradientes se aplican en un breve periodo de
tiempo en forma de pulsos, aplicados en cualquier direccién y orientacién segin sea lo necesario.
El conjunto de gradientes en las 3 dimensiones, hace que la RM pueda volverse tridimensional.[5]

El efecto de los gradientes se puede ver matematicamente definiendolos de forma ortogonal a
B. como:

0B,
CGa = Ox
0Bz
G =
Yy &y
0B,
z — 2.1
¢ 0z (2.13)

Al aplicar un gradiente, el campo total en la direccion z que experimentan los espines dependea de
la posicion en el espacio, tomando como ejemplo la direccién en x con un gradiente aplicado:

B(xz) = By + G, (2.14)

Cuando se aplica el gradiente, la frecuencia de Larmor ahora dependera de la componente total en
z del campo magnético, es decir, se vuelve dependiente del espacio, tomando la ecuaciéon 2.11, esta
se transforma de la siguiente manera:

w=v(Bg + x2Gy) (2.15)

En el cuerpo, al tener una distribucion uniforme de agua, los efectos que tendra al aplicar un
gradiente durante un tiempo seran las variaciones de la senal de RM, dependiente de la posicion.
Los espines que hacen el movimiento de precesion lo haran con una acciéon de gradiente que hara
que al preceder mas rapido entre ellos se tendra un desfase o una separaciéon, mientras que los
que precesan mas lentamente tendran un desfase similar pero en una direcciéon contraria. Este
efecto combinado es conocido como fanning out o “abanico” por el desfase. La figura 2.2 muestra el
desfase de estos protones. La velocidad de desfase depende de la amplitud del gradiente. Se tiene
un angulo total de desfase que depende del producto de la intensidad del gradiente por su duracion,
también conocido como “momento de gradiente”. Aplicar ahora un gradiente en sentido o direccion
contraria, las senales rapidas que se tenian previamente ahora serdn mas lentas y viceversa. Los
espines tendran un desfase tal que se llegara a un punto en el que los momentos de gradientes seran
iguales y las componentes de la senal de RM apuntaran en la misma direcciéon. Cuando lo anterior
ocurre se tiene una senial de RM medible, la cual se conoce como eco de gradiente. Cada impulso
de gradiente se conoce como lobulo y se define como un desfase si se pierde parte de la senal o
como refase si corrige un desfase previo.

Cabe destacar que la accion del gradiente se puede ver también como un desfase de los com-
ponentes de magnetizacion transversal en el plano xy. Su cambio de fase en un tiempo “t” y una
posicién “x” se vera como:

P(x,t) = el7*eGaxt) (2.16)

Cuando el gradiente ya no esta activo, las modificaciones que se realizaron en la fase aun perma-
necen hasta que la magnetizacion transversal decae a cero o se aplica otro gradiente. Un eco de
gradiente es el resultado de aplicar un gradiente de igual magnitud en su momento de gradiente

pero de sentido opuesto.
TE TE

G~ (t)dt = — G (t)dt (2.17)
0 0
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20

Figura 2.2: Efectos de gradientes en la senal de RM. Se tendra una senal que proviene de diversas
posiciones con cambios de fase dependientes de la posicion. [5]

La ecuacion 2.17 muestra al tiempo TE ocurriendo donde los signos mas y menos se refieren a la
forma de onda del gradiente. La pérdida de senal debida a la falta de homogeneidad del campo
By principal no es restablecido. La senial de RM decae de forma exponencial con una constante de
tiempo que se llamara T2*

Tiempos de relajacion T1 y T2

Un equilibrio del estado de magnetizacion es debido a las componentes M., M, y M, igualadas
a cero. Aplicando una RF se crea un estado de no equilibrio anadiendo energia al sistema. Después
de terminar el pulso de RF, el sistema debe relajarse y regresar a un equilibrio. Este fen6meno de
relajacién o tiempo de relajaciéon aparece en cada componente llamados: relajacién tipo T1 que
afecta a la magnetizacion en el eje z, la relajacion tipo T2 que afecta a la magnetizaciéon en los
ejes x e y. También, al tiempo de relajacion T1 se le conoce como espin-red y al tiempo T2 se le
conoce como espin-espin.
Los tiempos de relajacién se pueden expresar matematicamente como una serie de ecuaciones
diferenciales de primer orden conocidas como “ecuaciones de Bloch” cuyas soluciones aparecen
después de un pulso de RF, un angulo de punta a, el valor de M, y un tiempo t el cual se expresa
matematicamente como:

M, (t) = Mycos(a) + (My — Mycos(a))(1 — e_TLl) (2.18)

De acuerdo con la ecuacion 2.18, el aplicar un pulso de 90° produce una diferencia de la unidad y
la parte exponencial, es decir:

M, () = (Mp)(1 — ™ 77) (2.19)

Debido a la existencia de diferentes valores para 717 originados por los diferentes tejidos existentes
en el cuerpo humano, asi como la diferencia entre valores promedio y los valores detectados en el
momento de una toma de muestra; se generaran contrastes en la imagen.

La ecuacién de Bloch para las componentes x e y después de emitir un pulso de RF en un
angulo « a lo largo de nuestro eje x, se tiene un pulso de la forma:

M, () = Mysin(a)e” 7 (2.20)
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De las ecuaciones de Bloch se observa que las secuencias en T7 y T, no estan correlacionadas ya que
un valor mas grande del primer tiempo de relajaciéon no implica una relaciéon proporcional directa
o inversa.

Una limitante para la construcciéon de imagenes por RM es la inhomogeneidad que existe en los
diferentes tipos de tejidos, pues, cada tejido tiene diferentes suceptibilidades magnéticas. Un im-
plante a base de metal como el titanio o el hierro existente en la hemoglobina alteran el campo
magnético efectivo By. Las variaciones locales entre tejidos con diferentes propiedades deben ser
consideradas, pues, el desfasamiento en el movmimiento de precesion de los protones sera mas
rapido que el tiempo de relajaciéon Ts, por ende, es necesario considerar estos efectos en un tiempo
de relajacion llamado TZT . La suma de los reciprocos de Ts y TQT originan el tiempo de relajacion

T5 modelado por la ecuacion:
1 1 1
==t = (2.21)
*
T2 T’Q]L TQ
Los valores para T3 consideran variaciones minimas del orden de milisegundos en elementos meta-
licos o con propiedades magnéticas (como el aire) y también se consideran tejidos homogeneos con
variaciones de cientos de milisegundos como el cerebro

2.1.3. Conceptos de detecciéon y métodos de adquisiciéon de senales.

Previamente se ha hecho mencién sobre los cambios de la magnetizacion debida a gradientes
o la aplicacién de un pulso de RF haciendo cambios de direcciones a los campos magnéticos y la
precesion de los protones de hidrogeno. Al tener una magnetizacion transversal se puede considerar
la deteccion de la precesion de los protones al rededor de By, sus lineas de campo magnético (las de
los protones) hacen un barrido junto con el movimiento de precesion que constituye una clave para
medir la magnetizacion. Una fuerza electromotriz (fem) se crea en cualquier bobina a través de la
cual el flujo magnético del espin del proton se barre como una consecuencia de la ley de Faraday,
al depender la corriente del tiempo se puede transportar informacion de tal forma que se convierte
en una imagen de RM.

Induccién de Faraday

La induccién de Faraday es un fenémeno fundamental de la RM que describe la generacion de
una corriente eléctrica en un conductor cuando este es expuesto a un campo magnético variable en
el tiempo. Se tiene que la ley de induccion de Faraday se ve matematicamente como:

emf=—— (2.22)

Siendo @ el flujo que pasa a través de una bobina.

—

P = / B-dS (2.23)
Areadelabobina

Se puede considerar que el flujo es proporcional al nimero de lineas de campo que penetran en
el area efectiva que presentan las espiras que componen una bobina. Las corrientes inducidas en
una espira conductora por un flujo cambiante producen un campo que se opone a los cambios
inducidos por el campo externo. Aplicar la ecuacion 2.22 a la RM, resulta ttil el estudio de
ejemplos elementales como una espira de alambre. Considerando una bobina fija en un campo
magnético de eje fijo que depende del tiempo, al considerar un campo magnético armoénico (con
un comportamiento sinusoidal con el paso del tiempo) con una frecuencia angular w que formara
un angulo 6 con la normal del plano de la bobina que se muestra en la figura 2.3(a), el campo se
expresara como:

B(t) = B(sin8j + coshz)sinwt (2.24)
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En la ecuacion 2.24 se tiene un campo constante B que es mayor a 0. Se toma el campo de 2.24
como uniforme sobre el espacio de la bobina en cualquier instante de tiempo. Al escoger la bobina
en el plano x-y, se tendréa que el diferencial de area seréa:

dS = drdy?

Tomando en consideracion las ecuaciones 2.22 y 2.23 se tiene que la fem generada en la bobina por
la variaciéon del campo magnético con respecto del tiempo es:

L L

fem = _a/ dgg/ dy? - B(t) = —L? BwcosOcoswt (2.25)
L L
o Joz

Considerando el resultado de 2.25 si se situa en un tiempo igual a 0 se tendré una fem negativa

* (a) (b) x (o

Figura 2.3: Bucles de hilos ge experiemtan cambios de flujo con una dependencia temporal: (a)
Una bobina cuadrada estacionaria con un campo aplicado oscilando en un eje fijo. (b) Una bobina
circular girando en un campo estatico. (C) Una bobina estacionaria sumergida en un campo gira-
torio de magnitud fija (ejemplo relevante para mediciones de RM) [6]

con una corriente en sentido de las manecillas del reloj en la espiral. La aparicion del factor w
en 2.25 que resulta de la derivada temporal, es un ejemplo claro de que la fem aumenta con la
frecuencia. La situacion en el que una bobina estacionaria con un campo rotando es un ejemplo
aun mas estrecho a la RM. En un experimento de RM, el campo asociado a una magnetizacién en
precesion barre bobinas receptoras. [6]
La ecuacién 2.23 se puede transformar para ser ttil en la RM, ya que se invierten papeles de la
fuente de magnetizacion y la bobina de deteccion. El cambio de sus papeles en una ecuacion para
la senal es un ejemplo del principio de reciprocidad.
Se tiene un campo magnetico asociado con la magnetizacién de una muestra que surge de la
densidad de corriente efectiva:

Jar (7 t) = VXM (7,t) (2.26)

Una densidad de corriente J implica \J_] una carga por unidad de tiempo por unidad de area en la
direccion de la corriente J. El producto cruz de la ecuacion 2.26 calcula la "circulaciéon” neta de la
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magnetizacion, es decir, la magnetizaciéon puede aproximarse como una distribuciéon de densidad
de varios bucles pequenos de corriente. Las corrientes netas asociadas a los bucles corresponderan
a una densidad de corriente efectiva. Por lo que, el potencial vectorial en la posicién 7 proveniente
de una fuente de corriente se muestra mateméticamente como:

-

v o [ s J(T)
A(F) = 47r/d iy (2.27)

Se ignoran los efectos debido al retardo temporal entre la fuente y la medicion del campo. El campo

magnético se calcula a partir de: L
B=VXA (2.28)

Utilizando 2.28 y el teorema de Stokes, se puede reescribir la ecuacion 2.23 como:
@:/'.édgz (ﬁxly¢§:fﬁfz (2.29)
Area Area

Con estas ecuaciones previas, se detalla y demuestra que el flujo de la magnetizacion M a través
de una bobina debido a una fuente de magnetizacion se puede relacionar con un flujo debido a la
bobina que atraviesa la magnetizacion, se hace uso de 2.26, 2.27 y 2.29 asi como una integracion
por partes y la identidad vectorial A - (BXC) = —(AXC) - B, obteniendo:

= o [,V XM() uo/ . ,?{ Lo, 1 .,
P = . — = (= X .
gk [ T = R [l (- X (2.30)
Mo 3 INT(AN . T dl—'
=B [ i) (9x(f )

Usando la ecuacion de 2.27 para lazos de corriente evaluada en la posicion 7, muestra que la integral
de linea sobre la trayectoria de la corriente en 2.1.3 seré en realidad un campo magnéticopor unidad
de corriente que produciria la bobina en el punto 7

I - - dr
Rreceive( Yy — B(#) /[ = V'X @f 2.31
() = B/ (o § 7o) (2:31)
Finalmente, el flujo se puede mostrar como:
B (t) = / drBreceive (i) . N (7, 1) (2.32)
muestra

La dependencia temporal de la magnetizacion se vuelve explicita. El hecho de que el flujo en
2.31 dependa del campo magnético producido por la bobina de deteccién en todos los puntos donde
la magnetizaciéon es distinta de cero se conoce como principio de reciprocidad. La expresion
original como integracion superficial sobre el area de la bobina de deteccion se ha sustituido por la
integracion volumética sobre la region de magnetizacion distinta de cero, es decir, el flujo a través
de la bobina de deteccidén debido a la magnetizacién puede encontrarse en su lugar calculando el
flujo que emanaria de la bobina de deteccién, por unidad de corriente, a través de la magnetizacion.

[6]
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Senales de la magnetizacién en precesion

Se asume que la muestra (un proton de agua) esta inmerso en un campo magnético, estatico y
uniforme en direccién z y se ha excitado mediante un pulso de RF haciendo que en un tiempo “t”
surjan componentes transversales de magnetizacion M, M, y una componente longitudinal M.
La senal que se medira por un sistema electronico sera proporcional a la energia electromotriz la
cual se puede escribir por componentes de la forma:

. d receive T (= receive T (= receive T (=
Signal 7%/d37"[8m (F) M (7, t) + B, (7) My (7, t) + B (F) M, (7, 1)] (2.33)

Cuando se colocan las soluciones conocidas para M (7,t) en la integral, la evaluacion de la
derivada temporal muestra que la manetizacion longitudinal se puede despreciar, incluso si la
componente en z es distinta de 0 para el campo de la bobina receptora.

Las soluciones de campo estético se mantienen para cada 7. La solucion longitudinal sera:

M. (7,t) = ¢ T80 M, (7,0) + (1 — ¢~ T ) My (2:34)

Es 1util el emplear la representaciéon compleja para las componentes transversales y no solo por
la parte temporal, mas bien para una serie de fases.

M (Ft) = e T2 e~ 0l N[ (7, 1) (2.35)

__t i ; =
=e T2(Me iwot+ico M, (’I“7 O)

La fase ¢¢ y la magnitud de M (7,0) son determinados por el pulso de RF como condiciéon
inicial. Se tiene, entonces, una componente imaginaria y real.

M, = Re(M,) M, = Im(M,)

Las ecuaciones 2.35 y 2.1.3 se pueden sustituir en 2.33 para operar directamente con 2.34 y
2.35. En campos estaticos al nivel de los protones de agua, la frecuencia de Larmor es al menos
4 6rdenes de magnitud mayor que los valoes tipicos de T% y T% por lo que las exponenciales que
guardan como argumento a estos 2 tiempos de relajacion se pueden despreciar en comparaciéon con
la derivada que tiene en consideraciéon a la frecuencia. La senal al sustituir por las exponenciales
con el numero imaginario “i”, se vuelve una integral de senos y cosenos de angulos dobles, el término
principal en el cédlculo de la derivada temporal indicard que las oscilaciones répidas de Larmor

de la magnetizacion transversal inducen la “senal dominante en la bobina receptora”. También se
muestrs por que la magnetizacion transversal M, o su magnitud vista como M, = /M2 + My2

se refiere de forma heuristica como la “senial”. [6]

La expresion de la sefial puede ser simplificada, considerando que se puede describir en terminos
del campo magnetico transversal y el angulo con una parametrizacion:

Breceive = B cosp, B;ecewe = B, sinbs (2.36)

Con la posible dependencia de la posicion explicita y el uso de la identidad trigonométrica para
el angulo doble sin(a + b) = sinacosb + cosasinb

signal < w / dgre_%MJ_(f’, 0)B1 (7)sin(wt + 05(F) — ¢o(7)) (2.37)

La expresion 2.37 puede ser modificada para tener una generalizaciéon. Modificando T por T3
se hace al considerar inhomogeneidades como el hierro en las globinas que afectan al campo externo.
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Es posible que, para pequenas muestras homogéneas, se puedan despreciar las dependencias es-
peciales, considerando que todas las cantidades se encuentren en la integral 2.37 son independientes
de 7. Si el volumen de la muestra es Vi, la senal se puede considerar:

signal wVSe_T%MLBLsin(wt + 0 — ¢o) (2.38)

Para que la frecuencia de precesion sea constante en todas partes, el campo estéatico By
también debe ser uniforme en todo el espacio. Las fases constantes de la ecuacion 2.38 son
especialmente importantes en la comparacién de senales de diferentes fuentes donde es necesario
ver si se cancelan estas sefiales. [6]

Las oscilaciones rapidas a la frecuencia de Larmor en las expresiones de la senal se eliminan, en
la practica, mediante un paso electronico llamado “demodulaciéon”, que equivale a ver la senal desde
un marco referencias inercial. La demodulaciéon hace referencia a la multiplicacion de la senal por
una sinusoidal o cosinusoidal con una frecuencia igual o cercana a la de Larmor creando una RF de
transmision o “irradiacion” w, s, pero, se suele escoger la frecuencia wy. La formula independiente
del espacio 2.38 se utiliza para ilustrar una senal demodulada tomando en consideracién la senal
de referencia, que genera por separado para la demodulaciéon para tener una frecuencia €2 = w+ dw
donde el término dw se denomina “frecuencia de desplazamiento” de la frecuencia de Larmor. Se
considera tanto la multiplicacion de seno como la de coseno, respectivamente, al almacenamiento de
datos en “dos canales”, es decir, una matriz de numeros reales y una matriz de numeros imaginarios.
Los canales imaginarios y reales se expresan de la forma:

1 1 ; ;
CRF = icos(éw xt— ()= §Re(e“§“’*t_z<) (2.39)
1. 1 POwxt—1iC
CIF = ism(éw xt— ()= ilm(e ) (2.40)
m(l
signal N o
So 20,+0®
demodulated I I
signal 0]
om
demodulated
and I
filtered =
signal

Figura 2.4: Desplazamientos en frecuencia de las sefiales procedentes de una muestra uniforme
debidos a la demodulacion y el filtrado, con un desplazamiento dw. Las lineas gruesas representan
la sefial en las frecuencias indicadas. [6]
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Decaimiento por induccién libre

Al considerar un pulso 7 aplicado uniformemente a los espines de protones en un campo magné-
tico estatico asociado, con cualquier &tomo de hidrogeno presente (en una vista macroscopica). El
pulso rota la magnetizacion longitudinal (exceso de espines) hacia el plano transversal tras lo cual
los espines inclinados precesan libre y colectivamente. El campo magnético variable en el tiempo
derivado de la suma de todos los campos de espin de protén en precesiéon induciria una pequena
fem en cualquier bobina de RF orientada adecuadamente para detectar los cambios de flujo corres-
pondientes. Las consideraciones anteriores son las que originan el decaimiento por induccion libre
(FID por sus siglas en inglés Free Induction Decay). Un FID se realiza de forma rutinaria en las
méquinas de RM para sintonizar las bobinas de RF y optimizar la respuesta del sistema. Puede
utilizarse para localizar el pico de resonancia del agua y determinar la amplitud y duracién de RF
necesarias para producir la senal méxima.

La base para la expresion matematica de la senal FID se realiza generalizando la ecuacion 2.37, de
forma compleja de una senal demodulada debia a un spin de RF en el tiempo igual a 0.

s(t) o w/dgre_%BJ_(F)MJ_(F, 0)el (=@ ()t+¢0(M)—=05(7) (2.41)

Teniendo una frecuencia de referencia de demodulacién y andulo de campo 6B. Existe en
general, una dependencia en T, y la magnetizacion inicial (incluso con un pulso § perfecto, el valor
de equilibrio My depende de la densiadad de espin local. También se ha incluido la posibilidad
de que la frecuencia de precesion pueda cambiar con la posicion, w = w(). Suponiendo que la
frecuencia de precesion es constante (w), en todo el espacio, y que la fase de magnetizacion inicial,
la direcciéon del campo receptor y la constante de decaimiento son también independientes del
espacio. Los factores asociados pueden tomarse fuera de la integral 2.41 de la forma:

s(t) oc we™ Tz il (=w)ttdo—0s) /dB’l"BJ_(F)MJ_(Fa 0) (2.42)

Se considera la no uniformidad de la bobina receptora. La exponencial compleja da paso a una
funcién seno o coseno dependiendo de la deteccion de senal real o imaginaria del canal. La ecuaciéon
2.42 se puede utilizar para comprender la dependencia temporal de la senal. Al no aplicar demodu-
lacion (siendo Q = 0), las oscilaciones rapidas a una frecuencia w; se amortiguan por el factor de
relajacion, como se muestra en la figura 2.5(a). Una demodulaciéon en resonancia, es decir, 2 = w
elimina la componente imaginaria, quedando solo la envolvente en T de la figura 2.5(b). Final-
mente, una demodulacion fuera de resonancia como lo indica la figura 2.5(c) deja una componente
de baja frecuencia, siendo que 2 —w = dw. La superposicion de sefiales demoduladas (en un valor
central a ) de varios protones, cada una con una frecuencia de Larmor diferente, conduce a una
suma de términos de acuerdo con la ecuacién 2.42 dando lugar a una senal que decae mas rapido
que una unica senal demodulada que sélo tiene amortiguamiento en el tiempo T5. El desfase entre
espines causa una senal reducida parecida a un efecto T5.

La contribucion de la fase de la ecuacion 2.41 debido a la magnetizaciéon (también conocida
como spin isocromatico) en 7 es:

O(7,1) = —w(F)t + ¢o(F) = =y B=(F)t + ¢o(7) (2.43)

Considerando la condicién inicial en un tiempo igualado a 0, se observa que la fase ¢ acumula
una cantidad adicional, en el tiempo t, debido a la precesién sobre el componente z del campo.
Asumido el hecho de que la magnetizacion transversal es creada por un pulso de RF, el angulo ¢,
la fase de la magnetizacion inicial M (7,0) es determinada por la direccion del pulso de RF. Las
fases iniciales, como la que esta expuesta en la ecuaciéon 2.43 a menudo se redefiniran. Dado a que
se puede elegir un origen a conveniencia, las coordenadas polares del plano x-y se definen de tal
forma que el angulo ¢ = 0 a lo largo del eje X. Asimismo, es muy 1til elegir el origen a lo largo de
la magnetizacion inicial. Elegir el 4ngulo 0 se deberia realizar a lo largo del eje y para originar una
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Figura 2.5: (a) Sefial FDI con espines precesando a la frecuencia de Larmor. (b) Condicién demo-
dulada. (C) Senial FDI demodulada con demodulacion en una frecuencia diferente a la de Larmor.
(d) Senal FID demodulada total de varios espines, cada uno con una frecuencia de Larmor variada,
mostrando un decaimiento con oscilaciones lentas y un decaimiento méas rapido que en T5. [6]

13 [}

direccion de pulso de § en direccién x. En el tiempo 0, las direcciones “x” e “y” coincidiran con sus
sentidos contrarios x’ e y’, manteniendo la rotaciéon en sentido antihorario para tener un angulo ¢
creciente.

Decaimiento para 75

Considerando los tiempos de relajacion, se presentan inhomogeneidades del campo magnético
causadas por desfases en la magnetizacion ante otro tipo de moleculas distinas a las del agua, ha-
ciendo que se haga una supresiéon adicional de la senial modulada por la ecuaciéon 2.41, considerando
ahora a la magnetizacion transversal para el tiempo de relajaciéon T3 se tiene:

M (7 t) = My (7,0)e ™2 (2.44)

De forma cualitativa, se tiene la misma senal que la presentada en la figura 2.5(b), haciendo
que el nuevo factor envolvente decae mucho mas rapido en el tiempo.
De acuerdo con la ecuaciéon 2.21, se presenta una combinaciéon de efectos inducidos por el campo
externo.Es importante mencionar que el tiempo que complementa a T3, es decir TQJr depende tanto
de la maquina de resonancia magnética, como de la muestra de tejido de la cual se realiza la RM.
Una diferencia que distingue al tiempo 75 es que la pérdida de la senal de TQJf es reversible, es decir,
se puede recuperar.
Las FID usan la dependencia de T2T para determinar si la homogeneidad del iman principal es
adecuada. Se realiza una prueba colocando una muestra uniforme en el iman y se observa la FID.
Si el decaimiento es como el mostrado en la figura 2.5(d), se concluye que el iman no tiene la
suficiente homogeneidad y se tienen que hacer correcciones en el campo magnético principal para
recuperar la senal.
Pese a que para el tiempo de relajacion T se pueda obtener mediante ajuste de datos de forma
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exponencial de la ecuacion 2.44, hacer una distincién entre TQT y T5 se vuelve una tarea complicada.
Por lo que es necesario saber como se estima (mide) el valor de T2T .

El origen del tiempo TQJr en su decaimiento parte del efecto colectivo de defase is6crono de los
espines. Matematicamente, es un limite de desfase cuando se presenta un tiempo que tiende a

infinito. ‘
Z ezd)(r,t) Hdesfase 0

muestra

La suma de la ecuacion anterior hace referencia a una forma discreta de la senal demodulada de
la ecuacién 2.41 en la que se omiten factores de campo y magnetizaciéon restantes. Considerando
la aplicaciéon de un argumento de fase para estimar el tiempo de decaimiento en TQJr se tendra
una ventaja adicional de introducir variaciones de campo como campos lineales externos, efectos
de susceptibilidad interna, entre otros. Considerando el uso de la ecuacién 2.43 para un spin
isbcrono en una posicion 7 donde hay una variacion espacial independiente del tiempo AB(7) en
la componente z del campo magnético total. Despreciando la fase inicial, la fase acumulada sera:

¢(7,t) = —=v(Bo + AB(7))t (2.45)
Es importante destacar que las inhomogeneidades de los campos magnéticos externos ya estan
t

considerados en el factor exponencial e 3 , como en la ecuacion 2.44. La fase ¢ de la magnetizacion
compleja M se redefine cuando el factor del tiempo de relajacion T2T esta presente, esto con el fin de
no incluir los efectos de las inhomogeneidades que ya se toman en cuenta en el tiempo de relajacion
complementario. Lo mismo ocurre con el tiempo de relajaciéon T cuando esta amortiguado, que se
incluyen en el factor exponencial anteriormente descrito. Asimismo, para poder recuperar la senal
de T. 2T se tiene que realizar el metédo eco-spin.

Método Eco-Spin

Este método (o secuencia) esta basado en aplicar 2 pulsos de RF, primero se aplica un pulso 7
seguido de un pulso de “reenfoque” 7. La recuperacion de la senal del tiempo de relajacion TQT se
puede observar en la figura 2.6.

Para exponer esta secuencia se considera que la magnetizaciéon de un protén se inclina por el primer
pulso hacia el plano transversal. Considerando que esto ocurre en un tiempo t = 0, de manera que
los espines (en su mayorfa) apuntan a lo largo del eje y, recordando que el campo de un pulso de
este tipo se encuentra a lo largo del eje x, donde se supuso que se aplica el pulso en el marco de
referencia rotado. Los espines, tendran diferentes posiciones que se comenzaran a desfasar, unos con
respecto a otros, a medida que se experimentaran diferentes intensidades del campo magnético que,
estrictamente hablando, no seran exactamente iguales al campo magnético inicial By. La fase que
se ha acumulado en un spin en una posiciéon 7 en el marco de rotaciéon se encontraré restando del
término de la frecuencia de Larmor en la ecuacion 2.45. Por lo que la fase en este marco referencial
relativo al eje “y” sera:

o(7yt) = —yAB(F)t para 0 <t < T (2.46)

Con ¢y = 0 de la ecuaciéon 2.43

Después de este efecto, de forma instantéanea se aplica otro pulso de RF con el doble de amplitud.
Este pulso es a lo largo del eje y, girando los espines sobre este mismo eje con un dngulo 7 en un
tiempo 7. Los espines que previamente acumularon una fase positiva extra, ahora después del pulso
de 7, tendran el negativo de esa fase, lo mismo ocurre con los espines de fase negativa, se vuelven
positivos.

O, 7F) = —¢(F,77) = yAB(F)r
Finalmente, los spines continuan, después de un tiempo 7, acumulando fase, de acuerdo con la
ecuacion 2.46.

o7 t) = ¢(F, 7") — YAB(F)(t — 7)

22



Marco teédrico

2.1 Resonancia Magnética (RM) y su Aplicacion en Medicina
b1 —f— 1
0 (n), Tg (@)

Figura 2.6: Pulso de RF de 3 aplicado al eje x en ¢t = 0 y un pulso de RF de 7 a lo largo del eje y
en t = 7 para invertir la fase acumulada por los espines. El eco muestra un méximo local positivo,
en lugar de un minimo local negativo después de invertir fases. Los subindices indican el eje a lo
largo del cual se aplica el pulso de RF. [6]

—YAB(7)(t — 27)
= —YAB(?)(t — Tg), con 7 <t (2.47)

La velocidad a la que se acumula la fase de cada spin no cambiaré, por lo que todos los espines
volveran a ¢ = 0 al mismo tiempo, el tiempo de eco el cual serd Tp = 27. La ecuacién 2.47
demuestra que la fase acumulada de todos los espines que experimentan una variaciéon de campo
independiente del tiempo volverédn a 0 en el tiempo de eco, es decir, t = Ty sin importar el valor
del campo magnético “B” y la posicion 7. Por lo tanto, todos los espines se alinearan al mismo
tiempo, este realineamiento es el denominado “eco de spin”. La combinaciéon de los pulsos de RF
a diferentes amplitudes producen un “eco positivo” a lo largo del eje y, es decir, el eco hace un
reenfoque a todos los espines a lo largo de la direcciéon en y de forma positiva. La figura 2.7 simplifica
el comportamiento individual de los espines durante este efecto. [6]

/2-pulse rotates

—_—
spins into
transverse plane —

o=
o
o

s

epulse

reverses phasc S Y

Figura 2.7: Conjunto de espines simulados durante el método de eco-spin. Un pulso 7 rota los

espines alrededor del eje x, hacia el plano transversal generando un movimiento de precesion.
Al acumular una fase extra, se invierte una vez mandado otro pulso de amplitud =, al seguir

[}

acumulando fase y volver al eje “y” positivo al mismo ritmo, se generara un eco. [6]
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2.1.4. Espacio “k” y secuencia eco de gradiente

Cuando se realiza el diagnostico por imagen de RM, se esta realizando una determinacion re-
ferente a la magnitud de espines distribuidos en el cuerpo, es decir, se toma en consideracion la
distribucion de densidades de los espines, en vez de tomar propiamente a la magnetizaciéon de estos.
Considerando una senal en funcién del tiempo que serd una sefial compleja modulada, es decir, la
union de las ecuaciones 2.39 y 2.40, que ahora se definird como s(t), para modificar las propor-
cionalidades de la senal en una ecuacion se consideran las aportaciones realizadas por el sistema
electronico de deteccion. Ademas, se toma en cuenta que las bobinas emisoras y receptoras de RF
tienen uniformidad, de modo que la fase ¢g, la fase de direcciéon del campo 03 y la amplitud del
campo de recepcion B, son invariantes ante cualquier posicion. Dado a que se toman en conside-
racion varias veces las posiciones a las que se encuentra el sistema, las fases constantes se pueden
despreciar o igualar a 0 o ser absorbidas en el término A. La senal es generalizada para incluir la
frecuencia de precesion dependiente de una posicion y el tiempo w(7,t), ademas se desprecian los
efectos de los tiempos de relajacion, por lo que se obtiene:

s(t) = woABL /dngJ_(F, 0)ei(t+e () (2.48)

con () la referencia o frecuencia de demodulacién sin desplazamiento, es decir, 2 = wq, la wy
representara la frecuencia de Larmor. El dngulo ¢ es la fase acumulada, siguiendo la convencién
de signos positivos en sentido contrario a las manecillas del reloj para angulos, se tiene:

t
o(7t) = —/0 dt'w(r,t")

donde w = wy solo si hay un campo magnético estatico y uniforme. Anadir un campo de gradientes
sera la razon por la cual la frecuencia de precesion sea una funcién espacio-temporal. Si se quita
el campo de gradientes, el campo estatico seré estrictamente homogéneo y constante.
Si se considera un pulso de 5 aplicado sobre la muestra y se desprecian los efectos que los tiempos de
relajacién ocasionan, la magnetizacién transversal sera una magnetizacion en estado de equilibrio
por lo que se puede expresar en términos de la densidad de spin del protén. Resultara una expresion
que involucraré el campo estéatico By y la temperatura T.
. 1 ,Y2h2
M (7,0) = Mo(7) = Zpo(f)ﬁBo (2.49)

Haciendo una combinacién de las ecuaciones 2.48 y 2.49 se obtiene:

s(t) = / B p (i) QD) (2.50)

Considerando ahora en la nueva ecuacién la densidad efectiva de espines, la cual, se muestra de

forma explicita como:
272

1 v h
,0(77) = wOABlMo(F) = ZWOABLpo(mkiTBO (251)
Si la magnitud del campo receptivo B, no es homogenea, su dependencia espacial puede ser
considerada también en la ecuacion 2.51. Los factores como los tiempos de relajacion también se
pueden considerar. Considerando que la ecuacion 2.50 dependera de una sola dimension, la senal
se puede reescribir como:

s(t) = /dzp(z)ei(squb(z"t)) (2.52)

con su respectiva densidad de spin efectiva para el caso de una dimension.

oe) = [ [ dodyo(s)
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Las regiones de interes seran aquellas zonas que tengan una densidad de spin distinta de 0, esto
determina los limites de integracion. Asimismo, mediante una proyecciéon de las dimensiones x e y
se puede obtener la “densidad lineal ” p(z), se vuelve entonces, un problema en una sola dimension.
Despreciar los efectos de relajacion provoca errores si se realiza una tnica adquisicion, si el tiempo
de muestreo total (llamado T;) es mucho menor que el tiempo de relajacion Ty, es decir, en la
ecuacion 2.52 si se tiene 0 < ¢t < Tj.

Si se realizan adquisiciones miltiples hacen aparicion los tiempos de relajacion T7 y 15 al utilizar
el método de eco-spin. La ecuacién 2.52 atn no perderad su validez siempre y cuando se tenga un
tiempo de repeticion muy grande, es decir, T R™T}, mientras que el tiempo de eco, tiene que ser
muy pequeno, en otras palabras, TFE "T5. Con las consideraciones anteriores, las exponenciales que
albergan a estos tiempos de relajacion se anulan o se vuelven una unidad. Como los efectos de
relajacion en la vida real no se pueden desprecia, la densidad de espines se vera como p(z,T1,Ts)
y, de forma general para un espacio tridimensional sera p(7, 11, 1)

Transformadas de Fourier y ecuaciones para una dimensiéon

Considerando un gradiente en la direcciéon z, la dependencia temporal del gradiente muestra
que se pueden tener modificaciones del mismo, por lo que se puede definir una frecuencia angular
de los espines, con una contribucién a esta de parte del gradiente.

w(z,t) = wo +wa(z,t) (2.53)

Tomando al campo magnético en z producido por el campo inicial y su respectivo gradiente, es
decir, B,(z,t) = By + zG(t) se tiene una variante de la frecuencia de Larmor que dependera del
gradiente y de la coordenada espacial en z, es decir:

wa(z,t) =v2G () (2.54)

Se presenta una relacion entre la posicion de los espines a lo largo de la direcciéon z y sus ve-
locidades de precesion, esta relaciéon se conoce como "codificacion de frecuencia” a lo largo de la
direccion. El objetivo de una RM en pacientes es poder "extraer” informaciéon sobre la distribu-
cion de hidrégeno de la zona de interés, observando espines mediante su senal codificada en una
frecuencia. La fase que se acumula, en un tiempo t, por causa del gradiente sera:

t
da(z.t) = 7/0 dt' wg(z,t)

— e /0 Gt (2.55)

e asume que el gradiente se aplica después del primer pulso de es decir en t = 0.

S 1 gradient lica d del Iso de RF, es d t=0

Se realiza la suposicion en la que la senal de la ecuacion 2.52 tiene una frecuencia demodulada, es
decir, 2 = wy y una frecuencia de precesion tal y como lo describe la ecuacion 2.53 es considerada,
por lo que, con estas consideraciones se obtiene:

s(t) = /dzp(Z)ei‘bG(Z’t) (2.56)

Aqui, la fase después de la demodulacion es determinada por el campo de gradiente. La ecuacion
2.56 se puede utilizar para mediciones con campos de gradiente que tienen una dependencia en z
de forma arbitraria, se le conoce como “ecuaciéon de imagen 1D” por ser para una sola dimension,
pero, puede ser generalizada haciendo el cambio de ¢ por simplemente ¢ ya que se consideran las
variaciones del gradiente y de las RF. A su vez, la dependencia espacial en 7z de la ecuacion 2.55
de forma explicita se define en la ecuacién siguiente:

s(k) = /dz,o(Z)e_iQk” (2.57)
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Haciendo que la dependencia temporal se encuentre de forma implicita en un espacio de frecuencias
k = k(t) de tal forma que:

k(t) = &/Ot dt'G(t") (2.58)

Se presenta, entonces, que el hecho de aplicar gradientes hace que la senal s(k) sea la trans-
formada de Fourier de la densidad de espin de muestra. La densidad del espin esta codificada en
el espacio de Fourier a lo largo del eje z por el gradiente. Una de las propiedades importantes
de la transformada de Fourier es su inversa que tiene una definicién propia, dada una senal s(k)
para todo valor en "k”, la densidad de espines efectiva del tejido se puede hallar utilizando una
transformada inversa de la senal:

p(z) = /dks(k)ei%kz (2.59)

La senal s(k) y la imagen que se obtiene de p(z) son transformadas de Fourier que estan
pareadas.

Eco de gradiente

Para este tipo de secuencias, se puede tomar de manera ilustrativa la figura 2.8, colocando un
gradiente negativo constante de tal forma que G, = —G si el gradiente “G” es mayor que 0 y
se coloca en un intervalo de tiempo definido por (¢1,t2). De la ecuacion 2.55, la acumulacion de
fase debida a los gradientes para un spin en z, y un tiempo t, durante la aplicaciéon de un primer
gradiente, se modelara mateméticamente como:

dc(z,t) = +7G.(t — t1) para t1 <t <19 (2.60)

La precesion en sentido contrario a las manecillas del reloj es correcta para un gradiente negativo y
una coordenada en z positiva. Cuando se tiene que G, = G durante un intervalo ahora denominado
(t3,t4) €l comportamiento de la fase de manera relativa al eje y para cualquier momento dentro
del intervalo anteriormente descrito seréa:

dc(z,t) = +7G,(ta — t1) — YG.(t — t3) (2.61)

Como no hay cambios de fase durante el tiempo en que el gradiente aplicado es 0, entonces se tiene
un eco de gradiente. La fase de la ecuacién 2.61 vuelve a ser 0 y por la figura 2.8 se muestra que
es en:

t=tg+to—t1 =Tk

para cualquier posicion en z. El eco hace referencia al segundo gradiente aplicado en el que el area
del gradiente cancela al primer gradiente lo que supone una condicién para mencionar la secuencia
eco de gradiente.

/ Gt)dt = 0

En otras palabras, la secuencia eco de gradiente aparece en el momento que el gradiente de la
integral es 0. De acuerdo con la figura 2.8, se puede tomar a eleccion el segundo intervalo de
tiempo para el siguiente eco, si se quiere colocar en el centro se puede definir una nueva coordenada
temporal con su origen en el eco, es decir t/ =t — t3 — (o —t1) =t — T, por lo que la fase del
gradiente se puede escribir como:

ty — 1 ty —t
A7 _p B

da(z,t) = —Gzt' para — 5 5
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En el intervalo mostrado anteriormente, los datos son adquiridos con esta secuencia. Ademas, la
senal a lo largo del eje z, se puede reescribir tomando en consideraciéon el intervalo anterior, de
modo que quedaria de la forma:

s(t) = / dap(z)e— 9"

. , ty —t ty —t
= /dzp(z)e_’%k(t )% para — e 2 5 3

Con k = vGt' y en desplazamiento temporal dirigido hacia t’, se hace un analisis de la senal
para los datos referidos en el centro del segundo gradiente, este gradiente también se conoce como
“gradiente de desfase”. Los desplazamientos temporales contribuyen para el analisis de una RM.
En el espacio k, se tiene un rango de valores tanto negativos como positivos para mediciones
realizadas alrededor del eco, el eco del gradiente negativo se utilizé para crear otro eco de gradiente
en medio del refase positivo en donde k = 0. Asi, se puede hacer un diagrama del espacio K, como
se muestra en la figura 2.9, la senal se verd matematicamente como:

<t < (2.62)

s(k) = / dzp(2)e”"™ para — kpaw <k < kmaz (2.63)

Siendo el valor de k4 = 7G %

AB(z)=Gz X

rf

t t, - 1
¢ —___ 1 | g
signal »ﬁ”- ~"’*"‘*—'

Figura 2.8: Graficas de senal y tiempo para una RM de una dimension, el campo magnético colocado
a la izquierda del cilindro hace referencia al campo que aparece en el intervalo de tiempo (¢3,%4),
los espines isocronos estan en un plano igual, pese a las diferencias en sus coordenadas en z, la
figura tambien muestra los gradientes positivo y negativo. [6]

=0

Se puede hacer también una reconstruccion de iméagenes mediante los valores positivos del
espacio k, usando imégenes FID con reconstruccion parcial de Fourier. Para el caso actual, la imagen
se realiza con un unico gradiente positivo. En la figura 2.10 se muestra un diagrama del espacio K
para la formacién de imagenes FID. Los limites del espacio de muestra serdn 0 < k < k4, para
un gradiente constante positivo y un tiempo de muestreo T
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Figura 2.9: Espacio k para secuencia eco de gradiente de forma béasica en (a). mientras que en (b)

se muestra la secuencia eco-spin donde los gradientes son positivos. [6]

} o
0 . P k
0 T, t"

Figura 2.10: El espacio k para una RM de prueba en la formaciéon de imagenes FID. El tiempo
t” se define como ¢ =t — t; y comienza desde que los gradientes aparecen. El tiempo total de la
adquisicion de senales se toma como T5. Solo se considera la mitad del espacio k y no hay progrsion

a través del espacio k hasta el tiempo ;. [6]
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2.2. Tejido hepatico y su Relacion con el Hierro

En una persona sana, el hierro se encuentra depositado en el higado, bazo y en el sistema
musculo-esquelético en forma de ferritina. Esta a su vez, se encuentra en casi todas las células. La
ferritina sérica es un indicador que muestra una cantidad de hierro que se localiza en los depositos
de hierro.

El hierro almacenado es una forma no téxica e inactiva que sera utilizada de manera inmediata
para poder satisfacer las necesidades de las células.

2.2.1. Anatomia y fisiologia del higado

El higado, en condiciones saludables, tiene caracteristicas diferenciables de otros organos como
su color marrén, tener una superficie lisa, pesar 1.4 kg para mujeres y 1.8 kg en hombres lo cual
corresponde a un 2 % del peso total de un ser humano adulto. Recibe sangre de la vena porta en
un 80% del total y el otro 20% de la arteria hepatica que corresponde a sangre oxigenada; la
vena porta proviene del bazo y el intestino. La vena porta es una unién entre la vena mesentérica
superior y la vena esplénica. (Ver figura 2.11).

Anatomia Interna del Higado

Vena Hepatica

Sistema Central
de Venas

Rama de la Artera Hepatica
Rama de los Ductos Biliares

Rama de la vena Porta
(venas de distribucién)

— Ductos Hepaticos
Derechos e lzquierdos

Vesicula Biliar

Portal de la triada de Estructuras

Figura 2.11: Anatomia hepéatica. Tomado de Anatomia hepdtica, por Médica Capacitacion, 2017,
https://diplomadomedico.com/anatomia-hepatica/

De acuerdo con el Dr. Claude Couinaud, los sistemas de aporte sanguineo hepatico, las venas
hepéticas y la vena porta no tienen una coincidencia entre ellas, pero, se tiene una interdigita-
cién dejando areas de irrigacion y drenaje biliar independiente entre ambos sistemas de venas,
estas areas son 8 segmentos hepéaticos que funcionan de forma independiente. Cada uno de estos
segmentos cuenta con una rama de arteria hepatica, vena porta y posee un conducto biliar. La
segmentacion de este 6rgano dadas las condiciones previamente expuestas se tiene la figura 2.12:

El segmento I, también llamado l6bulo caudado esta ubicado en la parte posterior del higado.
Tanto los segmentos II y III se ubican, respectivamente, en la parte posterior y anterior del 16bulo
izquierdo; en conjunto, los segmentos se conocen como: lateral izquierdo o 16bulo izquierdo topo-
grafico. El segmento IV recibe por nombre “Segmento medial del l6bulo izquierdo” y esta divido
en 2 partes pues el segmento IVA corresponde a los segmentos superiores (en conjunto con los seg-
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Figura 2.12: Segmentacion del higado. Tomado de Segmentacion hepdtica. Evaluacion ecogrifica,
por Meédica Capacitacion, 2016, https://diplomadomedico.com/segmentacion-hepatica-evaluacion-
ecografica-2/

mentos II, VII y VIII) mientras que el segmento IVB corresponde a los segmentos inferiores (junto
con el segmento V); el segmento IV esta ubicado entre las venas hepaticas mediana e izquierda.
Los segmentos V y VIII forman la parte anterior, mientras que la parte posterior es formada por
los segmentos VI y VII del 16bulo hepatico funcional derecho.

El higado tiene el trabajo importante de servir como filtro para la sangre que proviene del sistema
digestivo y la sangre dentro del organismo. A través de la vena porta, la sangre derivada de los
intestinos llega; esta misma es filtrada en laminas de células hepaticas y termina drenandose hacia
las venas hepaticas que desembocan en la cava inferior. En el transito por las laminas hepaticas
se presentan cambios clinicos tales como la formacion de bilis en la parte trasera de cada lamina,
esta bilis pasa al intestino a través del colédoco.

En cada 16bulo del higado se producen brechas entre células endoteliales y el plasma en contaco
con el estrecho de las células. En la arteria hepatica la sangre fluye hacia los sinusoides. Asimismo,
las venas centrales forman a las venas hepéaticas para drenar hacia la vena cava inferior. El flujo
de la sangre a través del 16bulo hepatico desde la vénula portal hasta la vena hepatica central es
de 8.4s en promedio.

2.2.2. Funciones del hierro en el organismo

El hierro que se consume suele aparecer en su forma hemo la cual tiene como composicién una
molécula de protoporfirina IX y un ion de Fe?+16, en su forma no hemo se tiene la forma férrica
Fet3 o ferrosa Fet?, estas 2 formas de hierro (férrico y ferroso) se pueden encontrar en alimentos
de origen animal, cereales, verduras, legumbres y frutas. La forma ferrosa es la que se absorbe en el
cuerpo mientras que en la alimentacion se encuentra en su mayoria la forma férrica. Las actividades
gastricas hacen que el hierro se disuelva, permitiendo que se formen complejos solubles con el acido
ascorbico y otras sustancias que reducen al Fe™3 en Fet2.

Casi toda la absorcion del hierro es realizada por el duodeno (ver figura 2.13). Para la transportacion
del hierro de tipo Feet? hacia los enterocitos se realiza mediante el transportador de metal divalente
1 o DMT1 por sus siglas en inglés. Una parte de este es almacenado en una molecula llamada
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Figura 2.13:  Absorciéon de hierro por enterocitos en el duodeno. Toma-
do de  Metabolismo del hierro:  Absorcion, transporte, reciclado 'y  almacena-
miento, por CardioTeca, 2023, https://www.cardioteca.com /metabolismo-del-
hierro.html: :text=El %20metabolismo %20del %20hierro %20incluye,la %20degradaci %C3 %B3n %
20de %20los %20eritrocitos

ferritina y la parte restante se mueve se mueve fuera de los enterocitos por la ferroportina 1 la
cual es un transportador de la membrana basolateral. La proteina hefaestina forma un vinculo con
la ferroportina 1 para su transporte; si bien la hefaestina no es un transportador si hace que la
ferroportina 1 se mueva con mayor facilidad en el transporte baso lateral. Una vez adentrandose en
el plasma, el Fet? se convierte en Fet3 y se une con la proteina transferrina, la cual, se encarga de
transportar el hierro. Las condiciones normales de los valores de transferrina es de una saturacion
de 35% mientras que los valores para la concentraciéon plasmatica del hierro para hombres es de

11%%’:””; o %“Tm"l, mientras que en mujeres los valores son de 11%%’:””; w“TmOl.

El 70 % del hierro del organismo se encuentra en la hemoglobina 3 % en mioglobina y el restante
en la ferritina que esta presente en érganos como el cerebro, bazo o higado, este ultimo, al absorber
y distribuir hierro en todo el cuerpo humano para la formacién de hemoglobina lo vuelve uno de
los depositos mas grandes de hierro en el cuerpo por lo que el control del mismo y su conteo puede
ser adquirido desde este 6rgano.

2.2.3. Pérdida y acumulacién de hierro en el tejido hepatico: causas y
consecuencias

En un organismo adulto, las pérdidas de hierro son minimas; estas a su vez no son reguladas
y las reservas de hierro en el cuerpo son controladas por la rapidez con la que se absorbe desde
el intestino, como se menciond anteriormente, el duodeno es el principal encargado de realizar
esta absorcion). Las personas del género masculino pierden en promedio %{f& a través de la
excrecion. En una persona del género femenino, los valores de perdida de hierro son del doble en
comparaciéon del masculino ya que la pérdida adicional de hierro durante la menstruaciéon es un
factor a considerar.
El consumo de hierro diario es, en, promedio de 20 mg, sin embargo, la cantidad absorbida y
funcional solo representa el 6 % de la ingerida, esto es debido a diversos factores que afectan la
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absorcion como el acido fitico, el cual, reacciona con el hierro y se vuelve insoluble en el intestino,
por lo que ya no se puede absorber.

Entre las consecuencias por los trastornos de absorcion del hierro existe la anemia ferropénica la
cual se origina por una deficiencia de hierro. Por otra parte, el exceso o sobrecarga de hierro produce
hemosiderosis la cual es una acumulaciéon en tejidos de hemosiderina. Entre las consecuencias, una
de ellas es la hemocromatosis cuyas caracteristicas como sindrome son: cirrésis hepética, lesion
pancreatica, atrofia gonadal y carcinoma hepatico.

La hemocromatosis puede ser hereditaria o adquirida. Para la parte hereditaria, suele ser motivo
de su aparicion la mutacion del gen HFE principalmente en poblacion caucésica. El gen esta
localizado en el brazo corto del cromosoma 6, ligado con el antigeno leucocitario humano-A (HLA-
A). La hemocromatosis por la mutacion HFE se caracteriza por absorber cantidades en exceso
de hierro ya que el gen normalmente inhibe la expresiéon de los transportadores duodenales que
participan en la absorcién del hierro. Entre las causas de la aparicién de hemacromatosis, se tiene
la destruccion cronica de eritrocitos, tener trasfusiones repetidas en un periodo corto de tiempo,
al no responder al tratamiento de anemia, el exceso de hierro superara los niveles de regulaciéon de
hierro y tendra aparicion la hemocromatosis. [7]

2.3. Diagnéstico de Sobrecarga de Hierro en el Higado

La sobrecarga de hierro en tejido hepatico (Higado) es un objeto de estudio que, mediante
diversas técnicas, se ha logrado medir para posteriormente diagnosticar enfermedades como la
hemocromatésis hereditaria o la talasemia.

2.3.1. Meétodos tradicionales de medicién de hierro hépatico
Muestras de sangre.

Entre los métodos més comunes para la medicién de hierro existen las pruebas de hierro, las
cuales son muestras de sangre tomadas al paciente para poder determinar los niveles de hierro en
el cuerpo. Entre las pruebas que se realizan existen:

= Prueba de hierro en suero: Medicién de hierro en sangre
= Prueba de transferrina: Medicion de la proteina que transporta el hierro hacia todo el cuerpo

» Capacidad total de unién al hierro (TIBC): Medicion de la unién del hierro con la transferrina
para tener un transporte y deposicién correctas segin sean las necesidades del organismo.

= Prueba de ferritina: Esta prueba cuantifica el hierro total almacenado en el cuerpo. [9]

Para una prueba de ferritina, los valores normales en el cuerpo humano oscilan entre los 33 a 193

4 como limites clinicos. Un valor menor a 33 44 podria desencadenar como consecuencia anemia,

por otra parte, un valor mayor a 193 47 puede ser diagnostico de hemocromatosis, talasemia o
cirrosis no alcoholica.
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Biopsia

Si se tiene sospecha de posible sobrecarga de hierro se puede solicitar una biopsia, especifica-
mente, una biopsia hepéatica percutanea. Las biopsias de este tipo son un procedimiento para tomar
muestras de células hepaticas para realizar anéalisis de laboratorio.[10] Con estas pruebas se puede
determinar que tejido o tejidos estan siendo afectados en el higado. Usualmente, el uso de esta
técnica es para medir el dano realizado en el higado, mediante un proceso llamado “estadificacion”.
La figura 2.14 muestra un esquema bésico de este tipo de biopsia.

Asimismo, existe la biopsia hepética laparoscopica, la cual, se utiliza para obtener muestras de

% . A \
e
Se retira un pedazo pequefo de
tejido con una aguja de biopsia y
Se mira bajo e 0]

Figura 2.14: Esquema de una biopsia hepatica percuténea. [11]

una o varias zonas especificas del tejido hepatico cuando hay una sospecha de cancer o infeccion.
El periodo de recuperacién de una biopsia hepatica es de 1 a 2 dias. En este periodo, los pacientes
no pueden realizar actividad fisica intensa o ejercicio.

El riesgo de una hemorragia es de 1 en 12000, pero, si ocurre se tiene que realizar un procedimiento
conocido como embolizacion; este procedimiento es asistido por angiografia y puede acompanarse
con trasfusiones de sangre.

Otro riesgo poco probable es la punciéon de otros érganos internos, infecciéon y propagacion de
células cancerosas (en caso de tener) mediante el proceso de metéstasis. [11]

2.3.2. Limitaciones y desafios en la mediciéon de hierro hepatico

Entre las limitaciones importantes radica el tiempo que toma realizar estas pruebas, pese a
que sean solo dias para la obtencion de resultados en la prueba de biopsia y horas en los analisis
de sangre, los resultados tienen que ser interpretados y, de ser necesario, realizar méas estudios
para realizar un diagnostico preciso, ya que, un nivel de hierro dentro de los limites clinicos no
necesariamente son un indicador de descarte para la anemia, pues, existen diversas variaciones de
esta, la cual toma en consideraciéon a las globinas.

Otro punto limitante radica en el uso de procedimientos quirurgicos para la realizaciéon de la
biopsia, el tiempo de recuperacién y obtencion de resultados se podria mejorar mediante algunas
otras técnicas, una de ellas es el uso de las resonancias magnéticas para la cuantificacién de hierro
en higado como método no invasivo.
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2.4. Resonancia Magnética en la Medicion de Hierro Hepa-
tico

El uso de resonancias magnéticas para medicién de hierro en el higado se ha desarrollado desde
hace mas de 30 anos cuando Stark y colaboradores [13], realizaron estudios de resonancia magnéti-
ca en ratas de laboratorio simulando problemas y enfermedades humanas, creando una sobrecarga
de hierro mediante ingesta excesiva de tocino con 2.5 % de carbonilo purificado el cual es un tipo
de hierro altamente puro utilizado para prevenir y tratar deficiencias de hierro. Este método fue
utilizado durante 4 meses en las ratas para producir depdsitos hepatocelulares en los roedores. Los
resultados de estas condiciones fue una sobrecarga de hierro férrico en los roedores que al ser exa-
minados mediante RM se detecté el exceso de hierro reduciendo el contraste en la RM, obteniendo
correlaciones entre la cantidad de hierro en el roedor y su tiempo de relajacién 77 de 0.98, La
examinacion histologica reflejo que las distribuciones de hierro en el higado tenian similitudes con
los pacientes que eran diagnosticados con hemocromatosis. Los valores de control para el tejido de
agua no cambio pero si se veian diferencias de intensidad significativa entre las ratas que estaban
sanas y las ratas que tenian una sobrecarga de hierro inducida. [13] La figura 2.15 muestra como se
ve el hierro en el higado de una rata, esta a su vez no presentd inflamacién, degeneraciéon hepato-
celular o necrosis. Por otra parte, en la misma figura se muestran los higados de los especimenes de
control (marcados con la letra "C”) y los especimenes con sobrecarga de hierro inducida (marcados
como "I1” y "27), los que tenian la sobrecarga de hierro presentaron intensidades muy bajas en la
imagen, mientras que los sanos mostraban intensidades similares entre si, haciendo una distincién
muy marcada entre ratas sanas y no sanas. Por otro lado, Wood y colaboradores [12] propusie-

CONTROLS

Figura 2.15: Sobrecarga de hierro en (a) el higado de un especimen de rata con 1.8mg de hierro
por gramo de masa, se presenta deposicion en los hepatocitos como granulos negros. (b) Imagenes
higado en técnica de RM de 4 especimenes de control (C) y 2 con sobrecarga de hierro (I1,12). Los
contenidos de hierro en I1 es de 3.9mg y en 12 de 4.0mg, se observa una diferencia de intensidades
significativa entre los especimenes de control y los que tienen excesos de hierro. [13]

ron configuraciones gradiente de eco Ty para cuantificar hierro mediante un ajuste lineal. Entre
los pacientes, se encontraban personas sanas y con hemocromatosis hereditaria que se realizaron
estudios de biopsia, por lo que el diagnostico de sobrecarga de hierro tendria en consideraciéon a la
RM contra la biopsia.

Las RM fueron tomadas en un escéner de 1.5T con secuencia de gradiente de eco, con un tiempo eco
espaciado en 0.25 milisegundos, con un intervalo de tiempo de 0.8 a 4.8 ms. Asimismo, utilizarén
un tiempo de repeticion de 0.25ms, un campo de visién de 48x24 y un grosor de corte de 15 mm.
Se consider6 como suposicion un ajuste lineal que tuviese una variable, los tiempos de eco, para
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poder ajustar una ecuacién exponencial de tipo:
S(TE) = Ae"TE*EX) 4 ¢ (2.64)
Asi, lograron ajustar una cuantificacion de hierro de la forma:

[Felra_sp = (29,75 — 1/900,7 — 2,283 R2)%424 (2.65)

La ecuacion 2.65 se interpreta como una relaciéon entre el valor de hierro medido en una biopsia
y el arrojado por la secuencia T5. Mediante una prueba de correlacion R se obtiene un valor
de 0.98 y se llega a la conclusiéon de que el valor del hierro se puede obtener mediante una
biopsia o una secuencia de 75 e incluso T7. Se muestra reproductibilidad para este trabajo con
un sesgo del 5 %, asimismo, se mostrd una técnica no invasiva para la medicion de hierro en higado.

Un trabajo similar fue el realizado por Pierre y colaboradores [18] en donde realizan un estudio
en personas y maniquies (objetos para caracterizar y calibrar secuencias) para poder cuantificar el
hierro en higado mediante cortes de imagenes y la deteccion de talasemia. Los métodos realizados
varian del realizado por Wood et al.[12] pues, se utiliza la secuencia spin-echo en un escéner de
1-5T en técnicas multicorte. Tiempo de repeticion de 2500 ms, TE de 6,9,12,15 y 18 ms y cortes de
5 mm. Un tamano de matriz de 256mm. La tecnica utilizada fue la T2 y T'2* para pasar a T» y T5.
Entre los resultados presentados se menciona que los coeficientes de correlacién para la medicion
de hierro en hemocromatosis hereditaria no eran relevantes. Sin embargo, en el diagnostico de
talasemia se encontré una correlacion del 95% en la cual, esto sirve como una propuesta para
poder cuantificar hierro en higado. Una propuesta que usa ajustes lineales también.

2.4.1. Secuencias de RM utilizadas para medir hierro hepatico (relajo-
metria)

Los métodos para evaluacién de concentraciones de hierro en higado se consideran mejores si se

miden en tiempos de relajacion T2 [17]. De acuerdo con Alustiza y colaboradores [16] el valor en T2
es definido como el tiempo requerido para que la magnetizacion tenga un alcance de al menos 37 %
de su valor original. La medicién en T2 permiten trazar una curva de decaimiento exponencial. Al
realizar las secuencias de eco de gradiente se tendra una medicion en el tiempo de relajacién que
serd denominado como T2*. De acuerdo con los autores, la medicién mediante relajometria mostro
una correlacion mayor al 95 % poniendo como técnica de oro a la biopsia, este valor representaba
una correlacion muy buena para cuantificar hierro, la desventaja observada radicaba en que las
secuencias espin-eco utilizadas tomaban varios minutos y eran costosos, dando como trabajo rele-
vante el de Wood et al. [12] pues, sus tiempos cortos y excelente correlacion permitian reproducir
los estudios en relajometria para cuantificacién de hierro y los ajustes lineales eran reproductibles
en otros escaneres. Cabe destacar, que el pardmetro més importante en relajometria es el tiempo
de eco TE, pero, no implica que tenga que ser mayor, implica que debe ser menor a 1ms para poder
identificiar sobrecargas de hierro altas, como el hierro es un metal que afectara al campo magnético
inducido, el tiempo de adquisiciéon debe ser menor al tiempo que le tomara al hierro para comenzar
a aparecer como artefacto en la imagen, es decir, que el hierro tenga el tiempo suficiente para hacer
variar el campo magnético inducido y a sus vecinos cercanos.
Una limitacién matematica importante es no tener un estandar para el modelado de las cuantifica-
ciones de hierro, ya que algunos autores usan modelos de ajuste lineal mientras que otros utilizan
modelos monoexponenciales con factores de correlaciéon y truncamiento haciendo que en la practi-
ca algunos resultados sean irreproducibles. Asimismo, los autores mencionan que es posible hacer
mediciones de hierro con el radio de intensidad de senal, pero este método se ve afectado cuando
existe una saturacion en los niveles de hierro (mayor a 250 pumol) [16]
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2.5. Inteligencia Artificial (IA), Machine Learning(ML) y
Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

La palabra "artificial” en Inteligencia Artificial (o por sus siglas en inglés AlI) significa que
es disefiada y creada por el ser humano. La Inteligencia Artificial (ahora en adelante llamada
AI) es una disciplina que estudia y desarrolla teorias, técnicas y sistemas usados para realizar
simulacién de la inteligencia humana. El termino fue acunado por John McCarthy en 1956, que
lo defini6 como: "La ciencia e ingenieria que vuelve inteligentes a las maquinas, especialmente
inteligentes mediante programas computacionales". Las premisas de la tecnologia de Al es
volver capaces a las maquinas para aprender a partir de datos recolectados, y tomar “decisiones”
como lo harfan los humanos. Es un campo interdisciplinario que toma en consideracién més campos.

Figura 2.16: Esquema de campos necesarios para el desarrollo de IA.

Por otro lado, el Machine Learning (ML) o aprendizaje méaquina se puede entender de diversas
formas. Tom Mitchell define al ML como: “Se dice que un programa informatico aprende de la
experiencia (E) con respecto a una clase de tareas (T) en una medida de rendimiento (P) si su
rendimiento en tareas (T), medido por P, mejora con la experiencia (E).” [20]

La definicién anterior, aunque simple y abstracta, fue la pionera para poder comprender el
aprendizaje méaquina. Asimismo la connotacion y extension de la definicion del ML cambian a
través del tiempo, por lo que definir de forma simple o clara no es facil.

;,Como se relaciona la IA y el ML? La Inteligencia Artificial es una disciplina que que estudia y
desarrolla teorias, técnicas y sistemas aplicados usados para simular y entender la inteligencia
humana. El ML se refiere a la habilitad que tienen las computadoras para aprender, simular o im-
plementar un artificio del comportamiento humano para adquirir nuevo conocimiento, habilidades
y actualizar estructuras existentes de conocimientos para hacer una mejora de rendimiento.
Podemos comprender que el campo extendido es la inteligencia artificial que tiene como elementos
bésicos: datos, algoritmos, poder de computo y aplicacién en escenarios, mientras que el ML
usa las habilidades especificas del computo para la creacién de nuevo conocimiento y uso de
algoritmos.

Como ultimo campo, el aprendizaje profundo (Deep Learning o DL por sus siglas en inglés) es
un campo de busqueda del ML y es originado de las redes neuronales artificiales (RNA). E1 DL
se basa principalmente en la simulacién de neuronas interconectadas para interpretar datos, como
imagenes, voz y texto.

El ML tiene la capacidad de resolver diversos problemas, de los cuales, existen 3 comunes:
1. Clasificaciéon: Para especificar una de las k categorias de entrada, el algoritmo de aprendizaje
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genera una funcion f: R™ — (1,2,..., k). Por ejemplo, los algoritmos de clasificacion de iméagenes
por caracteristicas que distinguen unas de otras.

2. Regresion: El programa predice la salida para una entrada dada. Los algoritmos de aprendizaje
suelen dar como salida una funcion f: R™ — R.

3. Clusterizacién o agrupacion: Basandose en similitudes, el programa agrupa una gran cantidad
de datos sin etiquetas en diversas clases. Los datos de una misma clase tienen una similitud mas
grande que los datos de otras clases.

Tanto clasificacion como regresion son los tipos de algoritmos de predicciéon que mas se utilizan.
La salida de un clasificador es un valor discreto, mientras que, para la salidad de una regresion es
un valor continuo.

2.5.1. Tipos de Machine Learning

El ML puede verse como una forma de resolver una tarea mediante el aprendizaje, estas tareas
por aprendizaje se pueden clasificar en:
Aprendizaje supervisado: Se toma un conjunto conocido o “etiquetado” de muestras y se ge-
nera un modelo 6éptimo para generar predicciones. Después, el modelo entrenado asigna todas las
entradas a las salidas y realiza un “juicio” simple sobre las salidas. De este modo, se clasifican los
datos conocidos.

‘ CARACTERISTICAS DE LOS DATOS

[Caracteristica 1] [ Caracteristica n Ob]ehvo
Algoritmo de

Caracteristica 1 Caractenshca n aprendlzaje 0519‘“'0

[ Caracteristica 1] { Caracteristica n °bl°“"°

Soleado Alta Alta Si

Lluvioso Baja Media B

Soleado Baja Baja si

Figura 2.17: Esquema de algoritmo para aprendizaje supervisado.

Aprendizaje no supervisado: Se construye un modelo basado en datos de entrada no
etiquetados. Un ejemplo es la clusterizacion que agrupa objetos basandose en similitudes. Los
algoritmos de aprendizaje no supervisado modelan las muestras similares, calculan la similitud
entre las muestras nuevas y las existentes y finalmente las clasifican por similitud.

Aprendizaje semi-supervisado: Se entrena un modelo mediante la combinacién de una
pequena cantidad de datos etiquetados y una cantidad aun més grande de datos sin etiquetar.

Aprendizaje por refuerzo: Los sistemas de aprendizaje aprenden el comportamiento de su
entorno para maximizar el valor de la funciéon de senal de recompensa
(también conocido como refuerzo). El entorno proporciona sefiales escalares de refuerzo para evaluar
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‘ CARACTERISTICAS DE LOS DATOS ‘

[Caracteristicm] [ Caracteristica n }

Algoritmo de e
Caracteristica 1 e Similitud
Caract ica n aprendizaje no g
supervisado

[Caracteristicm] [ Caracteristica n }

1000-2000 Raqueta 06:00-12:00
> Grupo 1
500-1000 Balon 18:00-24:00
Consola de A
1000-2000 videojuegos  00:00-06:00 i Grupo 2

Figura 2.18: Esquema de algoritmo para aprendizaje no supervisado.

‘ CARACTERISTICAS DE LOS DATOS ‘

[Caracteristicm] [ Caracteristica n } Objetivo
Algoritmo de
Caracteristica 1

aprendizaje
[Caracteristicm] { Caracteristica n }

semi-
supervisado

Soleado Alta Alta Si
Lluvioso Baja Media /
Soleado Baja Baja /

Figura 2.19: Esquema de algoritmo para aprendizaje semi-supervisado.

sus acciones.

2.5.2. Proceso de Machine Learning: Conceptos y consideraciones

Debido a la cantidad de algoritmos, procesos y herramientas en el ML, en esta subseccién se
mencionaran solamente las que se utilizaran en este trabajo.
El proceso del ML se basa en un preparado de datos, depuraciéon, modelado, iteraciones, etc.
En la figura 2.21 se puede observar un esquema bastante simplificado del Machine Learning, sin
embargo, es necesario mencionar que significa cada proceso y su importancia dentro del ML.

Conjunto de datos

Una coleccién de datos usados para tareas a realizar en ML, cada parte de este conjunto
de datos se conoce como “muestra’. La eleccion de un conjunto de datos y muestras que lo
conforman no es aleatoria, pues, cada una de estas muestras tiene que reflejar particularidades
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MODELO P——)

Estatus | Recompensa r(t)

P Accién a(t)

r(t+1)
ENTORNO
S(t+1)

Figura 2.20: Esquema de algoritmo para aprendizaje por refuerzo.

DE MODELOS

Preparacion Depuracion de | | Extraccién y seleccion | | Entr i de| [ Evaluacion | |MPLANTACION
[ de datos J[ datos de caracteristicas modelo de modelo | |EINTEGRACION

Informacion e iteraciones

Figura 2.21: Proceso de Machine Learning.

o “caracteristicas”. Antes de un entrenamiento, el conjunto de datos se tiene que separar en dos
partes; un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. En ocasiones, se emplea un tercer
conjunto llamado “conjunto de validacion”, este conjunto servira de refuerzo al algoritmo para
saber si los resultados obtenidos se adaptan al problema planteado o no.

= Conjunto de entrenamiento: Este conjunto es el que se usa en el proceso de “entrena-
miento”, cada muestra es llamada “muestra de entrenamiento”. Cuando se hace referencia
“aprendizaje”’ (o entrenamiento), es necesario hacer enfasis en que es el proceso de construir
un modelo a partir de los datos. El conjunto de entrenamiento suele ser el 75 % del conjunto
de datos totales, pues, es necesario tener la mayor cantidad de muestras para que el modelo
construido tenga un mejor aprendizaje.

= Conjunto de prueba: Usado para el proceso de prueba, cada muestra se conocerd como
“muestra de prueba”. Probar se refiere al proceso en que el modelo entrenado es usado para
predecir muestras que no fueron usadas durante el entrenamiento. El conjunto de prueba tiene
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el 25% de muestras del conjunto total. Si se usa un conjunto de validaciéon se puede tomar
parte de este 25 % para no disminuir las muestras que usara el conjunto de entrenamiento.
Preprocesamiento de datos

Los datos son cruciales para los modelos y sus capacidades para la resolucién de probelmas.
Los buenos modelos requieren de buenos datos.
Para el preprocesamiento de los datos se tiene la depuracion de datos, la estandarizacion de estos
o la reduccion de dimensiones, cada uno con caracteristicas particulares.

» Estandarizacion de datos: Estandarizar los datos reducen el ruido y mejoran la precision
del modelo.

= Reducciéon de dimensiones de los datos: Simplificar los atributos de los datos.

= Depuracion de datos: Encontrar valores andémalos, deteccion de ruido y datos con sesgos
importantes.

Depuracion de datos

Los modelos de ML procesan caracteristicas, las cuales suelen ser representaciones numeéricas
de las variables de entrada que pueden ser usadas en el modelo.
En varios casos, solo los datos preprocesados pueden ser usados por los algoritmos. El procesamiento
de datos se puede centrar en los siguientes puntos:

= Filtrado de datos

= Selecciéon de datos sesgados o pérdida de caracteristicas

= Tratamiento de valores erréneos o anormales

= Fusion de datos y caracteristicas

= Consolidacién de datos

Los “datos crudos” usualmente contienen problemas en la calidad, por ejemplo:
= Incompletos: Datos incompletos o valores incompletos

= Ruido: Datos que contienen puntos anormales, sesgos o registros incorrectos

= Inconsistencias: Datos que contienen registros “conflictuantes”, es decir, datos que tienen un
formato incorrecto, cifras significativas distintas, errores en formato, etc.

En la imagen 2.22 se muestran datos que tienen incosistencias, errores ortograficos o valores
faltantes. Este tipo de conflictos con los demas datos genera sesgos y podria ser una parte
importante para no lograr el objetivo de ML. Una vez preprocesados los datos, estos tienen que
ser convertidos a una representacion adecuada para los modelos de ML.

= Los datos categoricos se pueden convertir en numeros para clasificacion
= Los datos numéricos convertidos en categoéricos para disminuir el valor de las variables

= Procesado de datos en imégenes, conversiéon a escala de grises, conversiéon en espacios de
colores, etc.

= Normalizaciéon y estandarizaciéon de caracteristicas para asegurar que las entradas de las
variables esten en un rango de valores
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# Identificador Género Pais Ciudad  Estudiantes

Francia Dublin o

Datos faltantes

Roma 23

talia 10

Cantidades
: incorrectas

Datos
duplicados  Valor invalido Errores
ortograficos

Figura 2.22: Conjunto de datos en crudo.

= Aumento de caracteristicas a partir de las existentes en el conjunto de datos

Asimismo, los conjuntos de datos que contienen diversas caracteristicas, no son necesariamente
atiles todas o pueden llegar a ser irrelevantes para los valores y tareas que el modelo tiene
destinado realizar.

Una eleccién de caracteristicas adecuada permite obtener los siguientes aspectos:

= Modelos simplificados para una interpretacion sencilla
= Cortos tiempos de entrenamiento
s Omitir dimensiones extra

= Tener modelos generalizados y evitar sobreajustes

Métodos de seleccion de caracteristicas-Filtrado

Un método de filtrado es independiente del modelo durante la seleccion de caracteristicas.
Para esta forma de selecciéon de caracteristicas, se busca una correlacion entre la caracteristica y la
etiqueta que le corresponde o el atributo que contribuye al objetivo de la etiqueta. La elecciéon de qué
caracteristica tiene mejor correlacion se atribuye a la estadistica que puntua que tan correlacionadas
estan las caracteristicas con las etiquetas. Los métodos méas comunes incluyen al Coeficiente de
correlacion de Pearson, el coeficiente x? y la informacién mutua. Cabe recalcar que los métodos
de filtrado tienden a seleccionar variables (caracteristicas) redundantes ya que estos métodos no
consideran una relacién entre caracteristicas.

Métodos de selecciéon de caracteristicas-“Wrapper”

El método “wrapper” o de “envoltura” trata de seleccionar caracteristicas como un problema
de busqueda Optimo y evaltan y comparan diferentes combinaciones, es decir, se hacen busquedas
mediante ensayo y error. El método més comin es la eliminacién de caracteristicas de forma
recursiva que se basa en realizar pruebas hasta encontrar las caracteristicas 6ptimas para un mejor
resultado.

Una limitacién importante de este método es que cada vez que se escogen caracteristicas de
un subconjunto del conjunto de datos original, se creard un nuevo modelo, ocasionando una
carga computacional intensa. Ademas, la eleccion final de un conjunto de caracteristicas optimas
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generaran un modelo especifico, creando que la tarea a realizar o resolver de parte del algoritmo
de ML, se vuelva particular y bajo condiciones especiales.
Entonces, ;Como saber si un modelo es bueno?

= Generalizaciéon: La precision de las predicciones basadas en los datos actuales

= Capacidad de explicar resultados: Los resultados predichos deben ser sencillos de explicar
e interpretar

= Tiempo de predicciéon: El tiempo necesario para realizar una prediccion

Efectividad de un modelo

Los modelos de ML tienen como objetivo adaptarse a problemas, ser entrenados y entregar
resultados factibles ante muestras nuevas, no solo las utilizadas para el entrenamiento. “Robuste-
cer” el modelo o hacer una generalizacién de capacidades es el objetivo para poder extender la
capacidad de aprendizaje de un modelo para ser aplicado a nuevas muestras. Por otro lado, ademas
de esperar un modelo robusto, también se espera que el modelo tenga una forma de ajustarse
ante varias funciones; con suficiente capacidad para encargarse de una tarea compleja y con un
volumen grande de datos, el algoritmo resultante seria el 6ptimo. Una capacidad insuficiente no
puede encargarse de tareas complejas por lo que el modelo puede caer en una “subadaptacion” o
“subajuste”, es decir, una falta de aprendizaje dadas las caracteristicas para resolver un problema.
Por otra parte, los modelos con una capacidad grande para resolver problemas complejos pero
mas de la necesaria para resolver la tarea requerida recae en un ”sobreajuste” lo que implica un
aprendizaje en exceso, incluidos los errores, valores atipicos y "ruido” de las muestras.

En la figura 2.23 se muestra un esquema simplificado de los 3 tipos de ajustes que se tienen en el
proceso de ML. Asimismo, es importante mencionar que para tener un modelo 6éptimo debe existir
un valor de “error” pequeno. El error se puede comprender como la diferencia entre la prediccion
mostrada por el modelo de una muestra y el resultado real de la muestra.

Es importante mencionar que al entrenar, aparecera el “error de entrenamiento” el cual es el error
que tiene el modelo con el conjunto de entrenamiento. Asimismo, el “error generalizado” es el error
que existe ante nuevas muestras (aparece cuando se usa el conjunto de validacion o de prueba una
vez el modelo ha realizado su entrenamiento). Teoricamente, para eliminar los errores o volverlos 0
se debe de tener un conjunto de datos infinito y un modelo de ML “perfecto”. Pero, en la practica
un modelo no es perfecto y los datos son limitados.

Sobreajuste y errores a considerar

Las limitaciones de un modelo de aprendizaje automético se encuentran en sus algoritmos,

ajustes de parametros y métodos de regularizacion. Estos factores pueden llevar al modelo a tener
un ajuste insuficiente o excesivo, dependiendo de como haya sido su proceso de aprendizaje. Para
determinar si el modelo esta afectado por alguno de estos problemas, es necesario analizar los
errores del modelo y su significado.
En la figura 2.24 se muestra un esquema que presenta los errores a considerar para poder evaluar
un modelo segin su error. El centro del esquema represena un modelo que predice perfectamente y
no tiene ningin tipo de sesgo o varianza. Cada punto en negro representa un modelo con diferentes
capacidades, haciendo que entre mas alejado este del centro se vuelva un modelo con mayor varianza
y Sesgos.
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Subajuste: Aprendizaje
bajo

Sobreajuste: Aprendizaje
de ruido y errores

Ajuste dptimo

Figura 2.23: Subajuste, ajuste "6ptimo” y sobreajuste

Figura 2.24: Diagrama de Diana que muestra los errores a considerar en un modelo con base en
un modelo "perfecto”
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Los errores se pueden agrupar en 2 conjuntos; el error debido al “sesgo” o “bias” el cual es
tomado como la diferencia entre el valor predicho por el modelo y el valor real que se tiene. Por
otro lado, el error debido a la varianza es una cantidad que muestra que tanta desviacién tiene
una prediccidon con respecto a la media de las predicciones realizadas por diferentes modelos. La
varianza es causada por una pequena fluctuacién o cambio en el conjunto de entrenamiento.

En conjunto, estos dos errores y un "error ineliminable” (EI) sirven para calcular el "error de
prediccion” (EP) el cual es definido como:

EP = Bias® 4+ Varianza + EI (2.66)

El error ineliminable es aquel que aparece cuando un modelo no es perfecto y se tiene un conjunto
de datos finito.

Debido a que el EI no tiene forma real de ser eliminado pero si de ser disminuido, las variables a
considerar en el EP seran la varianza y el sesgo. Tener un sesgo y una varianza pequenos generan
un buen modelo. Si una de las dos variables es relativamente pequena pero la otra es grande se
tendra un modelo inadecuado. Si se tienen ambas variables en cantidades grandes, se tendra un
modelo pésimo y este debe ser modificado.

Un modelo ideal puede capturar de forma precisa las reglas de los datos de entrenamiento y gene-
ralizar con nuevos datos. Pero, esto no se puede realizar emn un modelo de forma simulténea.
Para disminuir los errores, se puede aumentar la complejiodad de los modelos; miemtras mas com-
plejo sea un modelo, mas pequeno seré el error de entrenamiento. No obstante, es necesario destacar
que al mejorar la complejidad del modelo el error del conjunto de prueba también disminuira, pero,
se formara una curva convexa que aumentara el error entre mas complejo se vuelva el modelo. La
grafica 2.25 lo ejemplifica. Esto es debido a que un modelo complejo en fase de entrenamiento es
més sensible y un cambio minimo en el conjunto de prueba generara sesgos grandes ya que son
datos que no conce el modelo y su capacidad de adaptabilidad se vera reducida. Se vuelve un
problema particular y se pierde la generalidad.

Error de prueba

Error

Error de entenamiento

>
Complejidad del modelo

Figura 2.25: Grafico Complejidad de modelo vs. Error. El crecimiento del error en el conjunto de
prueba aparece cuando un modelo es robusto
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Evaluacién de rendimientode algoritmo de ML para regresion

El presente trabajo utilizard regresion, por lo que se mostraran las formas de evaluar el

rendimiento para este caso particular, pues, existen formas de evaluar clasificacion y clusterizacion
pero esta fuera del prop6sito principal.
El rendimiento de un modelo de ML se basa principalmente en saber que tanta “distancia” hay
entre la muestra objetivo y el punto que se ha predicho por el modelo, es decir, la hip6tesis con
la que trabaja el modelo, durante la fase de entrenamiento es tutil para poder realizar ajustes al
modelo, robustecerlo o simplificarlo segtin sea el caso. Entre las formas matematicas para poder
mostrar estos valores de rendimiento se tienen:

» Error medio absoluto (EMA): El error medio absoluto o mean absolute error (MAE
en inglés), es una medida que entre mas cerca de 0 se encuentre indicard que el modelo
se ha ajustado adecuadamente segin el conjunto de datos de entrenamiento. Su expresién
matematica es dada por la ecuacién 2.67.

m

1 N
MAE = — > lyi — il (2.67)
i=1

Siendo "m” el niimero de muestras totales que se tienen.
7; la prediccién o salida de la funcion.
y; el valor real al cual se le conocen como etiquetas u objetivos.

» Error cuadratico medio (ECM): El error cuadratico medio o mean squared error (MSE en
inglés) es una medida que considera la diferencia cuadratica promedio entre las predicciones
y los valores objetivo, su expresion matematica es:

m

_ 1 N2
MSE = — ;@ 9i) (2.68)

» R% Un valor acotado de la forma [0,1], entre mas cercano este a 1 indicard que el modelo
se ajusta mejor a los datos del conjunto de entrenamiento. Se toma en consideracion la
diferencia entre las muestras y su promedio (TSS) y la diferencia entre los valores predichos
y las etiquetas reales(RSS). De acuerdo con la ecuacion 2.69

RZ—1_ RSS _ 1_ doimi (i — 9i)?
TSS S (i 0o
Es importante destacar que los calculos de errores con MAE no penaliza errores grandes de
prediccion, haciendo que se puedan volver inexactas las decisiones de acuerdo a la complejidad del
modelo, por lo que es necesario intentar con mas formas de calcular rendimientos de algoritmo o,
al menos, complementar con més herramientas disponibles para regresién como el MSE o R2.
Como dato extra, existe una variacion de MSE, llamada en inglés "Root Mean Square Error (RM-
SE)” la cual es una medida de la magnitud promedio de los errores al cuadrado en una prediccion,
esta funciéon al ser méas compleja implica un calculo més rudimentario que no necesariamente
implica una mejoria en rendimiento del modelo de ML o una precision mayor. El RMSE se expresa
matematicamente como:

(2.69)

(2.70)

Todos los valores calculados o funciones descritas en esta seccion que evaluan el rendimiento del
algoritmo de ML y por ende el modelo de ML también son conocidas como funciones de costo (C)
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o de pérdida (loss en inglés). Lo ideal es que el costo sea el valor mas pequeno de todo un espectro
de valores, para poder encontrar este valor pequeno se emplean los “algoritmos de bisqueda’.

Algoritmos de busqueda: El descenso de gradiente

Los algorimos de busqueda se basan en instrucciones que se otorgan a un modelo de ML para
localizar un elemento en especifico. En este caso, se basan en la derivada de la funcién de costo
que pida y encuentre un minimo local. Existen diversos tipos de algoritmos de busqueda, pero el
que se utilizara en este trabajo sera el algorimo por descenso de gradiente.

El método por descenso de gradiente utiliza la direcciéon negativa de la posicién actual como
direccién de busqueda, la cual, se considerard como la direccién mas rapida de descenso en dicha
posicion actual. Se utiliza la derivada en ese momento para poder hacer una actualizacion de
pesos, estos pesos son la relevancia de la conexion existente entre la caracteristica y las etiquetas
u objetivos. Este proceso de calculo de derivadas de la funcién de costo, actualizacion de pesos y
repeticion del proceso es el algoritmo de busqueda de descenso de gradiente que continuara hasta
converger, es decir, hasta encontrar un minimo local.
Mateméticamente, el algoritmo de descenso de gradiente es:
0C (w,
Wil = W5 — OZL_J) (271)
owj
Siendo:
» C(wj) la funcién de costo dependiente de los pesos
= « es el factor de entrenamiento o “learning rate” que varia entre 0 y 1

Estos valores varian en un rango de j € [1,2, ..., h] con ”h” el namero de iteraciones que se variaran
para encontrar el minimo local.

El algoritmo de biisqueda comienza con los valores w en ntimeros aleatorios y el valor de la derivada
parcial inicializada en 0.

Es importante mencionar que la “convergencia” significa un cambio muy pequeno en la funcién de
costo o alcanza un maximo en el namero de iteraciones (actualizaciones de pesos).

Parametros e hiperparametros

Un modelo de ML necesita ser controlado y regulado durante su entrenamiento, esto se logra
mediante parametros e hiperpardmetros. Los hiperparametros hacen posible que el modelo apren-
da las configuraciones optimas de los parametros. Lo anteriormente mencionado muestra que los
hiperpardmetros son valores que se ajustan de manera manual, estos son usados para controlar el
entrenamiento. Por otro lado, los parametros son autométicamente aprendidos por los modelos, es
decir, son “destilados” de los datos para generar un modelo.

Es necesario destacar que los hiperparametros son configuraciones fuera del modelo y antes del
entrenamiento. Entre las caracteristicas importantes de los hiperpardmetros se tienen:

= Usados comunmente para la estimacion de pardametros de un modelo.
= Son colocados por el usuario.

= Se colocan de forma “heuristica”, es decir, una manera de buscar la solucion (en este caso del
mejor modelo que resuelva un problema) mediante métodos no rigurosos.[21]

= Se suelen ajustar para un problema de modelado predictivo.

Existen diversas clases de hiperparametros, sin embargo, en este trabajo se utilizaran unicamente
los que se enlistan a continuacion:
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» Tasa de aprendizaje (learning rate «)

» Tamarnio de lote (batch size)

= Funcién de activacién

= Numero de neuronas de la red neuronal artificial

s Tamafio de filtros en las capas de convoluciéon

s Nuamero de “pliegues” (Numero ”k” para la validacion k-fold)

Se profundizara en las siguientes subsecciones sobre estos hiperparametros.

Determinar de forma especifica que hiperparametros son mejores para un modelo suele ser uno de
los principales problemas para la obtenciéon de resultados, pues, teniendo un espectro infinitesimal
en las fronteras numéricas de los hiperpardmetros, pareciese que se busca el mejor niimero dentro
de infinitos candidatos. De manera general, la busqueda del “hiperpardmetro que mejor se ajusta al
modelo” se puede obtener dividiendo primero el conjunto de datos en 3: conjunto de entrenamiento,
conjunto de prueba y conjunto de validaciéon. Después, se optimizan los pardmetros del modelo uti-
lizando el conjunto de entrenamiento basado en las metricas del rendimiento del modelo. Luego, se
buscan los hiperparametros del modelo usando el conjunto de validacion basandose en las metricas
de rendimiento del modelo. Finalmente, se repite el proceso de uso de conjunto de entrenamiento
y validacion alternativamente hasta que los hiperparametros y pardmetros sean determinados y
se evalue el modelo mediante el conjunto de prueba. Cabe destacar que si el conjunto de prueba
muestra buenos resultados se puede considerar como una eleccién “buena” de hiperpardmetros y
obtencion de pardmetros, sin embargo, esta prueba podria tener mejoras si se hace con més pro-
cesos, datos o con otro modelo por lo que no deja de ser un método heuristico.

Por otra parte, los parametros son parte del modelo que ha aprendido mediante el entrenamiento
y es la clave para que los algoritmos de ML aprendan. Los parametros tienen como caracteristicas
importantes el ser requeridos para que un modelo pueda realizar predicciones. Ademés, los valores
de los parametros definen las funciones modeladas, es decir, para un ajuste lineal se define la fun-
cion que mejor se adapta a los datos de entrenamiento utilizando los pardmetros. Los parametros
son valores que no se colocan manualmente por el usuario, pues, estos son estimados y “aprendidos”
de los datos y del entrenamiento. Los parametros son considerados parate de los modelos por lo
que el aplicarlos a los conjuntos de prueba y validacién se utilizaran como una forma de saber si
el modelo es el 6ptimo para la soluciéon del problema.

Los parametros que seran considerados unicamente en este trabajo seréan los "pesos” de una red
neuronal artificial (RNA)

2.5.3. Regresion lineal en ML

La regresion lineal en ML toma como referente el analisis de regresion de la estadistica ma-

temética para determinar de forma cuantitativa la relacién entre 2 o més variables. Para ML, la
regresion lineal es un tipo de aprendizaje supervisado.
Una regresion lineal simple consta en el anélisis de regresion con una variable independiente y una
variable dependiente en existencia, asi como su relacion entre ellas que puedan ser representadas
mediante una linea recta. El analisis de regresion lineal multiple toma en consideracion dos o mas
variables independientes y se supone que la relacién entre estas variables y las variables dependien-
tes seré lineal. Los modelos de regresion lineal se vuelve una linea que modela las relaciones entre
variables unicamente cuando la variable independiente “x” es de una sola dimension (ver figura
2.26). Por otra parte, deja de ser un plano lineal para volverse un hiperplano cuando la variable
independiente es multidimensional (ver figura 2.27).
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Figura 2.26: Regresion lineal simple

0.8

Figura 2.27: Regresion lineal multiple
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Tomando como premisa, que el problema de ML se podra ajustar a una curva de regresiéon
lineal, se supone, que la funcién que modelara al algoritmo de ML sera el siguiente:

hy(z) =wTxz+b (2.72)

Siendo w el parametro llamado “peso”, x representa la muestra y “b” representa el sesgo o error que
se tendréa. Esta funcion también recibe el nombre de hipotesis
La salida o "prediccion” se refleja mateméaticamente como:

P=wlz+b+e (2.73)

Siendo € un error que aparece debido a que al provenir de una funcién de hipotesis y tener un sesgo,
existird una diferencia entre la salida real y la predicciéon. El error € se asume como un error con
distribucién normal, asimismo, la funcion de costo de la regresion lineal se puede obtener mediante
una funcion de distribucion normal y la estimacion por maxima verosimilitud (en inglés “maximum
likelihood estimation” (MLE)), es decir:

1
T 2m

J@) = = 3 (hula) - v)? (2.74)
Se busca que el valor predicho se aproxime lo méas posible al valor reale, es decir, minimizar el valor
de costo (Loss). Se puede utilizar el algoritmo de gradiente descendiente para calcular el parametro
de peso “w” cuando la funcion de costo alcance el minimo, completando la construccion del modelo.
Por otra parte, existe la regresién polinémica que es una extension de la regresiéon lineal debido a
la complejidad del conjunto de datos que impide que se ajusten las predicciones a unicamente una
curva con curvatura 0, si se utiliza la regresion lineal ocurrira un subajuste, por lo que es necesario

utilizar la regresion lineal polinomica:
B (2) = w1 + wox® + w3x® + ... +wpa™ + b (2.75)

“n” representa el grado del polinomio. Considerando que las caracteristicas no tengan linealidad, la
relacién entre sus parametros “w” sigue siendo cercana a tenerla. El uso del gradiente descendiente y
la regresion lineal seran claves para el entrenamiento de ML especifico, es decir, las redes neuronales

artificiales (RNA).

2.5.4. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Dentro de los algoritmos de ML se desprenden dos ramas, el aprendizaje supervisado y el apren-

dizaje no supervisado, asimismo, el aprendizaje supervisado se divide en regresion y clasificacion.
Se usara esta subrama, la regresion y se utilizard uno de sus algoritmos mas utilizados, la red
neuronal artificial.
El ML tradicional se basa en un analisis de problemas y localizacion de tareas para después hacer
un filtrado, extracciéon y selecciéon de caracteristicas, luego, entrenar un modelo y finalmente prede-
cir, inferir e identificar si el problema esta solucionado. Pero, ;Es posible utilizar un algoritmo que
automaticamente ejecute todos los procesos previamente mencionados? Si, es posible utilizando
una estructura similar a la del cerebro humano que procesa informacioén, la filtra y entrega un
resultado después de recibir estimulos.

La neurona y el Perceptréon de una sola capa

Una neurona del sistema nervioso central (SNC) tiene un cuerpo celular compuesto por un
nicleo o soma, dendritas que se extienden desde el cuerpo celular con extensas arborizaciones,
en particular del SNC con espinas dendriticas, un axén largo que se origina en el monticulo del
axon (ver figura 2.28) y es dividido en terminales presinapticas, las cuales, pueden clasificarse
segin el namero de prolongaciones en unipolares, bipolares y multipolares. Muchos axones estan
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mielinizados, es decir, contienen mielina lo cual, mejora la velocidad de transmisiéon de los impulsos
nerviosos. En el sistema nervioso periférico, la mielina se forma cuando las células de Schwann
envuelven el axon. En el SNC, las células que forman la mielina son los aligodendrocitos, que
pueden mielinizar multiples axones vecinos.

Las neuronas reciben estimulos mediante potenciales de accién, los cuales son cambios del po-
tencial de la membrana que tienen una propagacion en las células excitables, especificamente en
su superficie. Estos potenciales tienen una “subida” que es un umbral de excitacién, al terminar
este proceso comienza un periodo refractario que es basicamente “apagar” el potencial de accién
para no desencadenar un segundo. Al durar aproximadamente 1 ms el cambio de potencial de -70
mV estando en reposo hasta los 30 mV, se representa un diferencial de potencial grande, ya que
las neuronas no miden mas alla de los 20um.

i Segmento
Nucleo inicial del axén

\

Botones
terminales

Dendritas

Figura 2.28: Neurona motora.

Al contener mielina, las cuales son células accesorias que envuelven a los axones, crea un asilante
eléctrico haciendo que la corriente “salte” de un axén a otro, mejor conocido como ‘“conduccion
saltatoria”. Al contener la mielina, se produce una conducciéon més rapida, en consecuencia, se
reduce la cantidad de carga que se requiere para una diferencia de potencial y un potencial de
accion més rapido.

Lo anterior mencionado es la forma en como opera una neurona ante un potencial de accién, que
se produce a partir de un estimulo (en este caso la corriente que comienza es debida al sodio Na),
el potencial es conducido por todo el axén y termina en los botones terminales que terminan rea-
lizando una accién o sirven de estimulo para una neurona vecina.

Matematicamente, el modelo simplificado de una neurona es llamado “perceptron” el cual intenta
emular la estructura y funcionamiento de la neurona cerebral, pues, el perceptron utilizara las
entradas y respectivas caracteristicas las dendritas de la “neurona matemética”, tendra pesos aso-
ciados “w”, la “funcién de activacion” servird como una forma de decidir “activar a la neurona” o no,
si es activada se producira una accién similar al potencial de accién que recorrera todo el axén y se
conducira a la salida de la neurona que sera el termino de esta neurona matematica la cual haria
analogia la salida con los botones terminales, entregando un resultado que se puede utilizar para
interpretacion (una accion del cerebro) o como estimulo para un perceptron vecino (en el cerebro
serviria para una neurona vecina, la accién se conoce como “salto sinaptico”).

El esquema del modelo matematico simplificado se puede observar en la figura 2.29 El modelo més
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x0

Funcion de Salida

activacion

wl

x2

Figura 2.29: Modelo matematico simplificado de una neurona. Este modelo es también conocido
como una red neuronal artificial de una sola capa

simple de una neurona artificial se puede expresar mateméaticamente de la forma:
m
P=f(> mw +b) = f(@"7F+Db) (2.76)
i=0

Para simplificar las ecuaciones, es preferible optar por una variable de preactivaciéon que suele
denotarse con la letra “z”, esta variable vectorial sera el argumento de la funcion de activacion, es
importante mencionar que la funcién Z y la funcién de hipotesis difieren en el termino del sesgo, la
funcion hipoétesis no lo tiene, mientras que la preactivacion si la tiene y esta entrara en la funcion
de activacién. Es decir:

2= TE+Db (2.77)

Originalmente el perceptron se propuso como un algoritmo de clasificaciéon que utilizaba la funcion
“sigmoide” ya que era una clasificacién binaria y esta funcién tenia valores entre 0 y 1 lo que la
hacia perfecta para el problema.

1

o(z) = 1+ exp[—2]
Como el uso del perceptron se vefa limitado para solucién de problemas més complejos y diferentes
a una clasificacién binaria, se comenzarén a unir més perceptrones con la misma légica de una
neurona cerebral: Si una neurona crea una accién en el cuerpo, un conjunto de neuronas podré
realizar tareas més avanzadas y complejas dentro del cuerpo humano como regular un 6rgano,
pensar o tomar decisiones. Este principio hizo que el conjunto de perceptrones se volviera una red
neuronal artificial.

(2.78)

Redes Neuronales Artificiales (RNA)

La limitaciéon mas grande de la red neuronal de una sola capa era su limitada capacidad para
ejecucion de tareas mas alld de una clasificaciéon lineal binaria, por esta razon, se introdujeron
mas capas “profundas” al algoritmo y el arreglo de neuronas. Una red neuronal artificial (de ahora
en adelante llamda RNA) es un conjunto de neuronas que interactuan al mismo tiempo con las
caracteristicas o estimulos a los que se exponen, ahora se tendran matrices de pesos asociados
que tendran una conexién entre las neuronas de la capa actual y las capas anteriores, se tienen
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diversas capas con funciones de activacion entre cada capa de neuronas y cada salida de las capas
anteriores sirven como entradas para las capas de neuronas siguientes, un modelo matematico
simplificado de un conjunto de neuronas cerebrales y como es que estas interactuan.

Estas RNA seran completamente conectadas cuando los valores de salida de las neuronas de la
capa [ estam cpmectadas a todas las neuronas (excluyendo el bias) de la capa [+1. Cada neurona,
a su vez, esta conectada unicamente con las neuronas de la capa previa y reciben como entrada
las salidas que las neuronas previas tengan, el resultado de la salida de la capa actual sera la
entrada de la capa siguiente. Una estructura multicapa unidireccional es usada, por lo que no hay
una retroalimentacién en la red entera. Las senales enviadas son trasmitidas en una sola direccion
desde la capa de entrada (En la figura 2.30 es la capa en color rosa) hasta la capa de salida (capa
color azul). La red puede ser representada por un grafo aciclico dirigido (DAG por sus siglas en
inglés “Directed acyclic graph”) el cual es la figura 2.30 Una red neuronal directa es un perceptron

[ \‘ El nodo j de la capa L esta
L conectado con el nodo / de la

capal -1
b2
b0
w2
(1
y2 (0]
y3
x0
2
v2
2
x1 y 3
3
v2
x2
4
y2
Capas
. completamente
M conectadas

Figura 2.30: Grafo DAG de una Red Neuronal Artificial (RNA), con sus capas ocultas completa-
mente conectadas.

multicapa, la forma mas simple y comunmente usada es un arreglo de neuronas en varias capas.
Ahora, hipétesis no serd unicamente una funcion de ajuste, ahora seréa la red neuronal completa
(el esquema presentado en la figura 2.30 es la hipotesis que se supone, solucionara el problema que
se le asigne). Los nodos de la capa de entrada no son computables pero representan unicamente
los valores de un vector de entrada. Los nodos de cada capa representan neuronas que proveen
una funcién a computar. Decir que es una red neuronal multicapa de una sola direccién indica que
las neuronas dentro de una misma capa no estan conectadas entre si, unicamente se conectan las
neuronas que aparecen en la capa anterior y la capa siguiente, es decir, se crea una informacion
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intra-capas. La salida de las neuronas hasta antes de la capa final son llamadas “activaciones”. El
tener varias capas profundas generan el algortimo de red neuronal profunda (Deep Learning) y
suponen que entre mas capas tenga la RNA mejor sera la clasificacion o prediccion, aunque esto
es limitado hasta cierto punto, ya que forzar a la soluciéon de un problema mediante un modelo
puede generar casos de sobreajuste. Finalmente, las matrices asociadas de pesos son iniciadas
mediante numeros aleatorios, ahora serd una matriz de numeros aleatorios.

Mas capas ocultas indican una mayor capacidad de identificacién y solucién de problemas de parte
de la RNA, sin embargo, es necesario considerar algunas reglas de entrenamiento para aprovechar
esta capacidad y no caer en sesgos.

Funciones de costo en Deep Learning (DL)

El entrenamiento realizado mediante DL no esta excento de errores, por ello, es necesario
parametrizar los errores existentes con respecto a los objetivos o etiquetas que se tienen.
Como se hizo mencién en secciones anteriores, una funciéon de error o funcién de costo refleja el error
entre el objetivo de salida y la salida real de la neurona en esa capa. En problemas de regresion,
es usual utilizar la funcion de costo cuadratica. Para una muestra del conjunto de entrenamiento
“x” la funcion de costo sera: )
Clw) = 3 > (ta— 0a)® (2.79)

deD

Siendo “d” una neurona en la capa de salida, “D” el grupo de todas las neuronas de la capa de
salida, t4 indica la prediccion de salida y o4 indica la salida real.

Cabe destacar que usar esta funciéon tiene como ventaja tomar a la matriz de pesos como una
variable independiente. Utilizar la suma de las raices de la diferencia entre la salida predicha y la
salida real de cada muestra entrenada como factor principal para determinar el error.

Una vez que las muestras del conjunto de entrenamiento son dadas para que el algoritmo comience
a entrenar, tanto entradas como salidas reales son constantes. La salida actual variara dependien-
do de w (considerando el uso del algoritmo de gradiente descendiente), haciendo que la variable
independiente de la funcién de error sea w. El coeficiente % se coloca de forma estrategica debido a
que el algoritmo de gradiente descendiente necesita la derivada de la funcién de costo, al derivar se
tendra que el cuadrado se vuelve una multiplicacion por 2 de la funcién de costo derivada por regla
de la cadena, una vez ocurra esto, el factor % anulara al 2 multiplicando y desapareceran ambos
factores haciendo que la carga de operaciones que tendréa el ordenador para realizar sea mas ligera.
La funcién de costo puede, de forma iterativa, hacer una busqueda y actualizacién del parametro
w en la direccién negativa del gradiente para minimizar la funcién de costo. Pero, no es un método
efectivo para resolver y dar solucion a la busqueda de extremos debido a la alta dimensonalidad e
la funcién de costo.

Entonces, se realiza un supuesto en el que la direcciéon negativa del gradiente es la direcciéon en la
que se desciende de manera més rapida en la funcién. Por lo que el punto minimo de la ecuaciéon
2.79 se espera que exista a lo largo de la direccion —C'(w)

2.5.5. El descenso de gradiente en Deep Learning

El algoritmo de descenso de gradiente en DL para una funcién multivariable para una funcién

de costo C(W) = f(wo,w1, ...,wn) ¥y un arreglo matricial de pesos W’ = [w}, w}, ...,wh]T se volvera
de la forma: of of of

Vf(wh,wh, . ywh) =[—, ==, .., =1 lw= 2.80

flwg, wis ooy [wo w1 wn] lw=wr (2.80)

La direccion del vector gradiente tenderé a ubicarse y dirigirse en el punto donde la funcién crezca
més rapido. Por lo tanto, la direccion negativa del gradiente se ubicara en donde la funcion decresca
mas rapido.
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Para la actualizacion de pesos se utilizard un coeficiente que ajuste los pesos de acuerdo con el
error que se tenga en el gradiente, denotado como «a.

dcC

Wi =W, —a——
t+1 t adW

(2.81)
Basandose en la tasa de aprendizaje “a” y el valor del gradiente, lo pardmetros actualizados van
a reducir el costo de la red neuronal. Sin embargo, es necesario ajustar también las muestras para
mejorar el algoritmo y no dejar que todo el trabajo sea realizado por el mismo. Las versiones
alternas y més utilizadas del gradiente descendiente se enlistan a continuacion.

Descenso de gradiente por lotes (Batch Gradient Descent, BGD)

Considerando que a cada muestra se le atribuye una etiqueta real, estos pares de datos pue-
den manipularse en pares para mejorar el entrenamiento o disminuir el costo computacional que
conlleva. El descenso de gradiente por lotes hace referencia a tomar todo el conjunto de datos de
entrenamiento para poder comenzar con el entrenamiento, cada vez que se utiliza el conjunto com-
pleto para que al menos una vez haya actualizado los pesos una muestra de ese lote se le llamara
epoca, al mismo tiempo, el nimero total de lotes que se necesiten para poder completar una época
se conocera como iteracion. Para el BGD, época e iteracion se pueden utilizar de forma indistinta.
El algoritmo se describe de la siguiente forma:

= El arreglo vectorial o matricial de w se inicializa con ntimeros aleatorios.

= Kl gradiente inicial o el lugar donde se pondran las actualizaciones de pesos tiene que estar
puesto en 0, ya que en el primer momento de inicial el algoritmo no existe una derivada aun
calculada, es hasta el siguiente momento de la actualizacion de pesos en las que ya existe una
derivada de los pesos.

= Para cada par de muestra-etiqueta se asignara un peso asociado y esto determinara su con-
tribucién para llegar al modelo deseado o la solucién del problema requerido.

80 td, Od
— 2.82
EIIEE (2:82)
z deD
Se tendra que para cada w;+ = Aw;.

Pese a que el algoritmo de BGD es bueno matematicamente para actualizacion de pesos y de la
funcién de costo, tiene la desventaja de tener un proceso lento en convergencia porque todas las
muestras de entrenamiento necesitan ser computadas/tomadas en cuenta cada vez que los pesos
son actualizados. Una propuesta para el descenso por lotes seré realizarlo muestra por muestra o
de forma estocéstica.

Descenso de gradiente estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD)

Para arreglar el defecto del algoritmo BGD, una variante desarrollada es el incremento del
descenso de gradiente o volver “estocéstico” al gradiente descendiente. Se conoce también como
aprendizaje virtual/en linea (online learning) el cual actualiza al gradiente completo en funciéon de
una sola muestra.

80 td, Od 8C(td, Od)
Aw; = — P = — — .
w; a— Z Z — Aw; ! Z O (2.83)
x deD deD
La forma en la que trabaja el algoritmo SGD se basa en:

= Se inicializan los pesos con valores aleatorios de valor absoluto cercano a cero.
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= Se seleccionara de manera aleatoria del conjunto de entrenamiento una sola muestra con su
respectiva etiqueta haciendo que cada w; sea correspondida de la forma:

80(td7od)
wit=-a) R (2.84)
deD

Para SGD se tiene como ventaja que tiene una actualizacién de pesos utilizando una muestra a la
vez, se considera una ventaja porque las muestras pueden contener cierta cantidad de “ruido” la
cual generara que se localice un minimo o punto extremo aproximado, la direccion del gradiente se
vera orientada en ambas direcciones, pero con un punto o acotado en un valor unicamente cerca del
valor extremo dificultando la convergencia y tomando en cuenta que no se estanque el algoritmo en
un minimo, esto ayuda al gradiente a no quedar en un minimo que podria no ser general o extremo
y continuar con el entrenamiento hasta localizar otro minimo que ahora converja mucho mejor. La
desventaja principal es que se necesitarid méas tiempo para que las muestras pasen completamente,
cada muestra cuenta como una iteraciéon y cuando pasen todas las muestras se generara una época,
se recomienda no hacer solo una epoca ya que solo habra pasado al menos una vez cada muestra,
haciendo un modelo basado en solamente el conjunto de datos sin variar y sin volver a entrenar
para aprender maés.

La solucién para poder mejorar el algoritmo es la combinacion de los dos algoritmos previamente
descritos.

Descenso de gradiente por lotes pequenos (Mini-batch Gradient Descent, MBGD)

La mejora de los algoritmos previamente mencionados es la combinaciéon de estos, es decir,
generar un pequeno conjunto de muestras con un tamano menor al lote completo para computar
la variacion de los pesos y actualizarnos.

El algoritmo es desarrollado de la forma:

= Se inicializan los pesos con valores aleatorios cercanos a cero y en valor absoluto.
= Se inicializa el gradiente en cero.

= Para las muestras que se utilizaran en el entrenamiento se sigue la siguiente igualdad mate-
matica, asimismo, cada lote de muestras tomado se usara de manera aleatoria:

- 1 aC(td, Od)
Aw; = a Z Z — Aw; (2.85)

8wi
z deD

= Si el lote es el ultimo utilizado para la actualizacion de pesos, se volveran a “barajear” las
muestras para volver a tomar lotes de muestras aleatorias en la siguiente época.

El algoritmo de MBGD considera ambas ventajas de los descensos de gradiente anteriores, es
decir, se utiliza la ventaja de sobrepasar los minimos locales que no son de interes para el problema
y reducir un costo computacional, asimismo disminuye en escencia el tiempo de entrenamiento.
Para saber el numero de lotes que sera utilizado se tiene que dividir el numero de muestras por
el tamano del lote, el valor usual para el tamano del lote es de 32. Es importante mencionar que
el tamano de lote es un hiperparametro, asi como el numero de epocas que se utilzaran para el
entrenamiento, esto se escoge de acuerdo con las necesidades de cada problema y del programador.

95



Marco tedrico
2.5 Inteligencia Artificial (IA), Machine Learning(ML) y Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

2.5.6. Proceso de entrenamiento para una Red Neuronal Artificial

Una RNA tiene como objetivo desarrollar algoritmos mediante el descenso de gradiente (el
mas comun en usar) para actualizar pesos y ajustarse (al menos en problemas de regresion) para
entregar una serie de resultados que seran comparados con los originales, esto se hace mediante las
capas de entrada, las capas ocultas, sus variables de preactivacion, sus funciones de activacion y
las capas de salida. Finalmente se tiene que calcular el rendimiento médiante una funcion de costo,
este proceso es conocido como “propagacion hacia adelante” o “Forward propagation”, en la figura
2.31 se presenta un esquema que explica el proceso de propagacion adelante y también el proceso
de propagacion hacia atras o “backward propagation”.

Propagacion hacia adelante
s
>
Neuronas de entrada Neuronas ocultas con Neuronas de salida Medicion del
una combinacién rendimiento mediante
lineal y capas ocultas una funcién de costo
w1 w2

X 22 WX ey 32=z2) —p 73 = W202 ey 23 = g(z3) C(W) = L/2(y-a3)"2

N

Propagacion hacia atras

Figura 2.31: Proceso de entrenamiento de una RNA.

Forward propagation

Para explicar el proceso de calculo de la propagacion hacia adelante se tomaré en consideracion
el ejemplo de la figura 2.31 la cual contiene una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida. Pese a ser simple se puede generalizar para ser adaptada a cualquier ntimero de capas.

Al inicio se tendra una combinacion lineal entré el vector de caracteristicas X y la fila de la matriz
de pesos Wi que a su vez estard sumada, esta serd la primera combinacién en la variable de
preactivacion, es decir:

En general, la variable de preactivaciéon i-ésima se puede obtener de la forma:
A =30l 4 el (2.87)
j=1

Se considera “l” como el niimero de la capa actual, los subindices de la matriz de pesos van en funcién
del numero de neuronas de la capa anterior y la capa actual, para la capa de entrada también aplica
esto, considerando que Wj es del tamano de niamero de caracteristicas por el numero de neuronas
de la primera capa oculta. Asimismo, para el bias, en las capas ocultas se tiene que concatenar
como en el esquema de la figura 2.30 ya que se tendra un sesgo por cada capa. Ya que la suma
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comienza en 1, el bias tendra como correspondiente el subindice “j = 0”.
Una vez creada la primera variable de preactivacion esta pasara por una funciéon de activacion y se
denotara con la letra “a” y un superindice que indica a que capa pertenece. Siguiendo el ejemplo,

se tiene:
a® = f(z?) (2.88)

Una vez realizada la activacion, se propagara hacia adelante, la salida de la capa actual se volvera
la entrada de la siguiente capa, es decir, se vuelve una nueva variable de preactivacion:

23 = 52,2 L p32) (2.89)
Pasando por la capa de salida y su respectiva activacion:
a® = f(z®¥) (2.90)

Esto se realiza iterativamente llegando hasta la capa de salida teniendo funcion de activacion (para
clasificacion) o no (para regresion).
En resumen, se puede ver el calculo a la salida de la funcién de costo como:

1 1
CW) = 5y = a®) = Sy~ (FWaf(W1X))))? (291)
Con “f” la funciéon de activacion que se abordaré en la siguiente seccion.
Para la actualizacion de pesos es necesario tomar en consideracion a la funcioén de costo y calcular
las derivadas parciales de cada pardmetro en cada capa que tenga la RNA, para esto es necesario
utilizar la regla de la cadena y el algoritmo de backward propagation comienza.

Backward propagation

El algoritmo de backward propagation (BP) se basa en el calculo de las derivadas parciales
para la actualizacién de todos los pesos en general, es decir, calcular los errores que se tienen en
toda la RNA, se denota con la letra ¢ el error de la capa [-ésima para la neurona j-ésima, es decir,
jj(l), de acuerdo con la figura 2.31 se tendran que calcular 2 errores d, pues, no existe error §() yta
que las entradas son entradas reales, se estan otorgando como “veraces” para el entrenamiento por
lo que estas no contienen un error de algoritmo en la RNA. Por lo tanto, se tendran “l-1” errores
&, como se calculan errores, se calculan las derivadas, por ende, la actualizaciéon de pesos se hace
al mismo tiempo que los calculos de errores. De forma explicita, en el ejemplo se calcula el error
de la capa de salida como:

5](3) _ (a§_3) _ y)f’(z(?’)) (2.92)

La funciéon de activacion también tiene que ser derivada, pues, al hacer una propagacion hacia atras,
la derivada afecta a todos los elementos que contengan al parametro W,,. (Nota: El parametro W
representa un objeto matricial/vectorial segin sea el caso y el simbolo w representa un elemento
de ese arreglo matricial o vectorial)

Para el error 2, se tendra:

(2) _ p/(2) 53) #17.,(2)
5j = W) f1(212)) (2.93)
La actualizacién de pesos de acuerdo con la igualdad:
dc
Wit =W, — 2.94
t+1 t adﬂ’ ( 9 )

serd el uso de las derivadas con respecto a los pesos de cada una de las capas, es decir:

OCW) _ s+
J

2.
57, (2.95)
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En extenso, para calcular la matriz de pesos 1, se tiene

dC 8C(W) 6@3 823 8@2 (922

dWl a 6&3 623 8&2 822 an

(2.96)

Este problema que se generaliza con la ecuaciéon 2.95 utiliza la regla de la cadena para enviar todos
los errores existentes de la capa de salida hacia atras de la RNA, entonces, el gradiente con respecto
a los pesos de la RNA pueden ser calculados sencillamente. Cabe destacar que para cada algoritmo
se deben hacer sus respectivas derivada, este problema toma como referencia a la funcién de costo
MSE y se utilizé para 2 capas, sin embargo, las generalidades se fueron introdujendo para dar un
panorama mas amplio tomando en consideraciéon un ejemplo de RNA de una sola capa oculta.
En resumen:

s El forward propagation o propagacion hacia adelante hace que el conjunto de valores o ca-
racteristicas de las muestras pase por funciones de activacion durante cada capa llegando
hasta una capa de salida que hace uso de una funcién de costo para calcular el error del
entrenamiento.

= El backward propagation o propagaciéon hacia atras hace que se calculen las derivadas, el
error se propague a todas las capas que tiene la RNA y los pesos puedan ser actualizados
mediante el uso de la regla de la cadena, tomando como consideracién el uso de la funciéon de
costo, su derivada y que esta afecta a cada elemento que toma como parametro a los pesos.
La propagacion hacia atrés al calcular errores y derivadas sigue con el algoritmo de gradiente
descendiente para actualizar los pesos y continuar con el entrenamiento, es decir, volver al
forward propagation.

Utilizar el algoritmo de gradiente descendiente para optimizar los modelos hace que se utilice la
funcién de costo al final del algoritmo y se ajusten los parametros para minimizar los errores,
esto es desencadenado por el hecho de tener parametros anidados capa por capa y completamente
conectados. Esto quiere decir que el calculo del gradiente se vuelve mas complejo y de procesos
més tardados. Para disminuir la complejidad se utiliza el algoritmo de propagacién hacia atras, la
cual muestra una manera de calcular el gradiente de la funcién de costo haciendo uso de derivadas
y la regla de la cadena. Utilizando este método, los errores de la propagacién hacia adelante se
propagan hacia atras para cada neurona, los parametros son actualizados y se sigue utilizando el
algoritmo de gradiente descendiente.

Un problema importante es en desvanecimiento de gradiente, el cual aparece cuando las capas de
una red crecen y los valores de las derivadas en el Back Propagation (BP) comienzan a decrecer,
entonces, el gradiente comenzara a ser 0 y se estancan los pesos en un punto sin actualizarse y sin
garantizar que es un minimo.

Por otro lado, existe la contraparte llamada en inglés “exploding gradient” o un gradiente que crece
sin control, aparece cuando aumentan el namero de capas y las derivadas en vez de disminuir el
valor actual de los pesos hace que crezcan, ocasionando que el gradiente crezca de forma desmedida
y en cantidades grandes.

Como los pesos inicializados son niimeros aleatorios menores a 1 en valor absoluto, se tiene que
en el BP las derivadas de las funciones de activacién se vuelvan el problema, ya que existen
varias funciones de activacion que debido a su naturaleza o caracteristicas especiales se vuelvan
un conjunto de errores que al recolectarse entre cada capa el gradiente se desvanesca o crezca de
forma desmedida.
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2.5.7. Funciones de activacion

Una de las caracteristicas importantes de una RNA es que las salidas de cada capa de neuronas
sirven como “estimulo” o entradas de la siguiente capa, sin embargo, conservar la misma hipotesis
sin tener modificaciones durante el proceso puede generar sesgos grandes, una funcién de costo alta
o un costo computacional alto que tenga como salida un mal ajuste al problema requerido. Una
solucién practica que aumenta la “complejidad” del modelo es el uso de las funciones de activacion.
En una RNA de Deep Learning se tiene una relaciéon funcional entre la salida de la neurona de
una capa previa con la entrada de la capa actual, esta relaciéon recibe como nombre funcién de
estimulo o funcién de activacion. Sin la funciéon de activacion, las capas de la RNA solo tendran
una transformacion lineal y todas las entradas seran transformaciones lineales. Los modelos lineales
suelen ser insuficientes para poder ajustarse a los problemas que se le asignan, es aqui donde entra
en juego la funcién de activacién para introducir factores no lineales.[23]

Entonces, se deja de tener solamente perceptrones que hacen una equivalencia con funciones lineales
de la forma:

P = wai (w111 + wa122 + b1) + waz(wia1 + waaks + b2) + wag(wizz1 + wazxa + bs) (2.97)

A tener funciones de activaciéon que anaden factores no lineales a la RNA la cual convierte todo el
modelo en una hipétesis no lineal:

a1 = w1171 + wo1T2 + by
G2 = w1221 + waaka + ba
a1 = wi3T1 + wezxa + b3

P = f(w21(a1) + waz(az) + was(as)) (2.98)

Entre las funciones mas utilizadas se enlistan las siguientes con sus propiedades:
Funcién sigmoide

1

f@) = 7=
1+e

Esta funcion comunmente utilizada en clasificacion binaria tiene un rango entre (0,1), es monotona,
continua, no pasa por el origen y es asimética. Asimismo, es facil de derivar. Las salidas de esta

funcién estan acotadas, y la red tendra una convergencia sencilla. Por otro lado, su derivada es:

(2.99)

f'(z) = Trep f@)[1 = f(2)] (2.100)

Su derivada tiene como rango el (0, %), se tiene una cercania con el origen cuando se aleja del punto
central, esto implica que una red muy profunda, tendra que calcular mas gradientes en el backward
propagation y caeran en un éarea de saturacion, haciendo que el gradiente sea muy pequeno, cercano
a 0 ocasionando dificultades al entrenamiento, ocasionando el desvanecimiento del gradiente. En
la figura 2.32 se observa la funcién sigmoide en la linea verde y la derivada en azul.
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Figura 2.32: Funcién sigmoide.

Funcién tangente hiperbdélica

et —e "
r)=——"7"— 2.101
f@) =S (2101)
Esta funcion también utilizada para clasificacion, esta en un rango de (-1,1), es monotona, conti-
nua, pasa por el origen y es antisimétrica, al igual que la funcion sigmoide, se tienen las mismas

deficiencias. La derivada de la funcién tangente hiperbolica:

1

— = 1—tanh?*(z .
eI 1 — tanh?(x) (2.102)

f(@) =
Esta derivada tiene rango de (0,1), esta cercana al 0 en sus extremos, la precision de las salidas
estaran cercanas a 0 como con la funcion sigmoide. Por esta razon el algoritmo SGD puede reducir
el numero de iteraciones porque esté cercano al gradiente descendiente normal. Es decir, se usaran
iteraciones menores para alcanzar un mejor rendimiento o similar al del BGD (Batch Gradient
Descend), la figura 2.33 muestra el comportamiento de la funcion y su derivada al rededor del
origen.

Figura 2.33: Funcién tangente hiperbélica.
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Funcion de unidad lineal rectificada (ReLU)

rz si x>0

flz) = (2.103)

0 st <0

La funcion ReLU (por sus siglas en inglés “Rectified Linear Unit”) es una funciéon que esta acotada
entre (0,00), es continua, monotona, asimetrica y no pasa por el origen en un sentido mateméatico
y estricto, pues, es una funcion a trozos. Su derivada es:

1 st >0
flx) = (2.104)
0 st =<0

Esta funcién junto con su derivada son utilizadas tanto en clasificaciéon como en regresion, entre
sus ventajas se encuentran:

» Hace una convergencia mas rapida y una mejor sinergfa con el algoritmo SGD.

= Comparandola con la funcién sigmoide y tangente hiérbolica, la funcion ReLU no contiene
exponenciales, lo que la hace mas sencilla de calcular y reduce el poder computacional.

= El desvanecimiento de gradiente se evita con esta funcién.
= Tiene un excelente rendimiento para preentrenamientos de aprendizaje no supervisado.

= La funcién puede “matar” o “apagar” neuronas para que no pasen a las siguientes capas debido
a la funcién a trozos en la cual esta definida.

Sin embargo, esta funciéon también cuenta con algunas desventajas, entre las cuales estén:

= Al no tener un limite superior, es relativamente facil para el entrenamiento converger sin
llegar al minimo.

= Al no ser diferenciable en x = 0 se tiene que forzar a la existencia e una derivada que se
puede definir a conveniencia, volviendola ambigua.

= La superficie definida en el punto 0 no es lo suficientemente suave en algunos problemas de
regresion. (Debido a que hace un salto brusco en su derivada cercana a 0)

Estas desventajan no la demeritan ya que, como se hizo menciéon previa, se reduce la carga
computacional y se reducen las operaciones que realizara el algoritmo de BP, mitiga el problema
del desvanecimiento de gradiente y no se satura, haciendo que las actualizaciones de pesos en toda
la red sean actualizados rapidamente. La figura 2.34 muestra su comportamiento y salto brusco
en su derivada cercana a 0, en sentido estricto, no esta definida la derivada en 0, pero para este
trabajo ha sido definida como 1.

2.5.8. Regularizacion

Considerando todo lo escrito en secciones anteriores podemos realizar nuestro entrenamiento y
crear un modelo que solucione un problema, se menciond que para tener seguridad de un modelo
y su eficiencia fuese demostrada se tendrian que utilizar conjuntos de “prueba y conjuntos de
validacion, pero ;Qué ocurre si se tiene un entrenamiento excelente con una funcién de costo muy
pequena pero el rendimiento en el conjunto de prueba es deficiente? Las razones por las cuales
ocurre esto son variadas como las dimensiones de las caracteristicas que se emplean en una RNA
de DL, las consideraciones que el modelo asume, los parametros, la existencia de ruido o un escaso
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Figura 2.34: Funcién ReLU y su derivada.

nimero de datos para entrenamiento. Trayendo como consecuencia un ajuste que al menos podria
ajustarse correctamente con el conjunto de entrenameinto, pero, al introducir datos nuevos que
jamas pasaron por entrenamiento se volveran deficientes los resultados. En conclusion, los datos
estan sobreajustandose sin considerar que el modelo o la hipétesis propuesta de DL tenga la
capacidad para ser generalizada y sea capaz de ajustarse a nuevos datos.

Para este trabajo se utilizara el método regulacion conocido como “dropout” (o DropConnect).
En 2014, en el Journal of Machine Learning Research 15 aparece esta técnica para prevenir el
sobreajuste, el dropout es una técnica que desea prevenir el sobreajuste y poder mostrar un camino
que aproximadamente combine diferentes arquitecturas de RNA de manera eficiente. [24]
“Dropout” hace referencia a un “abandono o desconexion de neuronas” (de las capas ocultas o las
visibles, es decir, la capa de salida por ejemplo) de una RNA. [24]

En escencia, el retirarlas o desconectarlas no implica que se haga todo el tiempo del entrenamiento
ya que en este caso se tendria una pérdida de informacién y rendimiento. Lo que ocurre es que de
forma aleatoria se desconectan algunas neuronas, con alguna probabilidad de desconexion. Puede
ser cualquier valor, pero puede ser puesto simplemente como 0.5 para mencionar que cada neurona
tendra un 50% de “pasar” a la siguiente capa o no. La siguiente figura ejemplifica de manera
esquematica como funciona el dropout.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figura 2.35: Dropout en un modelo de RNA. A la izquierda, una RNA estandar con 2 capas
ocultas. A la derecha, un ejemplo de una red que aplico dropout al modelo de la izquierda, algunas
conexiones cruzadas han sido eliminadas. [24]
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Es importante mencionar que una RNA con dropout es como generar més redes con menos
carga de neuronas, pero que al momento de entrenar la arquitectura original, se estan entrenando
mas subredes pequenas, con menos conexiones, neuronas y por ende, menos carga computacional.
Al agregarle el factor de aleatoriedad, las subredes que se generan serén del orden de 2™ donde “n”
es el nimero de neuronas totales de la red original. Los pesos compartidos ahora seran de n? lo
que implica una actualizacién méas amplia que tendra al factor del dropout como el que decidira
si la neurona pasa o no a contribuir en ese momento del entrenamiento con la actualizacion de las
matrices de pesos. Los sobreajustes tenderan a ser menores para el conjunto de prueba.

Descripcion matematica del Dropout

Las matematicas para el Dropout siguen el mismo modelo que la retropropagacion o feedforward
propagation, sin embargo, se anexa un término mas, una distribucién binomial o de Bernoulli.

?"J(»l) ~ Bernoulli(p) (2.105)

FO = p® 4y

Cuando se genere la nueva variable de preactivacion, ahora se utilizaran las y, es decir:
ZZ_(lJrl) _ WEHDS’(Z) +b(1+1) (2.106)

Las variables marcadas en negritas indican vectores. La RNA final, se vera como en la figura 2.36.
En cualquiera de las capas de la RNA, el vector “7” contendré variables aleatorias en distribucion
de Bernoulli, cada una tendré una probabilidad “p” de llegar a tener éxito, es decir, de un valor
numérico de 1. Las distribuciones de Bernoulli multiplicaran una a una las salidas de la capa
anterior elemento por elemento para crear salidas con neuronas apagadas, ahora estas salidas con
neuronas apagadas seran las entradas de la capa actual, en consecuencia, las neuronas que estan
apagadas no tendran ninguna contribucién en esa capa. El proceso a cada capa equivale a realizar
un muestreo de varias subredes con base en una red general. El proceso de entrenamiento hace que
las derivadas de la funcién de costo sean transferidas a través de las subredes. Cuando se usa el
conjunto de prueba, ahora la red ya entrenada no utilizard Dropout, pues, esta técnica se realiza
cuando se esta entrenando, no para verificar con otros conjuntos como el de prueba. [24]

(a) Standard network

(b) Dropout network

Figura 2.36: Comparacion de las operaciones basicas entre una RNA estandar y una con Dropout.
[24]
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El Dropout por si solo hace que el problema de sobreajuste se vea mitigado en su mayoria, sin
embargo, existen mas técnicas para mejorar los modelos de DL. El Dropout brinda también ruido,
el cual permite que el modelo de DL se pueda optimizar en diferentes partes de los pesos y asi se
pueda generalizar el modelo gracias a al contribucién de cada subred generada por este método
de regularizacion. Existen otros métodos como las penalizaciones L1 y L2, pero no se abordaran
debido a que estan fuera del alcance de este trabajo. Asimismo, existen otras formas de mejorar
el modelo y arquitectura de DL, se puede aumentar o modificar la tasa de aprendizaje, o utilizar
optimizadores.

2.5.9. Optimizadores

Existen diversas versiones del algoritmo de descenso de gradiente, dependiendo del uso que
se le quiera dar tiene sus modificaciones, usualmente, estas modificaciones suelen tener consigo
objetos llamados “optimizadores”. Entre los propésitos de incluir un algoritmo de optimizacion
se encuentran:

= Acelerar la convergencia del descenso de gradiente utilizado.
= Prevenir saltos estrepitosos de los valores minimos locales.

= Simplificar el colocar manualmente un hiperparametro, concentrandose en la tasa de apren-
dizaje (learning rate “a”)

Los optimizadores que se describirdn a continuacion no son los tinicos pero seran las bases para
poder describir y poder utilizar el optimizador “Adam” en este trabajo.

Momentum

El momentum se basa en el principio fisico del impulso; se supone como experimento mental
que una pelota cae en un plano inclinado y acumula el suficiente impulso para superar un mon-
ticulo y alcanzar un minimo global en lugar de no superar el monticulo y quedarse en un minimo
local. El momentum se basa en esta idea que creard inercia en una direcciéon de bisqueda y no
estancarse en los minimos locales y oscilacion de gradientes con mucho ruido, tratara de buscar
el minimo global. Afiadir impulso a las actualizaciones de los pesos acelerd considerablemente el
proceso de optimizaciéon y mejora del algoritmo de busqueda empleado. La cantidad de impulso
serd conocida como “historia” la cual tenra un hiperparametro “n” el cual oscilara entre 0 y 1,
con 0 un algoritmo de descenso de gradiente sin impulso y 1 el valor de impulso mas alto que
considerard mas gradientes recolectados a modo de historia. El optimizador tiene la ventaja de
resolver el crecimiento desmedido de gradientes para funciones no convexas con diversos minimos
locales. El momentum podré con estos problemas debido a que usara gradientes ponderados de
forma exponencial, evitando errores generados por iteraciones ponderadas también.[25]

Sus reglas de correcciéon matematicamente se veran como:

w;’ (n) = —ao, z:'(n)+nAw:’ (n —1 2.107
A J(lz) 5l(l+1) gl) A ](i)

El hiperparametro de ajuste de impulso es 17 o coeficiente de impulso y el término T)ij(é) (n—1)es
el término de “impulso” que recolectara en cada actualizacion de pesos los gradientes ponderados,
es decir, la historia de los gradientes.

Una desventaja importante es que los hiperpardmetros ahora seran 2, nya que se tienen que colocar
de forma manual lo que implica realizar varios experimentos para determinar un valor que se ajuste
a las necesidades de la resoluciéon del problema.
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RMSProp

El optimizador RMSProp es un optimizador que utiliza un coeficiente de atenuaciéon para
asegurar una relacion de atenuacion para "r” en cada actualizacion de parametros. El optimizador
tiene la ventaja de no finalizar procesos tan pronto ya que esto a pesar de no tener alta carga
computacional no es adecuado para la manipulacion de objetivos no estables, ademaés, los efectos de
este optimizador son buenos para las RNA. Las consideraciones matematicas para este optimizador
son las siguientes:

t
gt = 901t 0) Gradiente calculado (2.108)
8&]15
re = Bri_1 + (1 — B)g? Acumulacion de gradiente cuadratica (2.109)
Aw = —ﬁgt Actualizacion calculada (2.110)
wir1 = wr + Awy Aplicacion de actualizacion (2.111)

La variable g; indica el t-ésimo gradiente, 7 es la variable de acumulacién de gradiente con valor
inicial en 0. 3 es el factor de decaimiento y « es la tasa de aprendizaje global la cual se coloca de
forma manual. El valor de € es una cantidad infinitesimalmente pequenia, se pone para evitar las
divisiones por 0. Usualmente, el valor de esta variable es de 107

Adam

La combinacién de los 2 optimizadores anteriores genera al optimizador de estimacién adaptati-

va de momentos (Adaptative moment estimation o "Adam”). En 2015 se presenta el articulo Adam:
A method for stochastic optimization en donde presentan por primera vez a este optimizador.
Los autores mencionan que "Adam es propuesto como un método para la optimizaciéon estocastica
eficiente que solo requiere gradientes de primer orden”[26]
La idea de este optimizador es tener tasas de aprendizaje que se van adaptando al modelo con-
forme pasa el entrenamiento y son calculados los pesos. Se tendra un valor andlogo al impulso o
momentum y se anexa un segundo momento a los gradientes. Adam combina AdaGard y RMSProp
principalmente. Adam tiene como ventajas:

= Actualizar los parametros se vuelven invariables al cambio brusco de los gradientes

= Se tendran 2 tasas dedecaimiento que regularan las variaciones pequenas en los pardmetros
actualizados

= Se ajustan automaticamente las tasas de aprendizaje conforme se realiza el entrenamiento,
ahora el hiperpatdmetro se ajusta y adapta al problema, se resuelve el problema de experi-
mentar varias veces con diversas tasas de aprendizaje

El algoritmo matematicamente se visualiza en el siguiente conjunto de ecuaciones.
mo =0 1°" momento A vy =0 2 momento

t=20

Si aun no convergen los pesos y continua el entrenamiento, se tiene que realizar lo siguiente:

t—t+1

gt = Vau fi(wi_1) Gradientes obtenidos en el tiempo "t

my = Bimy—1 + (1 — B1)gr Actualizacion de sesgos para estimacion de primer momento

vy = Povp—1 + (1 — Bg)gf Actualizacion de sesgos para estimacion de primer momento
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A my . . . .

my = - Calculo de la estimacion de primer momento con correcciones de sesgo
1—p

N Ut . . .

O = liﬁt Calculo de la estimacion de segundo momento con correcciones de sesgo
— P2

Amit Actualizacion de parametros (2.112)
Vi + €

Una vez realizado este tltimo proceso, se regresara al incio para volver a realizar el algoritmo y
continuar hasta llegar al minimo global de ser posible.

Se debe considerar que los valores de «, 81 y 2 se tienen que colocar de forma manual, sin embargo,
de acuerdo con los experimentos realizados con el optimizador, los valores por defecto recomendados
seran: B1 = 0,9, B2 = 0,999, ¢ = 1078 y a = 0,001. [26].

Estos valores pueden ser modificados a conveniencia, pero en la préctica, estos valores hacen que
Adam pueda converger rapidamente. Después de varias veces emplear el algoritmo, se alcanzara
un minimo local. Otros pardmetros no se tienen que ajustar.

El optimizador Adam tiene variaciones como AdaMax o Nadam, sin embargo, se utilizara Adam
como propuesta para mejorar las arquitecturas de red empleadas en este trabajo.

Teniendo en consideracién todos los pasos previos, se puede proceder a realizar arquitecturas de
RNA, sin embargo, es necesario mencionar que al utilizar imégenes médicas no se emplearéan como
vector de entrada caracteristicas, se usaran imagenes completas. por lo que se tiene que hacer una
modificacion a las RNA, una variacion de estas; las redes neuronales convolucionales (RNC).

Wt = Wt—1 — %k

2.5.10. Redes Neuronales Convolucionales (RNC)

El uso de caracteristicas para el entrenamiento de una RNA convencional tenia como delimita-
cion principal el no poder procesar y realizar busqueda de las caracteristicas de forma automatica,
es decir, de un conjunto de datos buscar las caracteristicas que resuelvan el problema. Asimismo,
otra delimitante fue la carencia de busquedas de forma espacial, por ejemplo, que de una imagen se
puedan separar caracteristicas especiales como la forma de un namero o el color de alguna prenda
de forma automatica, sin asignar esta caracteristica como valor de entrada. Las Redes Neuronales
Convolucionales (RNC) son una variacion de RNA convencional, tienen una caracteristica especial
al tener ahora pesos que abarcaran un rango, ya no seran especificas de cada neurona. Las RNC
vienen propuestas por Hubel y Wiesel en 1962, cuando, al estudiar las neuronas de la corteza de
los gatos para poder tener visualizacion espacial local y poder elegir direcciones proponen que una
manera sencilla de simplificar la retroalimentacion neuronal es con las RNC. [27]

Una RNC tiene como estructura basica capas de convolucion, capas de pooling y capas completa-
mente conectadas (la estructura de una RNA convencional estara presente al final).
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Capa de convoluciéon

Al tener una entrada de imagenes, se tendran que realizar las extracciones de caracteristicas
en el proceso de aprendizajé, por ende, se necesitara de un “filtro”(o kernel) que serd una matriz
arreglada con numeros aleatorios principalmente que representaran los pesos contenidos en este
kernel. El tamano del kernel y el numero de filtros que se utilicen son hiperparametros. Este filtro
actuara en las imagenes mediante un proceso conocido como convolucion.

La convolucién se puede presentar formalmente como:

(e = [ T )glt - s (2.113)

La convolucion es escrita como fx*g, pero, el simbolo entre las funciones no indica una multiplicacién
en un sentido estricto, indica la operacién de convolucion. El resultado de realizar una convolucion
entre 2 funciones es otra funcion. La ecuacion 2.113 muestra que: ”para convolucionar un kernel con
una senal de entrada, se tiene que voltear la senal, desplazar en el tiempo que se desea y acumular
cada interaccion con el kernel” [28] En el ambito de las RNC, las entradas que seran imagenes que
al ser operadas por la convoluciéon mostraran como salida "mapas de caracteristicas” los cuales son
“imagenes” procesadas por la red que muestran las caracteristicas méas relevantes que consider6
mejor la RNC. La operacion de convolucion en RNA se presenta mateméaticamente como:

Mma=1
l -1 l l
AV = (3T ATV kD ) (2.114)
i=1

Para la deteccion de las caracteristicas locales en diferentes posiciones, se necesitan kernels con
aprendizaje k:gj), es decir, las conexiones de los pesos entre el mapa de caracteristicas i-ésimo en la

capa l-1 y el mapa de caracteristicas j-ésimo en la capa 1. En la capa de convolucién ”1” se calcularan

) creando subconjuntos de caracteristicas extraidas de forma espacial en el mapa

de caracteristicas detonato como Agl_l) de la capa anterior 1-1 pero convolucionando los kernels.
Se tiene también que "f” representa la funcién de activacidén que servirda para no activar una sola
neurona, ahora serda un arreglo matricial o tensorial de varias neuronas a la vez en un mapa de
caracteristicas que pasara a la siguiente capa.

La operaciéon de convolucion se basa en tener 2 matrices, una matriz corresponderé a la imagen de
entrada (las imagenes son pixeles con un valor de intensidad y estos en conjunto forman un arreglo
matricial de intensidades, es decir, una matriz de nimeros), mientras que la otra correspondera al
kernel. Existen 3 modos de convolucién, en escencia, no afecta a las operaciones de convolucién pero,
si afectara que salidas son las que se mantendran una vez realizada la operacion de convolucion.

L !
las activaciones A§-

Convolucién tipo full

Esta convolucion es implementada anadiendo padding a las matrices para poder hacer un "ba-
rrido” de toda la matriz por la cual pasaré el kernel. El padding es el nombre que recibe rellenar los
cuatro lados de una matriz con 0’s para aumentar su tamano. Considerando que se tiene un largo
(L) y un ancho (H) y un tamano de kernel (k, que suele ser cuadrado el kernel), la convolucion
tipo full tendra como salida el tamano L+K-1 (para el largo) y H+K-1 (para el ancho).

Convoluciéon tipo same

Esta convolucion no anade ningun tipo de relleno y tendré el mismo tamano que la imagen de
entrada original.
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Convolucién tipo Valid

Esta convolucién sera la que se utilizara en el entrenamiento de las RNC. La imagen tendré un
filtro de menor tamano a esta, este filtro con ntimeros aleatorios hara una multiplicacién elemento
por elemento (como si de un producto punto se tratase) y finalmente se suman estas multiplica-
ciones, el valor de este proceso se almacenara en una nueva matriz (la matriz de convolucion),
acomodando de tal forma que la matriz de salida sea la conjuncion de las caracteristicas que el
kernel “decidi6” incluir. La figura 2.37 y 2.38 muestran este proceso. Las dimensiones seran 3 en

i/1/1/0|0

o(1|1/1|0 0
0|0|1|1|1 0 0
0|0|1|1(0 0
0/1/1 0|0

Figura 2.37: Matriz de entrada (izquierda) y kernel (derecha)[29]

1|11/1|0|0
0o|1/1|1|0 413|4
0(0|1 : 2|14 |3
o0 2|34
0|1
— Convolved
Feature

Figura 2.38: Matriz de entrada con el kernel en convolucion (izquierda) y la matriz convolucionada
(derecha) en convolucién tipo valid[29]

la capa de salida, las formas de calcular estas dimensiones se muestran considerando:
= Una imagen de tamano Wiz H; X D,
» Namero de filtros (K)
» Tamano de filtros (F)

Paso o salto (S) (Este valor indica si al momento de recorrer el filtro lo hara desplazandose
1 pixel a la vez o mas)

= Padding (P)
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Tanto K,F,S y P son considerados hiperparametros también.
El resultado serd una "imagen” de tamano Wox Hy X Do donde:

Wi —F+ 2P
Wog= ———
2 S+1

H, - F+2P
Hy— 220
2 S+1
Dy =K

Siempre se tendra un largo, un ancho y una "profundidad”, se coloca entre comillas porque no hace
referencia a que es una imagen en 3 dimensiones de largo, ancho y alto. La tercera dimensién hace
referencia a los mapas de caracteristicas, por ejemplo, una imagen a color tendra una profundidad
D, de 3 pues 3 son los mapas de caracteristicas que compondran a esa imagen (Rojo, Verde y Azul
o RGB). Cabe recalcar que para imagenes que tengan una profundidad, por ejemplo en imagenes
meédicas, la tercera dimension también se consideraré el numero de mapas de caracteristicas, pues,
se considerard que la imagen es bidimensional y para volverla de 3 dimensiones se requirié reunir
varios mapas de caracteristicas para formar ese “grosor”. Las imagenes anteriormente descritas
recibiran el nombre de “hiperespectrales”.

Capa de ”agrupamiento” o Pooling

Su funcion es reducir el tamano espacial de la representaciéon para reducir la gran cantidad de
parametros y calculos en la red y, por tanto, controlar el sobreajuste. [30] El proceso necesita de
la salida de la capa de convolucion, un paso (S) y el ntimero de "méscaras” que se utilizardn (una
maéscara serd una delimitacion matricial que tendréd un tamano pero no contendra ningun valor,
pero tampoco 0’s, es como tener unicamente el perimetro de dicha matriz que tomaréa en cuenta
los valores de la capa de salida delimitados por esta méascara). Las mascaras no pueden sobrepasar
el tamano de las salidas de la capa de convolucién porque en el Pooling no se utiliza el Padding.
Existen varias formas de realizar el Pooling pero la que se utilizaréd en este trabajo sera el de tipo
Awverage Pooling.

La idea bésica del Average Pooling es tomar como referencia el tamano de la mascara y los valores
que estan dentro de esta se sumaran y promediaran, haciendo que se genere una nueva matriz
que contendré los resultados de estos promedios de toda la salida de la capa de convolucién. Esto
reducira el tamafio de la imagen creando submuestreos. [31] La figura 2.39 muestra de forma
sencilla como es el proceso con una mascara de 2x2 y un paso de 2. Finalmente, después de repetir

Rectified feature map

1,4 2|7 Pooled feature map
8|5 3.2/6.2
0|7 _ 25(2.7
3|1

Average(3,4,1,2)=25

2|6
3|4
1|2

l

Figura 2.39: Ejemplo de la operacion Average Pooling|31]

los procesos de la capa de convolucion, pasar por una funcién de activacion y llegar a una capa
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de Pooling, se pasa a una capa completamente conectada no sin antes haber sido “aplanados”
los mapas de caracteristicas. que convierten todas las dimensiones a un solo vector que serviran
como las caracteristicas ya procesadas y seleccionadas por la RNC que pasaran a alimentar una
arquitectura de RNA. El proceso de RNA ya se comenté en la secciéon 2.5.4.

2.6. Uso de RNA para diagnéstico clinico, casos de estudio
con problemas que involucran hierro

El uso de ML y RNA es una tecnologia que se ha desarrollado desde hace mas de 20 anos, en

el campo médico han aparecido varias propuestas que tienen en consideracion la cuantificacion de
hierro. De acuerdo con Espinoza y colaboradores [32], se realizé una propuesta para diagnostico
de anemia ferropénica, megaloblastica y hemolitica. Se tomaron en consideracion 27 factores para
determinar si un paciente tenia un tipo especial de anemia. Estos 27 factores fueron considerados
como las caracteristicas de entrada para la RNA con 90 muestras de entrnamiento, 30 con anemia
ferropénica, 30 con anemia megaloblastica y las 30 restantes con anemia hemolitica, como se
tienen en consideracion 3 tipos de anemias, es un problema de clasificacion.
Su hipdtesis se basé en 27 caracteristicas para la capa de entrada, una capa oculta co 40 neuronas,
la tercera capa que también es oculta con 27 neuronas y la capa de salida con una neurona.
Cada tipo de anemia se consider6 como una red neuronal, es decir, se propusieron 3 hipotesis.
Entre los resultados de entrenamiento se obtuvo un 92% de precision en sus predicciones. El
conjunto de validaciéon poresentd oscilciones entre sus respectivos pacientes y sus precisiones, ya
que estabanntre un 86 % y un 99 % de ser diagnosticados correctamente con la anemia correcta,
Se presenta entonces, una propuesta que involucra el uso de RNA para el diadstico que toma en
consideracion al hierro en el cuerpo humano. La figura 2.40 muestra la arquitectura utilizada para
resolver el trabajo de clasificacion.

Capade Entrada Capa Oculta Capa Oculta Capa de Salida
\"

AR EEEREER

>
AAEEEEERRY

LEEEERE R R R R Y

Figura 2.40: Arquitectura de RNA para el diagnostico de anemia. [32]

70



Marco teodrico
2.6 Uso de RNA para diagnoéstico clinico, casos de estudio con problemas que involucran hierro

2.6.1. La Integracion de Redes Neuronales en la medicién de hierro por
RM

El uso del Deep Learning para segmentacion automética es uno de los objetos de estudio
més proliferos en el campo médico, pues, segmentar de forma precisa y automatica para casos
que requieren precision como la deteccién de un tumor se vuelven tareas que requieren de una
precision alta y un error de practicamente cero. Para la medicion de hierro se tiene como estudio
previo el anéalisis del miocardio en secuencias T2* para cuantificaciéon de hierro. Los autores toman
en consideraciéonn a 210 pacientes con problemas de sobrecara de hierro, algunos con talasemias
y otros con hemocroatosis hereditaria. Se hace uso de 1 secuencia T2* en multi-eco y multicortes
para obtener imagenes de 192x256 pixeles, un tiempo de eco de 2.0 ms con espaciados de 2.26ms y
campo de visiéon de 35x35, el proceso de uso de Deep Learning fue basado en la arquitectura U-Net
la cual consta de 4 capas convolucionales qu codifican las imagenes y 4 capas convolucionales que
la decodifican, haciendo uso de imagenes de 256x256x10 y un total de clasificacion de 7 clases
de acuerdo con el nimero de segmentos que se pueden obtener del miocardio para determinar
que segmento es el méas afectado por el exceso de hierro.[34] Asimimso, una vez segmentadas las
imégenes de RM con su respectiva clasificacién, se hizo uso del ajuste propuesto por Wood et
al. [12]. Se hicieron comparaciones entre 2 expertos del miocardo para segmentacion manual y
el algoritmo de segmentaciéon automética, teniendo como resultados una cantidad de verdaderos
positivos mas alta entre uno de los expertos y el modelo de DL que entre ambos expertos, la figura
2.41 muestra claramente los resultados obtenidos mediante un diagrama “bullseye” o digrama de
dianas en los que se representa la precision y efectividad de parte de los expertos contra el modelo
de DL para segmentar, lo que supone este resultado es la eficacia del modelo para la segmentacion,
asimismo, se tomaron como métricas los coeficientes de similaridad (DSC) y el error angular(AE)
que eran representativos y el DSC era mayor al 75% lo que represenaba, segin los autores una
segmentacion excelente, por otra parte, el AE fue muy bajo, lo que representd un error en el angulo
poco significativo del modelo de DL y los realizados de forma manual. Los trabajos presentados
no son propiamente de cuantificacién de hierro en tejido hepético con RM y RNC pero, sirven
como parteaguas de lo que se ha realizado en el ambito clinico y lo que se ha realizado con el uso
de la técnologia de machine learning. En el siguiente capitulo se unira todo lo descrito para una
propuesta nueva que involucra todas las herramientas vistas en el marco teorico.
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Figura 2.41: Variacion de observaciones mediante comparacion de segmentacion de los 2 expertos
y el modelo de DL. En (a) un diagrama de cajas que presenta las metrcas de segmentacion y en
(b) digramas de diana que muestran las diferencias en segmentacion de acuerdo al modelo de la
American Health Association (paneles izquierdos) y el indice de correlacion entre los expertos y
el modelo de DL (paneles derechos)[34]

71



Marco teérico
2.7 Métodos estadisticos para interpretacion de resultados

2.7. Meétodos estadisticos para interpretaciéon de resultados

Una vez realizado el entrenamiento y haber obtenido las predicciones, es necesario utilizar
métodos estadisticos para medir correlaciones, distribuciones, visualizaciones de las mediciones
para poder determinar si el entrenamiento es 6ptimo y resuelve el problema.

2.7.1. Pruebas de distribucion

Antes de realizar anélisis, pruebas o graficos, es necesario estar seguro de tener una distribucion
de datos normalizada, de lo contrario se pueden tener correlaciones erroneas o sesgadas.

= Prueba de Shapiro Wilks: Esta prueba, plantea una hip6tesis nula en la considera que la
distribuciéon de la muestra es normal. Considerando un nivel de significanza de 0.05 se tiene
por otro lado una hipoétesis alternativa que considera a la distribucién como no normal. Si el
valor p obtenido es mayor al de significanza, no se rechaza la hipétesis nula. Es necesario tener
cuidado tanto en esta prueba como en las que tengan como hipétesis nula como distribuciéon
normal ya que si la significancia es alta, no se puede rechazar pero es necesario contrastar
la parte numérica con un método grafico para comprobar si existe una normalidad en las
variables.[49] El método consiste realizando un orden entre las mediciones de menor a mayor,
calcular varianza y media. Se sigue la siguiente ecuacion:

"y
DY S (2.115)

> (Y —Y)?)
Donde Y; son los datos de la muestra y Y es la media. [50]

= Prueba de Smirnov-Kolmogorov: La prueba de Smirnov-Kolmogorov o prueba Z de
Kolmogorov toma en consideracion las diferencias mayores absolutas entre funciones de dis-
tribucion teoricas y las que se midieron.[51] Esta prueba presenta un estadistico que afirma
si la distribucion tiene las caracteristicas esperadas o no, no es propiamente una prueba que
demuestra la distribucién normal pero se puede adaptar a la misma para poder utilizarla.
Se considera el uso de estas pruebas cuando se tiene una poblacién mayor a 50 muestras. El
estadistico a utilizar se define como:

D = supi<i<n|Fn(z;) — Fo(z;)| (2.116)

Con z; el i-ésimo valor observado de la muestra. Fn(a:,) es un estimador de probabilidad
de observar los valores menores o iguales a la i-ésima muestra observada, finalmente, se
tiene que Fy(z;) la probabilidad de observar valores menores o iguales a la i-ésima muestras
cuando la hipotesis nula (que menciona que los datos no siguen la distribucién pensada) es
verdadera.[52]

2.7.2. Pruebas de correlacion y test de prueba

Una vez demostrada la parte paramétrica o no paramétrica de los datos obtenidos por la RNC,
se procede a realizar test de prueba y pruebas de correlaciéon. Se consideran los siguientes test para
probar.

Test de Wilcoxon

Esta prueba no paramétrica compara datos que no siguen una distribucién normal, por lo que
no es posible realizar pruebas paramétricas como la prueba t o test ¢ de student. Aunado a la
carencia de distribucion normal, el test de Wilcoxon tiene la caracteristica de funcionar cuando se
tiene un tamano reducido de poblacién o mediciones para determinar si se puede o no aproximar
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a una distribucion normal o con pocos sesgos. Cuidado, el hecho de tener un tamafio reducido de
mediciones no implica que funcione a la perfeccion para muestras muy pequenas o no representativas
para una poblacién en especial, es necesario utilizar més estadisticos que apoyen a este test y se
garanticen resultados. Asimismo, este test tiene una ventaja sobre otros la cual es no considerar
estudios anteriores que digan que tipo de distribucién tiene, lo que implica que el no asumir la
normalidad de las poblaciones no es problema para la prueba de Wilcoxon.

Entre sus caracteristicas relevantes se tiene:

= Esta prueba compara si las diferencias entre pares de datos siguen una distribucion simétrica
entorno a un valor. Si dos muestras provienen de una misma poblacién, es casi intuitivo que
las diferencias entre cada par de observaciones se distribuya entorno al 0.

= Utiliza datos ordenados, por lo que si los datos de una poblacién no se pueden ordenar, este
test no es util.

= Es una prueba maés robusta que la t de student al tener menor probabilidad de rechazar la
hipotesis nula (Es decir, que las diferencias entre 2 muestras no es significativa)

Para que el test de Wilcoxon tenga efecto, se deben cumplir los siguientes criterios:
= Los datos tienen que ser dependientes.

= Los datos tienen que tener la posibilidad de ser ordenados.

= Se puede omitir asumir que la distribucién de las muestras es normal.

= Este test trabaja con medianas, no medias.

= Si se tienen valores atipicos, no hay normalidad o el tamano de poblacién es pequeno este
test es mas recomendable que la t de student.

Este estadistico se calcula como:
W =min(Wi,w_) (2.117)

Con W, la suma de rangos con signo positivo y W, la suma de los rangos con signo negativo. Una
vez calculado esto, también se recomienda utilizar un tamaifio de efecto (Prueba d de Cohen). [53]

Coeficiente de correlacion de Pearson

Este coeficiente de correlaciéon es un indice que mide el grado de covarianza entre distintas
variables que, se supone, tienen una relaciéon lineal. Los valores del coeficiente oscilan entre 0 y 1.
Se calcula mediante la ecuacion: 2.7

Toy = 71\; Y (2.118)
Es decir, se calcula la media de los productos cruzados de las puntuaciones estandarizadas de las
variables X e Y (es decir, las varianzas) para observar que tanto la medicion se separa de la media.
Un valor de 1 arroja una correlacion fuerte y positiva, mientras que el valor de 0 muestra una nula
correlacion entre las 2 variables. [54]

Prueba d de Cohen

La d de Cohen se trata de una cantidad entre 0 y 1 que nos indica que tan "fuerte” es el estadistico
que se obtiene para las variables que se comparan o testean. Se considera una significancia baja
o un efecto bajo si la d es de 0.2, medio si es de 0.5 y muy significativa a partir de 0.8. [55] Esta
prueba considera el uso de las medias y una desviacion estdndar combinada de la forma:
T1 — T2

d= (2.119)

Ocomb
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2.7.3. Grafico de Bland-Altman

Un gréfico de Bland-Altman o grdfico de diferencia media es una herramienta grafica utilizada
para evaluar la concordancia entre dos métodos de medicion y se ha vuelto una técnica estandar
en estudios de métodos comparativos. El grafico permite visualizar la relacién entre dos métodos
de medicion al mostrar las diferencias entre sus resultados frente a la media de ambos métodos.
Este tipo de graficos y su anélisis es util al introducir nuevas propuestas de mediciéon que se
comparan con métodos de referencia establecidos.

Para realizar este grafico se tienen que obtener 2 conjuntos de datos cuyos métodos de medicién
hayan medido la misma variable en las mismas muestras. Al tener RM y valores de hierro se cumple
que se tienen las mismas muestras y se hacen mediciones de hierro de 2 formas distintas, el estandar
de Pespectum y los resultados obtenidos de la RNC.

Para cada par de mediciones se tiene que calcular la media de los dos métodos:

X1+ X5

Media =
edia 5

Con X; la medicion del método 1 y Xo la medicién del método 2.
Después se calcula la diferencia entre ambos métodos:

Dif = X1 — X,

Para la creacion del grafico se colocan los valores de la media en el eje horizontal, mientras
que la diferencia de las mediciones en el eje vertical.
Una caracteristica relevante del grafico de Bland-Altman es que tiene que tener marcados 2 limites
y estos seran la media de las diferencias "d”’ y la desviacion estandar de las diferencias ”s4”,
teniendo entonces que los limites se marcaran como d=41,96s4. Los limites representan el intervalo
dentro del cual se espera que caiga el 95 % de las diferencias entre las mediciones de los dos métodos.

La media de las diferencias indica el sesgo sistemético entre los dos métodos. También se cuen-
ta en los graficos de Bland-Altman con limites de acuerdo los cuales representan la variabilidad
aceptable entre los dos métodos. Ademaés, observando la dispersion de los puntos, se pueden identi-
ficar tendencias, si las diferencias se incrementan con el valor de la media, podria indicar un sesgo
proporcional. Si los puntos se dispersan mas a medida que aumenta la media, puede sugerir una
variabilidad mayor en mediciones altas.
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Para lograr cuantificar el hierro usando resonancia magnética se disenié una metodologia que
consta de 3 partes.

= Preprocesamiento de datos: Antes de crear las arquitecturas de red convolucional o hacer uso
de estas, es necesario saber si las imagenes de RM tienen artefactos.

= Diseno y entrenamiento de arquitectura de CNN: En esta parte es necesario recalcar que las
arquitecturas de la literatura no se utilizaron ya que suelen ser muy complejas que no se
adapta a cualquier equipo de computo.

= Uso de estadisticos: Es necesario hacer uso de la estadistica para ver correlaciones entre los
valores de hierro obtenidos por el estandar de referencia y las predicciones y concluir si el
obtetivo se ha alcanzado.

3.1. Base de datos y preprocesamiento

Se estudié una base de datos con imagenes hepéticas, las cuales, se obtuvieron mediante
RM abdominal sin contraste mediante el protocolo de imégenes ” LiverMultiScan de la empresa
Perspectum(C)(Oxford, Reino Unido). Las tomas de RM fueron hechas en un escaner marca
Siemens@®)Skyra de 3T, haciendo adquisicién de 4 cortes transversales en la zona de la vena porta
hepatitis en el higado de 62 individuos. Se obtuvieron los tiempos de relajacion T3, T3 y la fraccién
de grasa de densidad proténica (PDFF). Estos valores se calcularon mediante la secuencia de eco de
gradiente multiple. El formato de la imagen de RM fue guardada en formato DICOM. Los célculos
de hierro realizados por Pespectum(C)se consideraran como el estandar de oro para este estudio,
pues, los valores a comparar con los resultados del trabajo fueron obtenidos mediante esta empresa.

Las RM de los pacientes tuvieron inhomogeneidades y artefactos, como se presenta en la figura
3.1, por lo que se realiz6 una correcciéon de inhomogeneidades y normalizacién de intensidades para
facilitar los procesos computacionales de la RNC.

3.1.1. Correccion de inhomogeneidades

Para hacer correcciones de inhomogeneidades, se emplea el algoritmo "N/ Bias Field Correc-
tion” el cual hace uso de las matrices que componen la imagen (matrices de intensidades o de valor
de los voxeles), ademéas de una matriz que contiene el campo de sesgos y ruido, el cual se asume
sigue una distribucion de Gauss. [35]

El algoritmo N4 se utiliza para corregir las variaciones en la intensidad de la senal de la imagen
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Figura 3.1: RM de un paciente con secuencia eco-gradiente en tiempo de relajacion 77, en corte
transversal.

causadas por las inhomogeneidades del campo magnético estatico. Estas inhomogeneidades pue-
den deberse a diferencias en las propiedades magnéticas de los tejidos, imperfecciones en el campo
magnético del equipo o artefactos de movimiento.

El enfoque de N4 también se basa en la no uniformidad que utiliza informacién local y global para
estimar el campo de inhomogeneidades y luego se aplica a la imagen original para corregir las
variaciones. El algoritmo es robusto y eficiente, y ha demostrado ser efectivo en la correccion de
inhomogeneidades de iméagenes de RM. [35]

De manera general, los pasos para el algoritmo N4 son:

= Sesgo de inhomogeneidades: Se hace una correccion del sesgo que son las variaciones en el
campo magnético estatico y puede hacer que los tejidos parezcan mas brillantes u oscuros de
lo que realmente son.

s Generacion de imégenes de sesgo: Se generan imégenes de sesgo utilizando un enfoque de
piramide multiresolucion. El algoritmo divide la imagen original en diferentes escalas y genera
imagenes de sesgo en cada escala.

= Segmentacion: Se realiza una segmentacion en cada escala de las imégenes de sesgo generadas.
Esto conlleva realizar una divisién de la imagen en diferentes regiones o tejidos para estimar
el campo de inhomogeneidades de forma precisa.

= Normalizacién: En esta etapa, se normalizan las imagenes de sesgo utilizando la informacion
de la segmentacion. Esto se traduce en suavizar y corregir las variaciones de intensidad dentro
de cada region.

= Estimacion del campo de inhomogeneidades: A partir de las imagenes de sesgo normalizadas,
se estima el campo de inhomogeneidades utilizando métodos de estimacién no paramétricos.
El campo de inhomogeneidades representa las variaciones en la intensidad de la senal en cada
punto de la imagen.

s Correccién del sesgo: Utilizando el campo de inhomogeneidades estimado, se corrige el sesgo
de inhomogeneidades en la imagen original. Esto implica dividir la imagen original por el
campo de inhomogeneidades para compensar las variaciones en la intensidad.

= [teraciones: El algoritmo realiza iteraciones para refinar y mejorar la correcciéon del sesgo. En
cada iteracion, se generan nuevas imagenes de sesgo, se estima el campo de inhomogeneidades
y se corrige el sesgo de la imagen original.
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= Convergencia: El algoritmo se repite hasta que se alcanza la convergencia, es decir, cuando
la correccion del sesgo deja de mejorar significativamente.

= Postprocesamiento: Una vez que se alcanza la convergencia, se puede realizar un postproce-
samiento adicional si es necesario, como aplicar filtros de suavizado o mejorar los bordes de
la imagen corregida.

Para el uso de este algoritmo, se emplea el lenguaje de programaciéon Python™, y la libreria oficial
de “Advanced Normalization Tools” o ANTs. [36]

La libreria oficial de python se llama como “antspyz”. Esta tiene disponible la correccion de
inhomogeneidades descrita previamente haciendo el importe del recurso “ants” que lee, corrige y
guarda la nueva imagen ya postprocesada. Cabe mencionar que la forma en la que el algoritmo
trabaja es realizando evaluaciones tanto de forma visual como de forma cuantitativa, es decir,
el algoritmo N4 crea histogramas de intensidades de las imagenes del antes y después de
emplear el algoritmo que le permite ver de forma estadistica si las inhomogeneidades han sido
mitigadas, un histograma mas estrecho y centrado sugiere una mejor homogeneidad. Ademas, se
utilizan coeficientes de variacién de las intensidades en regiones que deberian ser homogéneas, un
coeficiente menor al que se tenia antes de la correccion sugiere una mejor homogeneidad. Otro
célculo relevante para saber si el algoritmo fue correcto es haciendo uso del coeficiente senal-ruido
y la relaciéon de contraste-ruido. Si las métricas aumentan después de la correccion se tiene una
mejoria en la homogeneidad. Finalmente, se hacen mapas de diferencia para restar los valores
de las intensidades de la imagen corregida con la imagen original para visualizar y cuantificar
regiones donde se han hecho correcciones de inhomogeneidades.

La imagen sin correccion de inhomogeneidades se puede observar en la figura 3.2, mientras que
el resultado final del algoritmo se puede apreciar en la figura 3.3.

zoom to fit 48 of 80

Figura 3.2: RM de un paciente sin correcciéon de inhomogeneidades . Visualizacion desde el software
ITK-Snap. [37]
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y B O[F]

zoom to fit 41 of 80
Figura 3.3: Resultado de la aplicacion del algoritmo N4 para correccién de inhomogeneidades.

3.1.2. Normalizacion

Una vez aplicado el algoritmo N4 y realizada la correccién de inhomogeneidades, se procedié a
realizar una normalizacién de intensidades.

La normalizacion empleada es la normalizacion ”z-score” o de estandarizacion [42], la cual
consiste en hacer modificaciones de intensidades de un conjunto de datos de tal forma que la media
de las intensidades es 0 y la desviacion estandar es 1. [38] Esto se realiza siguiendo la ecuacion:

(X5 — )

g

N; = (3.1)

Para el caso de las im4genes de RM, la intensidad de los voxeles puede variar debido a diferentes
factores como la posicion del paciente [39], la configuracion del escaner[40], y la calidad de la
imagen [41]. La normalizacién Z — score permite estandarizar las intensidades. Ademas, el uso de
esta normalizacion en las imagenes de RM ayuda a reducir el sesgo introducido por las diferencias
en la intensidad de la imagen entre diferentes adquisiciones o entre diferentes pacientes. Por ende,
aplicar la normalizacién es una buena practica en el procesamiento de imagenes de RM porque
estandariza las intensidades de pixeles, reduciendo sesgo y mejorando la precision de algoritmos de
procesamiento de imagenes.

3.2. Diseno e implementacién de red neuronal convolucional

Se hace uso de la plataforma "Google Colaboratory” para disenar y entrenar la CNN, al
tratarse de un entorno virtual, el hardware proporcionado utiliza un disco duro de 107GB, 12.7GB
de memoria RAM y una tarjeta grafica NVIDIA Tesla T4 con 16GB de memoria RAM GDDR6
con ECC. Ademas, al hacer uso del lenguaje de programacion Python, se mencionan las librerias
utilizadas y una breve explicacion de cada una para la solucién al problema planteado.

= Numpy: Numpy es una libreria de Python que destaca en el anilisis de datos en masa y
los célculos numéricos. Esta hace uso de “arreglos” que engloba datos del mismo tipo en
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dimensiones que tienen como delimitacion la memoria RAM disponible del usuario. Es util
para hacer que las imagenes de RM se vuelvan un cubo (“tensor”) que ahora se pueden
procesar para poder tomarse como entradas de la red neuronal, la libreria Numpy hace este
“puente” entre la imagen original y el arreglo de ntimeros que la RNC necesita para comenzar
el entrenamiento[43].

= Nibabel: Nibabel es utilizada para leer, escribir y cargar archivos de imagenes comunes como
las extensiones “DICOM?”, “NifTI” y “ANALYZE”. Una vez que se cargan los archivos de
imagen de RM, se obtienen los datos de la imagen en forma de arreglo NumPy y se manipulan
los datos [44].

= Multiprocessing: Una paqueteria que permite la creacién de procesos mediante una interfaz
de programacion de aplicaciones (API). Esta permite aprovechar al maximo el rendimiento
del equipo que har4 el entrenamiento y realizar procesos en paralelo para reducir tiempos de
aprendizaje y solo usando los recursos que necesita[45].

= Tensorflow: Tensorflow es una libreria que facilita la creacion de modelos de aprendizaje
automatico que se puede ejecutar en cualquier entorno. Incluye optimizadores, convoluciones
en 2 y 3 dimensiones, desconexion de neuronas y modelos de deep learning[46].

s scikit-learn: Esta libreria realiza tareas de ML como regresion, clasificacion y clusterizacion.
Asimismo, la validacion mediante pliegues (k-fold) esta disponible en esta libreria [47].

s Garbage collector: La interfaz garbage colector (gc), como su nombre lo indica, sirve para
recoger y clasificar datos que se han usado, fueron usados una vez o nunca fueron usados, ha-
ciendo que se libere memoria que puede ser util para el proceso de entrenamiento, mejorando
asi la capacidad computacional y no ocupando espacio innecesario [48].

3.2.1. Arquitectura de RNC

La RNC inicialmente parte de una arquitectura simple con entradas de tamafio 62x320x280x80

siendo la primera entrada el nimero de imagenes, la segunda y tercera entrada el tamano de largo
y ancho, siendo el ultimo valor el numero de mapas de caracteristicas que ingresan inicialmente a la
RNC. Después, estas imagenes entran en 2 capas convolucionales con 32 y 64 filtros respectivamente
de tamano 3x3x3. Después de cada convolucion se hace uso de una capa de pooling en forma Average
de tamano 2x2x2. Una vez saliendo de la ultima capa de pooling, se pasa a una capa completamente
conectada de 10 neuronas que después pasan por iltima neurona cuya salida correspondié a la
prediccion de la concentracion del hierro. La capa completamente conectada tiene desconexion de
neuronas (Dropout). Se hace uso del descenso de gradiente estocastico, el optimizador Adam y la
validacién por pliegues (K-fold). Del conjunto de 62 RM, el conjunto de validacion se tomaba como
% del conjunto de entrenamiento por cada pliegue, se utilizé6 £ = 5 para tener 50 resonancias para
entrenamiento y 12 para validacion en cada pliegue.
La figura 3.4 muestra el disefio esquematico de la primera RNC, mientras que el diagrama de
flujo de la figura 3.5 muestra de forma muy general los procesos y modificaciones de dimensiones
que van sufriendo las imagenes hasta llegar a la capa de salida. La red inicial consta de 2 capas
de convolucién y una capa completamente conectada con 10 neuronas. Las modificaciones para
la propuesta de una nueva hipétesis (en el contexto de redes neuronales) fue afnadir méas capas
convolucionales y modificar el nimero de neuronas de la capa completamente conectada.
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S m e L |

Input _Cony Pool _Conv Pool Fc 1
Rel.l] 2x2x2 Rel.l] 2x2x2 10
62x320x280x80 3x3x3 3x3x3
32 filtros 64 filtros

Figura 3.4: Arquitectura de RNC inicial, se muestran las imagenes de entrada, capas de convolucion,
pooling y red neuronal completamente conectada.
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conv3d_4_input | input: | [(None, 62, 320, 280, 80)]
InputLayer output: | [(None, 62, 320, 280, 80)]

Y
conv3d_4 | input: | (None, 62, 320, 280, 80)
Conv3D | output: | (None, 60, 318, 278, 32)

average_pooling3d_1 | input: | (None, 60, 318, 278, 32)
AveragePooling3D | output: | (None, 30, 159, 139, 32)

dropout | input: | (None, 30, 159, 139, 32)
Dropout | output: | (None, 30, 159, 139, 32)

convdd 5 | input: | (None, 30, 159, 139, 32)
Conv3D | output: | (None, 28, 157, 137, 64)

average pooling3d 2 | input: | (None, 28, 157, 137, 64)
AveragePooling3D | output: | (None, 14, 78, 68, 64)

dropout_1 | input: | (None, 14, 78, 68, 64)
Dropout | output: | (None, 14, 78, 68, 64)

conv3d_6 | input: | (None, 14, 78, 68, 64)
Conv3D | output: | (None, 12, 76, 66, 64)

flatten_2 | input: | (None, 12, 76, 66, 64)
Flatten | output: (None, 3852288)

dense_3 | input: | (None, 3852288)
Dense | output: (None, 100)

Y
dropout_2 | input: | (None, 100)

Dropout | output: | (None, 100)

dense_4 | input: | (None, 100)
Dense | output: | (None, 1)

Figura 3.5: Arquitectura de RNC inicial en forma de diagrama de flujo, para esta arquitectura se
tienen en la capa de la RNA (capa completamente conectada) 3852288 caracteristicas.
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Resultados

4.1.

Tabla 4.1: Tabla de configuraciones de RNC, coeficiente de Pearson, valor p, significancia y d de
Cohen

Se realiz6 la prueba de Smirnov— Kolmogorov para mostrar si los datos son o no paramétricos,
se presenta en la figura 4.1. Este gréfico utiliza el valor “p” para determinar si la distribucién es
normal o no, el valor p fue de 0,00035 lo que indica que no es paramétrica la distribucion.

Por ultimo se realizo un grafico de Bland-Altman junto con un grafico de dispersion para cada
una de las salidas de cada RNC para observar de manera grafica cada una de las predicciones
obtenidas por las hipotesis, ademaés, en la tabla 4.1 se pueden ver las modificaciones realizadas

Resultados de los métodos estadisticos

ccozﬁz/islf * | Neuronas de Pearson Valor p JSignificativa? | d-Cohen
cion la RNA

1 10 0.3 1,5x1072 Si 0.64
1 15 0.13 2,83210° 1 No 0.27
1 20 0.25 4,621072 Si 0.52
1 25 0.14 2,69210~1 No 0.28
2 10 0.007 | 9,54210~ T No 0.01
2 15 0.14 2,621071 No 0.29
2 20 0.18 1,5921071 No 0.36
2 25 0.21 8,921072 No 0.44
3 10 0 9,99210~1 No 0

3 15 0.38 121073 Si 0.83
3 20 0.4 121073 Si 0.88
3 25 0.44 221077 Si 0.99
4 10 0.42 42107% Si 0.95
4 15 0.47 121072 Si 1.066
4 20 0.44 221074 Si 1

4 25 0.78 3,6x10~8 Si 2.54
5 10 0.45 221077 Si 1.009
5 15 0.39 121072 Si 0.85
5 20 0.28 2421072 Si 0.59
5 25 0.35 521073 Si 0.75
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Figura 4.1: Prueba de Smirnov-Kolmogorov.

a la red neuronal principal y como estos cambios repercutieron en los estadisticos utilizados. La
tabla 4.2 muestra el coeficiente de variacion, el coeficiente de reproducibilidad, y los valores de las

lineas horizontales (media de las diferencias, limites superior e inferior) obtenidos de cada grafico
de Bland-Altman.

Las figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17, 4.18,
4.19, 4.20 y 4.21 muestran cada una de las configuraciones descritas por la tabla 4.1. Se proporciona
una representacion visual de la diferencia entre dos mediciones en el eje y, es decir, las mediciones
hechas por Perspectum y las mediciones hechas por las RNCs. Asimismo, se toma en consideracion
el promedio de las dos mediciones en el eje x. Se considera también un limite de +1,96 * s4 para la
existencia de errores de medicion y la consideracion del 95 % de los datos que deben estar en ese
rango.
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Desviacion Coeficiente
Media de | estan- Coeficiente de  repro-
Arquitectura | las dife- | dar(SD) | Media +1.96*SD | Media-1.96*SD | de  varia- ductibili-
rencias de las.dl— cion (CV) dad (CR)
ferencias

1 0.13 0.34 0.80 -0.55 32.75 0.68
2 0.25 0.62 -0.11 18.94 0.37

3 0.36 0.21 0.76 -0.04 21.95 0.40
4 0.25 0.19 0.62 -0.11 18.94 0.37
) -0.06 1.16 2.20 -2.33 100.91 2.27
6 0.15 0.17 0.47 -0.18 15.93 0.32
7 0.17 0.15 0.48 -0.13 15.05 0.30
8 0.19 0.15 0.48 -0.11 14.78 0.30
9 0.01 0.15 0.32 -0.29 13.86 0.30
10 0.14 0.15 0.44 -0.16 14.45 0.30
11 0.14 0.15 0.43 -0.15 14.20 0.30
12 0.13 0.15 0.41 -0.16 13.80 0.28
13 0.12 0.15 0.41 -0.16 13.94 0.29
14 0.12 0.14 0.40 -0.16 13.39 0.28
15 0.11 0.14 0.39 -0.17 13.53 0.28
16 0.02 0.09 0.21 -0.16 8.60 0.19
17 0.11 0.14 0.39 -0.16 13.31 0.28
18 0.10 0.14 0.39 -0.19 13.71 0.29
19 0.09 0.16 0.40 -0.21 14.67 0.30
20 0.06 0.15 0.36 -0.24 14.21 0.30

Tabla 4.2: Tabla de métricas obtenidas de los graficos de Bland-Altman para cada arquitectura de

red neuronal
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Figura 4.11: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 3 capas de convolucién y 15 neuronas en

la capa completamente conectada.
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Figura 4.12: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 3 capas de convolucion y 20 neuronas en

la capa completamente conectada.
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Figura 4.13: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 3 capas de convolucién y 25 neuronas en
la capa completamente conectada.
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Figura 4.14: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 4 capas de convolucion y 10 neuronas en
la capa completamente conectada.
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Figura 4.15: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 4 capas de convolucién y 15 neuronas en
la capa completamente conectada.
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Figura 4.16: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 4 capas de convolucion y 20 neuronas en
la capa completamente conectada.
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Figura 4.17: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 4 capas de convolucién y 25 neuronas en
la capa completamente conectada.
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Figura 4.18: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 5 capas de convolucion y 10 neuronas en
la capa completamente conectada.
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Figura 4.19: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 5 capas de convolucién y 15 neuronas en

la capa completamente conectada.
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Figura 4.20: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 5 capas de convolucion y 20 neuronas en

la capa completamente conectada.
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Figura 4.21: Grafico de dispersion y Bland-Altman para 5 capas de convolucion y 20 neuronas en
la capa completamente conectada.
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Capitulo 5
Discusion

5.1. Normalizacién y correccion de inhomogeneidades

El uso de algoritmos para la correccion de inhomogeneidades permite a las RNC un
aprendizaje mas robusto, es decir, al haber corregido las imagenes se tiene una mayor capa-
cidad de la CNN para detectar de forma espacial patrones y poder realizar el trabajo de prediccion.

5.2. Arquitecturas de RNC

Las configuraciones de RNC probadas variaron en el nimero de capas de convolucion y en el
nimero de neuronas en la capa completamente conectada. La tabla 4.1 resume los coeficientes de
correlacion de Pearson, los valores p y los valores de d de Cohen para las diferentes configuraciones
de la red neuronal. Los resultados indican que las configuraciones més complejas tienden a obtener
mejores resultados en términos de correlacion y significancia.

Redes de una capa de convolucién: Las configuraciones con una sola capa de convolucién
presentaron coeficientes de correlacion relativamente bajos, oscilando entre 0.007 y 0.3. Las
configuraciones con 10 y 20 neuronas en la capa completamente conectada fueron las tnicas que
mostraron significancia estadistica, con valores p de 0.015 y 0.046, respectivamente, y valores de
d de Cohen de 0.64 y 0.52, indicando un efecto moderado. Sin embargo, las configuraciones con
15 y 25 neuronas no alcanzaron significancia estadistica (valores p >0.05) y presentaron efectos
pequeiios (d de Cohen <0.3).

Redes de dos capas de convolucion: Estas configuraciones no mostraron significancia estadistica
en ninguna de las configuraciones probadas, con coeficientes de correlacién variando entre 0.007 y
0.21, y valores p mayores a 0.05. Los valores de d de Cohen, aunque superiores a las redes de una
capa, permanecieron en el rango de efectos pequeiios a moderados (0.01 a 0.44).

Redes de tres capas de convolucién: Las configuraciones con 15, 20 y 25 neuronas mostraron
coeficientes de correlacion altos (0.38, 0.4 y 0.44, respectivamente) y fueron estadisticamente sig-
nificativas con valores p muy bajos (<0.005). Los valores de d de Cohen fueron considerablemente
mas altos (0.83 a 0.99), indicando efectos grandes.

Redes de cuatro capas de convoluciéon: Estas configuraciones mostraron un rendimiento atn

mejor, con coeficientes de correlacion de hasta 0.78 y valores p extremadamente significativos
(0.000000036). Los valores de d de Cohen también aumentaron, con el més alto (2.54) observado
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en la configuracion con 25 neuronas, indicando un efecto muy grande.

Redes de cinco capas de convoluciéon: Aunque estas configuraciones también mostraron
significancia estadistica, sus coeficientes de correlaciéon fueron ligeramente inferiores a las redes
de cuatro capas. Sin embargo, los valores de d de Cohen permanecieron altos, lo que sugiere que
agregar mas capas no necesariamente mejora el rendimiento.

5.3. Meétricas obtenidas de Bland-Altman

Los graficos de Bland-Altman proporcionan una manera efectiva de evaluar la consistencia y
la reproducibilidad entre las predicciones del modelo y los valores reales. Los datos resumidos en
la tabla 4.2 incluyen la media de las diferencias, la desviacion estandar (SD) de las diferencias, los
limites de media + 1.96*%SD, el coeficiente de variacion (CV) y el coeficiente de reproducibilidad
(CR).

Una media cercana a cero indica que no hay un sesgo sistemético significativo entre las
predicciones del modelo y los valores reales. En este estudio, las configuraciones de redes con
cuatro capas de convolucion mostraron medias de diferencias bajas, lo que sugiere un bajo sesgo.
La red de 4 capas y 25 neuronas tuvo una media de 0.12.

Ademaés, una menor desviacion estdndar de las diferencias indica una mayor precision del modelo.
Las configuraciones con menor desviacion estandar fueron las redes de 4 y 5 capas, lo que sugiere
que estos modelos son mas precisos.

Los limites superiores e inferiores mas estrechos se observaron en configuraciones con 4 y 5
capas de convolucion. Para la configuracion de 4 capas y 25 neuronas mostré limites de acuerdo
de 0.41 y -0.16, lo que indica que el 95% de las diferencias entre las predicciones y los valores
reales estan dentro de este rango.

El coeficiente de variabilidad(CV) bajo indica menor variabilidad relativa en las predicciones. Las
configuraciones con 4 capas de convoluciéon tuvieron CVs consistentemente bajos, con el menor
CV (13.39) en la configuracion con 25 neuronas.

El coeficiente de reproductibilidad (CR) proporciona una medida directa de reproducibilidad. Las
configuraciones con CRs més bajos fueron nuevamente las redes de 4 y 5 capas, destacando su
alta reproducibilidad.

Los diagramas de dispersion de las predicciones del modelo frente a los valores reales muestran
visualmente la relaciéon lineal entre estos dos conjuntos de datos. Un diagrama de dispersion
con puntos cercanos a la linea de identidad (y = x) indica una buena concordancia entre las
predicciones y los valores reales.

Para los diagramas de dispersion que tenian configuraciones de 1 y 2 capas de convolucién

mostraron una mayor dispersion de puntos alrededor de la linea de identidad, indicando una menor
precision y una mayor variabilidad en las predicciones. La correlaciéon mas baja y la significancia
estadistica ausente o baja se reflejan en la mayor dispersién observada.
En las configuraciones de 3 capas se observo una mejor alineacion de los puntos con la linea de
identidad, especialmente en las configuraciones con 15, 20 y 25 neuronas. Esto coincide con los
coeficientes de correlacién mas altos y los valores de d de Cohen elevados, sin embargo, dadas
las pocas diferencias que existen entre cada arquitectura de 3 capas de convolucuén junto con las
2 primeras arquitecturas de 4 capas (10 y 15 neuronas en la capa completamente conectada) se
muestran graficos que visualmente son similares pero estadisticamente diferentes al igual que los
coeficientes obtenidos de cada grafico se tienen diferencias.
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Las configuraciones de 4 y 5 capas mostraron la mayor concentraciéon de puntos cerca de la linea
de identidad.

En particular, la configuracion de 4 capas y 25 neuronas mostré una baja dispersién de puntos con
respecto a la linea de ajuste y a los otros graficos, corroborando sus altos coeficientes de correlacion
y bajos valores de CV y CR. La significancia estadistica alta se refleja en la cercania de los puntos
a la linea de identidad, indicando muy poca variabilidad no explicada.

De acuerdo con el diagrama de cajas y bigotes de la figura 4.22 se tiene que las etiquetas reales
presentan distintas partes aisladas, es decir, valores que se encuentan significativamente alejado del
resto de los datos. Esto muestra que es necesario robustecer la arquitectura de RNC para poder
aprender y predecir correctamente los valores atipicos del conjunto de datos. Cabe aclarar que no
se asume tener un subajuste pero si se muestra que se puede mejorar el modelo de ML para una
adaptacié mas adecuada al problema.
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Capitulo 6

Conclusiones

El presente estudio se centré en la cuantificacién de hierro mediante resonancia magnética
utilizando redes neuronales convolucionales (CNN). Se evaluaron multiples configuraciones
arquitectonicas, variando el nimero de capas de convolucién y la cantidad de neuronas en la capa
completamente conectada. Los resultados obtenidos de estas configuraciones fueron analizados a
través de diversas métricas estadisticas, incluyendo el coeficiente de correlacion de Pearson, valor
p, d de Cohen, asi como métricas derivadas de los graficos de Bland-Altman como el coeficiente
de variacion (CV) y el coeficiente de reproducibilidad (CR).

Las configuraciones mas complejas de las redes neuronales convolucionales, especificamente
aquellas con 4 capas de convoluciéon y 25 neuronas en la capa completamente conectada,
demostraron ser las mas efectivas para la tarea de cuantificaciéon de hierro. Esta configura-
cibn obtuvo un coeficiente de correlacion de Pearson de 0.78, indicando una fuerte relacion
lineal entre las predicciones del modelo y los valores reales. El valor p extremadamente bajo
(0.000000036) confirmé la significancia estadistica de esta relacion, mientras que el d de Cohen
de 2.54 indic6 un efecto muy grande. Con este resultado se logré6 uno de los objetivos espe-
cificos el cual era alcanzar un valor de correlacion mayor a 0.75 y que sea significativa la correlacion.

El anéalisis de los graficos de Bland-Altman respald6 estos resultados, mostrando que la

configuracion de 4 capas y 25 neuronas tenia limites de acuerdo estrechos y un bajo coeficiente
de variacion (CV), lo que sugiere una alta precision y reproducibilidad en las predicciones. Estos
hallazgos fueron consistentes con la mayor concentracion de puntos cerca de la linea de identidad
en los diagramas de dispersion, indicando una concordancia entre las predicciones del modelo y
los valores reales.
La capacidad de predecir con precisién y consistencia los niveles de hierro a partir de imagenes
de resonancia magnética tiene importantes implicaciones clinicas. Las configuraciones optimas
de CNN identificadas en este estudio podrian ser utilizadas para mejorar la monitorizacion y el
diagnostico de condiciones relacionadas con la sobrecarga de hierro, como la hemocromatosis y la
talasemia. La alta reproducibilidad y precisiéon de las predicciones obtenidas con la configuracion
de 4 capas y 25 neuronas sugieren que este modelo es particularmente adecuado para aplicaciones
clinicas donde la exactitud es crucial.

Aunque los resultados obtenidos son prometedores, es importante reconocer ciertas limi-
taciones del estudio. La variabilidad en la calidad de las imégenes de resonancia magnética
y la necesidad de un mayor conjunto de datos para validar los hallazgos son aspectos que
deben ser considerados en investigaciones futuras. Ademaés, explorar técnicas adicionales como el
aumento de datos, la regularizacion avanzada y la implementacion de arquitecturas méas sofisti-
cadas podria mejorar aiin mas el rendimiento de las redes neuronales convolucionales en esta tarea.
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Conclusiones

Este estudio ha demostrado que la optimizacion de la arquitectura de redes neuronales convo-
lucionales puede llevar a mejoras significativas en la cuantificaciéon de hierro mediante resonancia
magnética. La configuracion de 4 capas de convolucién y 25 neuronas en la capa completamente
conectada se destacdé como la mas efectiva, proporcionando predicciones precisas y reproducibles,
lo que subraya su potencial para aplicaciones clinicas criticas. Futuras investigaciones deberan en-
focarse en ampliar estos hallazgos y explorar nuevas técnicas para seguir mejorando la precision y
la aplicabilidad de estos modelos en el campo de la medicina.
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Apéndice A
E.cuaciones de Bloch

Las ecucaciones de Bloch son un conjunto de ecuaciones diferenciales, las cuales, describen
los cambios en la magnetizacion debido al proceso de excitacion y relajaciéon. Estas ecuaciones
describen lo que detecta la bobina receptora del resonador magnético. De manera clasica, las
ecuaciones se presentan como:

dM R N .
T YMXB = v[(MyB, — M.By)i + (M.B, — M,B.)j + (MyBy — M,B,)k]|

De manera general, se considera al campo magnético B como un campo estatico a lo largo de

la direccion z y otro campo que rota en el plano transversal al eje z, es decir:

B, = Bicos(wt) B, = Bysin(wt) B, = By

Tomando en consideracion la derivada temporal de cada componente de la magnétizacion,
haciendo uso de las consideraciones anteriormente descritas para el campo magnético y tomando
en cuenta los tiempos de relajacion T1 y Ts, se tiene:

dM, . M,
T v(MyBo + M, B sin(wt)) — v
dM, M,
T ~v(M, By cos(wt) — M, By) T,
dM, , M, — M,
TR ~v(MyBysin(wt) + My Bicos(wt)) — TO

Para la solucion de las ecuaciones, se establecen condiciones especificas, por ejemplo, que al
apagar o dejar de emitir pulsos de RF, el campo Bj se vuelve 0 y las soluciones seréan:

Mm(t) = [Mx(O)COS(UJot) + My(O)Sin(wot)] * exp(%)
M, (t) = [My(0)cos(wot) — M, (0)sin(wot)] * exp(;—zt)
M. (t) = MZ(O)exp(;—lt) + My[1 — ea:p(;—lt)]

Considerando que el sistema inicialmente esta en equilibrio y con un pulso de RF de 90 a lo largo
del eje x positivo, las magnetizaciones para el eje x y z seran 0, mientras que la magnetizaciéon a
lo largo del eje y sera de M, (0) = My, las magnetizaciones entonces seran:

—1

Mz(t) = M()SiTL(OJ()t) * exp(ﬁ)
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M, (t) = Mycos(wot) * exp(%)
M, (t) = Mp[1 — exp(:%f)}

Las magnetizaciones en el plano xy se pueden ver en forma de exponenciales en el plano complejo,
haciendo el resultado como:
. —1
My (t) = Moexp(iwot) * eacp(T)
2
Estas ecuaciones explican que la magnetizacion en el plano xy oscila con la frecuencia de Larmor
mientras se tiene un decaimiento con una constante de relajacion Ts, ademas, la magnetizacion en
el eje z va de 0 a la magnetizacion inicial, es decir, My.[5]
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Apéndice B
Transformada de Fourier

El uso de la transformada de Fourier para RM es convertir un mapa de posiciones a una
“conjugacion” del espacio mediante una funcién que permita realizar este intercambio de espacios.
En una dimension, la transformada de Fourier para RM se puede describir como:

s(k) = /_O:O dap(x)e 2T

La densidad de los spines en el espacio de posiciones se transforma en un espacio asociado k,
también conocido como espacio de frecuencias la cual se relaciona con la senial recibida del resonador
magnético. [6]

De manera general, la transformada de Fourier en una dimension se puede ver como:

H(k) =F(h(z)) = / drh(x)e”2mre
Siendo su inversa:

h(z) = F Y (H(z)) = /jo drH ()27

Para saber si la transformada inversa es la correcta, se demuestra a continuacién tomando en
consideracion la delta de Dirac, la cual, en los espacios k y x se representan de la siguiente forma:

d(k — ko) = / dpe =12 (r—ro)®

— 00

d(x —x0) = / dreti2m(e—zo)

Colocando la transformada de Fourier en la transformada inversa, se obtiene:
(o) o0 . , oo
h(z) = / dx'h(x')/ dre12mr(@ =) — / dz'h(z")6(z — 2') = h(z) O
— 00 — o0 — 00

Finalmente, si se conocieran todos los espacios &, se podria determinar una densidad de senales
de la forma:

pla) = [ sty

— 00

105






Apéndice C
Regresion lineal

En el ambito de las redes neuronales, la regresiéon lineal es un algoritmo que trata de encontrar

una ecuaciéon que relacione variables dependientes e independientes, en un sentido matematico, es
de interés conocer sobre una variable a la cual se le llamaré ”y” con respecto a lo que se conoce de
un conjunto de datos "x”. Se tiene una variable "x” que “explica’ lo que le ocurre a una variable
“responsable” 7y, en el contexto de la regresion, a la variable ”’x” también se le conoce como “variable
de prediccion” porque con base en la informacion de la ”x” se podria “predecir” o estimar alguna
informacién de la variable ”y”, pero esto solo es una estimacion.
Para el primer caso de 2 dimensiones, se considera el uso de datos pareados, es decir, a cada x,, le
corresponderé un y,, para poder estimar el valor del conjunto y a partir del conjunto x, es necesario
utilizar el metodo de minimos cuadrados, este método parte de los textos Principia de Newton que
postula el movimiento de los planetas al rededor del Sol como 6rbitas elipticas siendo el Sol un foco
del elipse. Recurriendo a geometria cartesiana, se puede representar la elipse mediante una ecuaciéon
algebrarica de segundo grado que, aunque es cuadréatica, sus coeficientes son lineales. El ntimero
de coeficientes depende del sistema de coordenadas que se escoja. En términos astronémicos, entre
maés observaciones se tengan, mucho mejor. En principio, tener muchas observaciones permitiria que
determinar la o6rbita de los planetas sea muy sencillo, pero, se tiene que tomar en consideracion
también que las observaciones tienen errores de medicién de tipo experimental, popr lo que es
necesario y escencial tanto aprovechar la informaciéon de las observaciones "n” como de los errores
que se tienen para realizar la mejor estimacién posible a partir de un ntimero de parametros.

Partiendo de la ecuacién de la elipse:
a1x1 + asxs + ... + apx, =0

Donde los coeficientes a; tienen que ser encontrados o estimados para el ajuste, y los valores
x; son los necesarios para la ecuacién de la elipse, usualmente se usa el valor de 1 a menos que se
tengan degeneraciones en la elipse.
Del lado izquierdo de la igualdad sera 0 si se tiene un ajuste "perfecto”, pero como se menciona
anteriormente, existen errores de medicion denotados como ¢; que corresponden a cada observacion,
como se requiere que los errores sean pequenos y al mismo tiempo se tomen en consideracion los
errores positivos y negativos, se utiliza el cuadrado de estos, es decir, €2. Al tener un conjunto de
errores al cuadrado se pueden acumular para tener un error general. La idea general del metodo de
minimos cuadrados es elegir los coeficientes a; de tal forma que los errores sean minimos, es decir:

SS = z": €
i=1

El caso lineal, entonces parte de la suposiciéon en la que se considera que el ajuste se obtiene
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mediante una recta que es decrita por la ecuacion:
y=a-+bx

Dado un conjunto de datos pareados, se escogen "a” y "b” de tal forma que se haga minima la
suma de los errores al cuadrado, es decir:

SS = Z(yz —a — bx;)?
i=1

Tomando las derivadas parciales para ”a” y ”b”, se obtiene:

055 =-2 Z(y2 —a— bx;)

da pt
0SS -
b fZ;zz(yifafbxi)

Para encontrar el minimo, se igualan ambas ecuaciones con 0, es decir: obtiene:

n

—2Z(yi—a—bxi) :0A—2in(yi—a—bxi) =0

i=1 =1

Se obtienen dos ecuaciones lineales simultaneas donde se desconocen los valores de "a” y "b”
por lo que, en escencia, se puede resolver el sistema de ecuaciones, mediante una notacién que
29477

simplifica la suma de los x; y dividiendo ambas ecuaciones por "n”, se obtienen unas ecuaciones
conocidas como ecuaciones normales, las cuales, se describen como:

a+br =9y N ax

Multiplicando la primera por y restando se tienen las soluciones:

>

a=9y—bx

Se tiene una ecuaciéon llamada linea de regresion muestral que toma en consideracion toda la
informacion de las muestras y se tratan de ajustar los coeficientes "a” y "b” para reducir el error,
se tiene entonces la ecuacion:

y—y=>blz—7)

C.1. Regresiéon miltiple

Una vez establecida la regresion lineal o regresion lineal simple, se debe considerar el caso
general con diversos regresores, pues, el uso de la regresiéon y ajuste a una linea en el contexto de
las RNC implica que se tiene solo un vector de muestras con una simple caracteristica, por ende,
la consideraciéon de varias caracteristicas viene dada por el uso de arreglos matriciales, para los
cuales, también existe la regresion pero con miltiples caracteristicas.

Se considera un vector X cuya media aritmética serpa EX, por lo que, la media de la i-ésima
coordenada X; sera F(X;) = (EX); y la varianza var(X) para una matriz de covarianza. Ademas, se
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99:.77

usan "p” regresores de la forma 1, x9, ..., £, cada uno correspondiente a un pardmetro 51, 82, ..., Bp.

995477

Con un conjunto de muestras de tamano "n”, se dan las ecuaciones de la forma:
Y = leil + BQLL'Z‘Q + ...+ Bpxip —+ €; con 1= ]., e n

El término de la derecha de la ecuacién anterior se coloca como un producto matricial, haciendo
que el sistema de ecuaciones se vuelva una ecuaciéon matricial de la forma:

y=Xp+e

Para el establecimiento de las ecuaciones normales para esta regresion se sustituye unicamente por
convencion la X por A, ademas, se quitan las letras rellenas entendiendo que todo el tratamiento
es con matrices. Partiendo de la ecuacion:

P
yi= Y ai;Bj + e
j=1
Se calcula la probabilidad para una distribucién normalizada de la forma:

1 1 3 1 1
L=——"1II" jexpq —5(vi — ai; B; 2/o? = ——exp —= P — @i 53 2 /52
on(2m)in Q(y ; iBi)°/ . Z(y § : iBi)°/

Se obtiene la probabilidad en forma logaritmica:

L= log(L) = ¢ = nlog(o) — 53" — Y asy; )/

i=1
Tomando la derivada con respecto de los pardmetros § e igualando a 0, se tiene:

P n

n
(Q_ airaij)B; = Zairyi
1 i=1

1 i=

J

Introduciendo la matriz tamaifio pxp C = (¢;;) de modo que C' = AT A llamada matriz de infor-
macion la cual es simétrica, se tiene:

n n

n P n
cij = Z(AT)ijAkj = Zakiakj — Zcmﬂj = Zairyi = Z(AT)M.%'
k=1 i=1 j=1 i=1 i=1
En notaciéon matricial, se tiene:
(CB), = (ATy), con (r=1,2,...,p)
Cp=ATy, c=4ATA

Las ecuaciones anteriores son las Fcuaciones normales, andlogas a el caso de la regresion lineal,
solo que en este caso se tienen multiples regresores.
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Apéndice D

Codigo de RNC

[ ]:| import numpy as np
import nibabel as mnib
import multiprocessing
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv3D, AveragePooling3D, Dropout, Flatten,,,
—Dense
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.utils import Sequence
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.model_selection import train test_split
from multiprocessing import Pool
import gc # Mddulo de recoleccion de basura

class MRIRegressor(Sequential):
def __init__(self, input_shape mri):
super().__init__()
self.input_shape _mri = input_shape_mri
self.build_model()

def build model(self}:

self.add(Conv3D(16, kernel size=(3, 3, 3), activation="relu',,

—input_shape=self.input_shape mri))
self.add(AveragePooling3D(pool_size=(2, 2, 2)))
self.add(Conv3D(32, kernel size=(3, 3, 3), activation='relu'))
self.add(AveragePooling3D(pool_size=(2, 2, 2)))
self.add(Conv3D(64, kernel size=(3, 3, 3), activation='relu'))
self.add(AveragePooling3D(pool_size=(2, 2, 2)))
gelf.add(Dropout(0.25))
self.add(Flatten())
self.add(Dense(25, activation='relu'})
self.add(Dropout(0.5))
self.add(Dense(l, activation='linear'))
gelf.compile(loss='mean squared_error', optimizer=Adam())

class DataGenerator({Sequence):
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def __init__(self, image paths, labels, batch_size):
self.image paths = image paths
self.labels = labels
self .batch_size = batch_size

def __len_ _(self):
return int(np.ceil(len(self.image paths) / self.batch_size))

def load_image(self, image_path):
return nib.load(image_path).get_fdata()

def __getitem__(self, index):
batch_image_paths = self.image paths[index * self.batch_size:(index + 1),
—+% self.batch_size]
batch_labels = self.labels[index #* self.batch_size:(index + 1) * self.
—batch_size]

# Cargar imdgenes en paralelo
with Pool (processes=multiprocessing.cpu_count()} as pool:
batch_images = pool.map(self.load_image, batch_image paths)

batch_images = np.array(batch_images)
batch_labels = np.array(batch_labels)

# Liberar memoria de las imdgenes cargadas
del batch_image paths
gc.collect()

# Aqui puedes realizar cualquier preprocesamiento adiciomal gue necesites
return batch_images, batch_labels

# Cargar las ruias de las imdgenes y las eliguelas
image_paths = []
labels = []

for i in range(62):
img_path = f"/content/image {i+1}.nii.gz"
img data = nib.load(img path).get_fdata()
image_paths.append(img_path)
#labels. append(img_label)

image_paths = np.array(image_paths)
Jabels: = npiarrar (i3, 102100 1030 4.5, 1.2300.0 10 101, 101, 1210020 1.
A U e B e el [ 0 U 8
aibeasn b Ll | B i o s s 2 U B (i o B DS [one s [ ol Bl 0 e e [
=5 B B e 2 e L
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1220 0:09. 190 1120002 w0 g, $02 T2 029, bl B
-8, 0.8, 0.9, 1.1, 1.2, 0.8,
0.9, 1.2, 1.2, 1.2, 0.9,.0.9, 1.3, 0.8, 0.8, 0.91)

# Nimero de epochs para el enirenamienio
num_epochs = 5

# Ndmero de folds para validacidn cruzada
num_folds = 2
kf = KFold(n_splits=num folds, shuffle=True, random state=42)

# Crear el generador de datos
batch_size = 1

# Realizar la validacidn cruzada
for fold, (train index, test_index) in enumerate(kf.split(imape_paths)):
print(f"Fold {fold+1}/{num folds}"}

# Dividir los datos en comjunio de enirenamiento y conjunio de prueba

train_image_paths, temp_image_paths = image_paths[train_index],
—image paths[test_index]

train labels, temp_labels = labels[train_index], labels[test_index]

# Dividir el conjunio de prueba en conjunto de validacidn y conjunio de,
—prueha
val_image_paths, test_image_paths, wval_labels, test_labels =,
—train_test_split(
temp_image paths, temp_labels, test_size=0.5, random_state=42)

# Crear el generador de datos de entrenamiento, walidacidn y prueba
train_generator = DataGenerator(train image paths, train_labels, batch_size)
val_generator = DataGenerator(val_image paths, val_labels, batch_size)
test_generator = DataCenerator(test_image_paths, test_labels, batch_size)

# Crear el modelo
estimator = MRIRegressor (input_shape_mri={(320, 280, 80, 1))

# Entrenar el modelo
history = estimator.fit(train_generator, epochs=num_epochs}

# Obiener las predicciones del conjunio de enirenamiento
train_predictions = estimator.predict{train_generator)

# Imprimir las predicciones del conjunio de enirenamiento junio com el
—nimero de imagen correspondiente
for i, prediction in enumerate{train_predictions):
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print(f"Fold {fold+1} - Image {train_index[il} - Train Predictiecm:,
—{prediction[01}")

# (btener las predicciones del conjunio de validacidn

val_predictions = estimator.predict(val_generator)

# Imprimir las predicctiones del conjuntio de validacidn juntoe con el mimeroy,
—de imagen correspondienie
for i, prediction in emumerate(val_predictions):
print(f"Fold {fold+1} - Image {val image paths[i]l} - Validatiom,
—Prediction: {prediction[0]11}")

# Evaluar en el conjunto de prueba

test_loss =

estimator.evaluate(test_generator)
print(f"Fold {fold+1} - Test Loss: {test_loss}")

# Obiener las predicciones del conjunio de prueba

test_predictions = estimator.predict(test_generator)

# Imprimir las predicciones del conjunio de prueba junio com el mimero de,
—1imagen correspondiente
for i, prediction in enumerate(test_predictions):
print(f"Fold {fold+1} - Image {test_index[i]} - Test Prediction:
—{prediction[0]}")

# Liberar memoria de las predicciones y del modelo

del history, estimator

gc.collect ()

e

Resto del codigo para graficar los costos ...

Fold 1/10

Epoch
55/55
Epoch
5B/Bb
Epoch
5b/56b
Epoch
55/55
Epoch
5b/565b
55/55

1/5

Fold 1 - Image 1
Fold 1 - Image 2
Fold 1 - Image 3
Fold 1 - Image 4

- Train Prediction:
- Train Prediction:
- Train Prediction:
- Train Predictiom:

SO e s

- B33s

- 834s

- 832s

- B34s

- B46s
- 352s

1bs/step
1bs/step
16s/step
15s/step

16s/step
6s/step

.100344181060791
.11185565068969727
.941167950630188
.9214986562728882

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

10.4599

(0.5795

0.4162

0.7318

0.4747
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Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold
Fold

RS TRl o T R (O W el W AN A e SR, RSN R A 1S S Sl S R T GRS T R W T L St Ly R SRy (O QT St T R QR (R T Y S ST i 5 (R o TN - 1 S T O o S T AR SN S T S T W ST i

Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image
Image

0~ ;m

10

12
13
14
15
17
18
19
20
2
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
3T
338
39
40
41
42
43
44
45
46
47
49
51
L2
53
b4
55
58

Train Prediction:
Train Prediction:
Train Prediction:
Train Prediction:

- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train
- Train

Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:

1.
1.
1.

el e A A = B e = = = N i = e e = B e e i el T el i e o= T e = S e B T - T e TR S S s T B

13202702999115
0068929195404053
0181164741516113
1439670324325562
.1060980558395386
.206956505T754b17
.8990291953086853
.9911298751831055
.0689905288848877
.187883734T703064
.9306713342666626
.0634901523590088
.9834346175193787
.8329680562019348
.9485089182853699
.0860635042190552
.0621287822723389
.174258828163147
.9965569376945496
.096266865T7302856
.134458065032959
.1658604744110107
.052941918373108
.0182439088821411
.039124608039856
.1195639371871948
.0937126874923706
.9861059188842773
.1477932929992676
.111242651539392
.0184999704360962
.0719623565673828
.100974559T7839355
.996763288974762
.0446184873680933
.097940444946289
.9699492454528809
.0311660766601562
.940589427947998
.9397971034049988
.0681700706481934
.102586507T7972412
.9525517225265503
.078430414199829
.0116314888000488
.0792750120162964
.2147514820098877
.1640151739120483
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Fold 1 - Image 59 - Train Prediction:
Fold 1 - Image 60 - Train Prediction:
Fold 1 - Image 61 - Train Prediction:
=] - 19s 4s/step
Fold 1 - Image /content/image 51.nii.gz - Validation Prediction:

Fold 1 - Image /content/image 49.nii.gz - Validation Prediction:

Fold 1 - Image /content/image 58.nii.gz - Validation Prediction:

1.1092497110366821
1.011376142501831
1.0630266666412354
Fold 1 - Test Loss:
Fold 1 - Image
Fold 1 - Image
Fold 1 - Image
Fold 1 - Image
Fold 2/10

Epoch 1/5

55/B5 [=

Epoch 2/5

55/55 [=

Epoch 3/5

5B/BE [=

Epoch 4/5

BE/BE [=

Epoch 5/5

55/B5 [=

BE/BE [=

Fold 2 - Image O -
Fold 2 - Tmage 1 -
Fold 2 - Image 2 -
Fold 2 - Image 3 -
Fold 2 - Tmage 4 -
Fold 2 - Image & -
Fold 2 - Tmage 6 -
Fold 2 - Tmage T -
Fold 2 - Image 8 -
Fold 2 - Image 10 -
Fold 2 - Image 11 -
Fold 2 - Image 14 -
Fold 2 - Image 15 -
Fold 2 - Image 16 -
Fold 2 - Image 17 -
Fold 2 - Image 18 -
Fold 2 - Image 19 -
Fold 2 - Image 20 -
Fold 2 - Image 21 -

1
0
1

0.16060671210289001

16 - Test Prediction:
48 - Test Prediction:

Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:

Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:

.084426999092102
.9879496097b64697
.0993574857711792

==] - 28s Bs/step - loss: 0.1606

=] - 33s 8s/step
0 - Test Prediction: 0.5691360831260681
5 - Test Prediction: 1.1208280324935913

1.1244784593582153
1.072830319404602

L e o T e Y s e Y s o [ o

[ I o R o o o i o o e

- 839s
- 838s
- Bdas
- 834s

- 849s

- 3b3s Bs/step

.541T196750640869
.B671227216T7205681
.6242830097976685
.T333148717880249
.6817893385887146
.B179256916046143
.T271395325660706
.6b83150625228882

6675533652305603

.8320864740371704
.8432228565216064
.7585396766662598
.8204461932182312
.61077165603637T

.7609144449234009
.707026481628418

.6276566082269287
.6651602983474731
.6359614133834839

1bs/step - loss:
15s/step - loss:
15s/step - loss:
15s/step - loss:

1bs/step - loss:

9.5024

0.5557

0.6212

0.5052

0.6258
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Fold 2 - Image 22 -
Fold 2 - Image 23 -
Fold 2 - Tmage 24 -
Fold 2 - Image 26 -
Fold 2 - Image 27 -
Fold 2 - Image 28 -
Fold 2 - Image 29 -
Fold 2 - Image 31 -
Fold 2 - Image 32 -
Fold 2 - Image 33 -
Fold 2 - Image 34 -
Fold 2 - Tmage 35 -
Fold 2 - Image 36 -
Fold 2 - Image 37 -
Fold 2 - Image 38 -
Fold 2 - Image 39 -
Fold 2 - Tmage 40 -
Fold 2 - Image 41 -
Fold 2 - Image 42 -
Fold 2 - Image 43 -
Fold 2 - Image 44 -
Fold 2 - Image 45 -
Fold 2 - Image 46 -
Fold 2 - Image 48 -
Fold 2 - Image 49 -
Fold 2 - Image 50 -
Fold 2 - Image 51 -
Fold 2 - Image 52 -
Fold 2 - Tmage 53 -
Fold 2 - Image 54 -
Fold 2 - Image 55 -
Fold 2 - Image 56 -
Fold 2 - Image 57 -
Fold 2 - Image 58 -
Fold 2 - Image 60 -
Fold 2 - Image 61 -

0.7529263496358926

Fold 2 - Image /content/image_26.nii.gz - Validation Prediction:

0.6964754462242126

Fold 2 - Image /content/image 60.nii.gz - Validation Prediction:

0.62658029T79469299

Fold 2 - Test Loss:

Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:

== = I = I = QY Y [ o Y o o Y - Y e Y Y Y o Y o Y o Y e Y Y R Y N e Y e Y Y e Y o - N e e Y Y Y Y e Y s N

0.12225031852722168

.T90976881980896

.6642508506774902
.T512412071228027
.7515703439712524
.T182751829105192
.6830971837043762
.T027146816253662
.T514444589614868
.T24604606628418

.TT946T1058654785
.6106209754943848
.6978763341903687
.79038321971856331
.6501685513725281
.6849154233932495
.T524739503860474
.T327619791030884
.6908444166183472
.6656616926193237
.T4286035823822021
.T218056917190552
.T50056087970T336
.T7237718105316162
.6280878782272339
.6891083121295744
.T414628267288208
.6314345002174377
.692800164222T7173
.T02358603477478

.T817454869232178
.T692937850852148
.T437039613723755
.T701848149299622
.803380012512207

.746911346912384

.6737882494926453
==] - 20s bs/step

Fold 2 - Image /content/image_31.nii.gz - Validation Prediction:

=] - 27s bs/step - loss: 0.1223

==] - 27s bs/step

Fold 2 - Image 9 - Test Prediction: 0.7865618467330933
Fold 2 - Image 12 - Test Prediction: 0.7441160678863525
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Fold 2 - Image 13 - Test Prediction: 0.
Fold 2 - Image 25 - Test Prediction: 0.

Fold 3/10
Epoch 1/5
BE/bBE [=
Epoch 2/5
bE6/56 [==
Epoch 3/5
E6/56 [==
Epoch 4/5
BB/BE [=
Epoch 5/5
BE6/B6 [==
BB/bE [=
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3 -
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3
Fold 3

Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:

Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:
Prediction:

[ = N = = =

TOTET48679161072
6723049879074097

- B849s 1bs/step

- B59s 15s/step
- B67s 15s/step

- 861ls 1bs/step

- B48s 1bs/step
- 364s Bs/step

.9424448013305664
.042947769165039

.9705491065979004
.2667996883392334
.9691344499588013
.94470059871673568
.9456454515457153
.0092408657073975

HEEDOoOQOoOHEELDDD=-0CO000D0DEHDOO0O =D

.9864752292633057
.0331776142120361
.7823343276977539
.9248290061950684
.8943363428115845
.0454977750778198
.908698558807373
.O6B8635T79T5006104
.794092059135437
.8278387T784957886
.9480910364151001
.9346439838409424
.8966317176818848
.0892794132232666
.b9T0B66680145264
.9320863726697388
.8837407827377319
.0553985834121704
.0039349794387817
. 7879006862640381
.9363067150115967
.9046393632888794
.9406966600418091
.0558571815490723
.1177386045455933
.88767T76695251465

- loss:

- loss:

- loss:

- loss:

- loss:

8.6986

0.3808

0.4567

0.2978

0.2418
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Fold 3 - Image 39 - Train Prediction: 0.9829143285751343
Fold 3 - Image 40 - Train Prediction: 0.9249538183212338

Fold 3 - Image 41 - Train Prediction: 0.9430292844772339
Fold 3 - Image 42 - Train Prediction: 0.9153579473495483
Fold 3 - Image 43 - Train Prediction: 0.9853160381317139
Fold 3 - Image 44 - Train Prediction: 1.0324020385742188
Fold 3 - Image 45 - Train Prediction: 0.863500714302063

Fold 3 - Image 46 - Train Prediction: 0.8212292194366455
Fold 3 - Image 47 - Train Prediction: 0.9187288284301758
Fold 3 - Image 48 - Train Prediction: 0.8347920179367065
Fold 3 - Image 49 - Train Prediction: 0.9946029186248779
Fold 3 - Image 50 - Train Prediction: 1.0054471492767334
Fold 3 - Image 51 - Train Prediction: 0.7153335809707642
Fold 3 - Image 52 - Train Prediction: 1.0823097229003906
Fold 3 - Image 53 - Train Prediction: 1.0298293828064233
Fold 3 - Image 55 - Train Prediction: 1.0992287397384644
Fold 3 - Image 56 - Train Prediction: 0.9104949235916138
Fold 3 - Image 57 - Train Prediction: 0.9453094005584717
Fold 3 - Image 58 - Train Prediction: 0.9325782060623160
Fold 3 - Image 59 - Train Prediction: 0.9553601741790771
Fold 3 - Image 60 - Train Prediction: 1.0142583847045898
Fold 3 - Tmage 61 - Train Prediction: 1.029368281364441

3/3 [F=============================] - 213 bs/step

Fold 3 - Image /content/image 18.nii.gz - Validation Prediction:
0.8261871337890625
Fold 3 - Image /content/image_35.nii.gz - Validation Prediction:
0.8155635505321655
Fold 3 - Image /content/image 34.nii.gz - Validation Prediction:
0.9103389978408813

3/3 [F=============================] - 215 bs/step - loss: 0.0678
Fold 3 - Test Loss: 0.08780143827199936
3/3 [F=============================] - 19s bs/step

Fold 3 - Image 3 - Test Predictiom: 0.8778720438781738
Fold 3 - Image 8 - Test Predictiom: 0.983242392539978

Fold 3 - Image 17 - Test Prediction: 0.9067320823669434
Fold 4/10

Epoch 1/5

39/56 [========s==========>,,.] - ETA: 4:17 - loss: 5.4605
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