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Resumen

El uso de iméagenes médicas para el diagnostico de enfermedades es una de las practicas mas
comunes en la medicina. Sin embargo, existen condiciones médicas que no son visibles ante el ojo
experto del personal médico. Es por esto que se ha perseguido el desarrollo de técnicas de analisis
que puedan agilizar el proceso de diagndstico, asi como asistir en la identificaciéon temprana de las
mismas.

En este proyecto se propone un modelo de red neuronal convolucional para la discrimina-
cion de tres categorias: pacientes con la enfermedad de Alzheimer, una etapa temprana de esta
enfermedad (dafio cognitivo leve), asi como sujetos de prueba sanos. La metodologia utilizada
consiste en el uso de parches de tres vistas obtenidos a partir de las 6 regiones de interés mas
afectadas en el desarrollo de esta enfermedad (insulas, hipocampos y amigdalas). Cada uno de los
parches son analizados por redes convolucionales correspondientes a cada region del cerebro, para
finalmente determinar en conjunto la categoria a la que pertenece el paciente en cuestion. Para
lograr esto, se propone el uso del teorema de Bayes para conseguir una clasificacion global con
base en el resultado individual de cada parche.

A pesar de que el modelo propuesto obtuvo resultados inferiores a la media de exactitud repor-
tada en el estado del arte, logra mantenerse sobre el valor minimo registrado en otros articulos
usando una arquitectura simple. Ademas se ha encontrado que el uso conjunto de las regiones de
hipocampos e insulas proveen una mejor clasificaciéon de las tres categorias, en comparaciéon del
uso simultaneo de las seis regiones o de regiones pares; siendo especialmente sensible para detectar
pacientes con dano cognitivo leve.






Abstract

The use of medical images for disease diagnosis is one of the most common practices in medicine.
However, there are medical conditions that are not visible to the expert eye of medical persona.
This is why the development of analysis techniques has been pursued to streamline the diagnosis
process, as well as assist in the early identification of these diseases.

In this project, a convolutional neural network model is proposed for the discrimination of three
categories: patients with Alzheimer’s disease, an early stage of this disease (mild cognitive impair-
ment), as well as healthy test subjects. The methodology used consists of the use of three-view
patches obtained from the 6 most affected regions in the development of this disease (insulas, hip-
pocampi and amygdalas). Each of the patches is analyzed by convolutional networks corresponding
to each brain region, to finally determine together the category to which the patient in question
belongs. To achieve this, the use of Bayes’ theorem is proposed to obtain a global classification
based on the individual result of each patch.

Although the proposed model obtained results lower than the average accuracy reported in the
state of the art, it manages to remain above the minimum value recorded in other articles using
a simple architecture. In addition, it has been found that the joint use of the hippocampus and
insula regions provides better classification of the three categories, compared to the simultaneous
use of the six regions or pair regions; being especially sensitive to detect patients with mild
cognitive impairment.

Keywords: Alzheimer, CNN, Diagnosis, [A, hipocampi, insula, amygdala.






Capitulo 1

Introduccion

Justificaciéon

A pesar de no tener una gran tasa de incidencia, en comparacion a otras enfermedades, la enferme-
dad de Alzheimer conlleva una serie de complicaciones que dificultan la vida de quien la padece.
Esta enfermedad tiene la particularidad de que el deterioro del cerebro de los pacientes inicia hasta
un par de décadas antes de que se presente su sintomatologia caracteristica, por lo que cuando es
diagnosticada, ya se encuentra en una etapa avanzada.

Dadas las caracteristicas y el reto que implica la deteccion y el diagnostico de esta enfermedad,
es que cobra importancia el hecho de lograr un diagnéstico temprano y preciso. De esta manera
es posible comenzar un acompanamiento médico para manejar y ralentizar la enfermedad en sus
primeras fases permitiéndole al paciente tener una mejor calidad de vida.

En la actualidad existen distintas pruebas para el diagnostico de Alzheimer como las pruebas de
estado mental, neuropsicologicas, examenes de liquido cefalorraquideo y el uso de imagenes médicas
para descartar otro tipo de padecimientos. No obstante existen propuestas de herramientas para
el diagnodstico temprano de esta enfermedad con ayuda de modelos de aprendizaje de maquina
como las redes neuronales convolucionales, los cuales son principalmente utilizados para el analisis
de imagenes estructurales de resonancia magnética del cerebro por medio de distintas estrategias
como el uso de regiones de interés. Sin embargo, al investigar, existen pocos trabajos en los que
se utilicen imagenes funcionales de resonancia magnética en estado de reposo, las cuales contienen
informacion relevante sobre la actividad esponténea del cerebro sin realizar alguna tarea, asi como
la correlacién entre areas con una misma funcionalidad independientemente de su ubicacién. Por lo
tanto surge la pregunta de si es posible obtener mejores resultados al analizar este tipo de imagenes,
ya que estas tienen la propiedad de contener informacién sobre la actividad cerebral espontanea
sin algtn tipo de estimulo.

Hipédtesis
Es posible obtener mejores resultados de clasificacion usando imégenes funcionales de resonancia
magnética en estado de reposo con redes neuronales convolucionales simples, en comparacién con

los reportados en el estado del arte usando imégenes estructurales y arquitecturas complejas para
la enfermedad de Alzheimer.

Objetivo principal

En este proyecto de tesis se busca el proponer un modelo de red neuronal convolucional que, con
base en el anéalisis de regiones de interés, nos permita identificar pacientes pertenecientes a tres
categorias: Saludable, con dafio cognitivo leve y con Alzheimer avanzado. Igualando o superando
los resultados reportados en el estado del arte.



Introduccion

Objetivos secundarios

Para el desarrollo de dicha propuesta es necesario considerar los siguientes objetivos secundarios:

= Revision bibliogréfica sobre el uso de redes neuronales convolucionales para la estadificacion
de Alzheimer, estrategias utilizadas y regiones de interés de mayor trascendencia durante el
desarrollo de este padecimiento.

= Obtener una base de datos de imégenes funcionales de resonancia magnética en estado de
reposo y realizar su preprocesado béasico.

= Realizar segmentacion de las regiones de interés, dividirlas en subimégenes y etiquetarlas
segin la clase a la cual pertenece el paciente.

= Programaciéon de una red neuronal convolucional para cada una de las regiones de interés.

s Determinar la estrategia de unificacion de los resultados de clasificacion de cada una de las
redes para obtener la clasificacion final del paciente.

= Determinar qué métricas son las 6ptimas para evaluar el desempeno del arreglo de redes.

» Analisis de resultados.

Resumen de capitulos

En el capitulo 2 se ahondaré sobre la relevancia del diagnéstico temprano de la enfermedad de
Alzheimer, asi como sus implicaciones en la vida diaria de quienes la padecen, ademés se abordaran
los principios fisicos que son utilizados para la obtencion de imagenes estructurales de resonancia
magnética, asi como las imagenes funcionales en estado de reposo. Aunado a esto se presentan las
bases matemaéticas para el funcionamiento de algoritmos de machine learning, especificamente las
redes neuronales convolucionales y el uso de estos modelos para el diagnéstico de esta enfermedad
y sus etapas.

En el capitulo nimero 3 se habla de las herramientas, las bases de datos y las estrategias utilizadas
en el desarrollo del proyecto. Asi como el procesado de la informacién y la experimentacion para
determinar la arquitectura con mejor desempeno durante el entrenamiento; el método de combi-
nacién de clasificacién para cada region de interés y las métricas para evaluar el desempeno de la
propuesta.

El capitulo 4 contiene los resultados de todo el proceso mencionado en el capitulo anterior, los
resultados de clasificaciéon para distintos arreglos de redes, asi como los resultados de evaluacion
del modelo.

En el capitulo 5 se discuten los resultados obtenidos a lo largo del proceso, indagando sobre las
causas del comportamiento obtenido de cada uno de los experimentos realizados. Ademés de com-
parar los resultados obtenidos con los reportados en otros trabajos para determinar si se cumplio
con el objetivo del proyecto.

Finalmente en el capitulo 6 se hace una breve recapitulacién de lo discutido anteriormente y se
ahonda en el trabajo a futuro para este proyecto.




Abreviaturas

AD Enfermedad de Alzheimer por sus siglas en inglés Alzheimer s Disease.

BOLD Dependiente del nivel de oxigenacion, Blood Ozygen Level Dependent.

BP Propagaciéon hacia atras, Back propagation.
CN Sujeto de control sano por las siglas en inglés de Cognitive Normal.
EMC Dano cognitivo leve temprano ,Early mild cognitive impairment.

FC Completamente conectada, Fully connected. [44]

fMRI Imagen funcional de resonancia magnética, functional magnetic resonance imaging.
LMCI Dano cognitivo leve tardio, Late Mild Cognitive Impairment.

MCI Dano cognitivo leve, Mild Cognitive Impairment.
MMSE Examen breve de estado mental, Mini mental state exam.

MRI Imagen por resonancia magnética, Magnetic resonance imaging.

RF Radio frecuencia.
RNCs Redes neuronales convolucionales.

rs-fMRI Imagen funcional de resonancia magnética en estado de reposo, resting state functional
magnetic resonance imaging. [21]

SMC Problemas relevante de memoria, Significant Memory Concern. [L3]

TR Tiempo de relajacion. 20]
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Capitulo 2

Marco teoérico

El planteamiento de este proyecto de tesis comienza con la revision del estado del arte de la
enfermedad de Alzheimer (AD) dentro del marco que estaremos trabajando. En este primer capitulo
se presentan las secciones correspondientes a informacion relevante sobre esta enfermedad, los
principios fisicos de la obtencién de imagenes de resonancia magnética y funcionamiento de las
redes neuronales convolucionales

2.1. Enfermedad de Alzheimer

El Alzheimer es un padecimiento neurodegenerativo provocado por el dano a las células cerebrales,
este dano se presenta principalmente en las regiones del cerebro relacionadas con funciones
de memoria, lenguaje y razonamiento; sin embargo, eventualmente dicho dano cerebral puede
extenderse a zonas encargadas de controlar funciones como el caminar e incluso béasicas como la
deglucion. Es debido a esto que esta enfermedad es potencialmente mortal, siendo 8 afios el tiempo
promedio de vida luego de su diagnoéstico para los pacientes mayores de 65 anos, aunque algunos
llegan a vivir hasta 20 anos. A pesar de que no fue hasta los anos 70 que se reconoci6 al Alzheimer
como causa de demencia, fue en el ano de 1901 que se tiene el primer registro de esta enfermedad
por parte del psiquiatra Alois Alzheimer en una paciente de 51 afios; luego de su muerte, al revisar
su cerebro se encontraron alteraciones en las células, las cuales serfan encontradas mas tarde en
otros pacientes que padecian la misma condicién.

La principal sintomatologia de este padecimiento consiste en deterioro cronico de memoria,
déficits en habilidades de lenguaje y orientacion espacio - temporal, alteracién de comportamiento
y finalmente pérdida de autonomia para realizar tareas diarias. Gracias al estudio de esta enferme-
dad se ha logrado reconocer dos tipos principales: Familiar y esporadico [I]. El primero representa
entre el 1y el 5% de los casos de y, como lo sugiere su nombre, es referente a la predisposicion
genética que poseen ciertos individuos a desarrollar dicho padecimiento. Por otro lado, el 95 % de
los casos totales corresponden al tipo esporadico, que incluye a los casos de desarrollo tardio por
parte de pacientes mayores de 65 anos sin antecedentes de familiares con la misma enfermedad.
Por lo que, si un individuo desarrolla este padecimiento, es altamente probable que se trate del tipo
esporadico. Aunado a esto, se trata de una enfermedad progresiva que puede provocar cambios
en el cerebro hasta un par de décadas antes de la aparicion de la sintomatologia mencionada
anteriormente. Por lo cual se presenta en distintas fases clasificadas segin su nivel de avance, la
cuales comtinmente se denominan como un continuo: (Cognitivo Normal), [SMC| (Problemas
relevantes de memoria), [EMC| (Deterioro cognitivo leve temprano), (Deterioro cognitivo
leve), (Deterioro cognitivo leve tardio) y finalmente AD (Enfermedad de Alzheimer).
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Marco tedrico
2.1 Enfermedad de Alzheimer

2.1.1. Prevalencia de Alzheimer

Esta enfermedad representa uno de los tipos de demencia con mayor prevalencia a nivel mundial.
Se estima que alrededor de 50 millones de personas padecen de esta condicién y este ndmero
aumentara a mas del doble para el ano 2050 [2]. Tan s6lo en 2023 se estima que habian alrededor
de 6.7 millones de estadounidenses mayores de 65 anos que padecian esta enfermedad, lo cual se
traduce en que una de cada nueve personas mayores de 65 anos padecen esta enfermedad y estas
cifras aumentan con conforme la edad de la poblacion [3]. No obstante, esta enfermedad no es
exclusiva de las personas con edades avanzadas, sino que también afecta a personas menores de
65 anos, se calcula que alrededor de doscientos mil personas entre 30 a 64 anos viven con este
padecimiento [4].

En particular para México, en 2021 se tenian alrededor de un millén trescientos mil pacientes con
esta enfermedad, afectando de igual manera a mujeres y hombres con una tasa de incidencia del
10 % para personas mayores de 65 afios y 47 % para personas mayores de 85 anos. Esta tasa de
incidencia incrementa un 0.7 % por aflo para personas mayores de 60 anos y un 9% anual para
mayores de 80 afos [5].

2.1.2. Fisiologia

Después de anos de estudios se ha logrado un conocimiento méas profundo sobre los mecanismos
que suceden durante su desarrollo, como lo son placas neuriticas y ovillos neurofibrilares. Estas
formaciones estén relacionadas con la acumulacion del péptido beta amiloide y la hiperfosforilacién
de la proteina Tau en los microtiibulos del citoesqueleto de las células cerebrales. Segun la teoria
amiloide del Alzheimer, la sobreproduccion del péptido beta se debe a la interrupciéon de procesos
que regulan la escision proteolitica de su proteina precursora [6], su acumulacion provoca la for-
macion de placas que interrumpen el transporte nucleocitoplasmatico entre neuronas provocando
asi la muerte celular.

Ademés de los procesos mencionados, estdn la inflamacion y atrofia del cerebro, esto es debido
a que la presencia de las proteinas Tau y Beta-Amiloide actiian como un antigeno, activando las
células inmunes del cerebro, las cuales se encargan de eliminar estas proteinas toxicas y los restos
de las neuronas muertas. Sin embargo, puede presentarse la situacion en la que la tasa de produc-
cién de estas proteinas sea tan alta que supere la capacidad de las células inmunes, provocando
asi la inflamacién. Esto a su vez reduce la capacidad del cerebro de metabolizar glucosa, la cual es
imperativo para la actividad neuronal [7].

2.1.3. Diagnéstico

Existe una amplia variedad de herramientas para ayudar con el diagnéstico de la enfermedad de
Alzheimer, de las cuales la mas usada y aceptada es el examen breve de estado mental (MMSE
por sus siglas en inglés) ya que, gracias a este test, es posible estimar el grado de dafio cognitivo
leve de un paciente [g]. El consiste en un conjunto de preguntas que suman una puntuaciéon
méxima de 30 puntos, los cuales estan divididos en distintas categorias a evaluar como: Orientacién
espacial y temporal, atencion y calculo matemaético, lenguaje y construccion visual, entre otros. A
pesar de permitir un registro del deterioro cognitivo del paciente a lo largo del tiempo, se trata
de una herramienta complementaria para el diagnéstico por parte del personal experto, el cual se
considera imprescindible.

Ademés del uso del MMSE para deteminar el diagnostico de un paciente, es conveniente contar
con imagenes médicas que asistan al personal experto. Entre la amplia gama de modalidades en
imagenes, existe una que es particularmente 1til para la visualizacién de tejido blando en el cuerpo
y que alcanza un nivel alto de detalle: La resonancia magnética.
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Marco teérico
2.2 Imagenes de resonancia magnética

2.2. Imagenes de resonancia magnética

A pesar de ser unas de las técnicas de imagen mas recientes, obteniendo sus primeras imégenes en
1973 y cuyos creadores obtuvieron el premio Nobel de medicina en 2003; el uso de imagenes por
resonancia magnética ha tenido un fuerte impacto en el area de imagenologia e investigacion.
Esto es debido a que ofrece ventajas, especialmente en la visualizacion de tejidos blandos en el
cuerpo, las principales ventajas son:

= No requiere de radiacién ionizante.

= La imégenes obtenidas pueden ser en tres o dos dimensiones.

= Permite obtener imégenes de tejido suave con buen contraste.

= Ofrece la posibilidad de obtener resoluciones espaciales de hasta 1 mm.

= Es una técnica no invasiva por lo que los efectos de penetracién son despreciables, a diferencia
de técnicas de imagenologia como los rayos X y la tomografia computarizada que utilizan
radiacion ionizante [9].

Una de la cosas que caben destacar sobre esta técnica, es que el nivel de senal espacial obtenida
depende de dos factores principales:

= Las propiedades fisicas del tejido en cuestion.

= La concentraciéon de nucleos de hidrogeno, esto es debido a que moléculas como el agua y
lipidos pueden ser encontradas en todo el cuerpo.

Es gracias a estas ventajas, que es considerada una de las técnicas de imagenologia més sofistica-
das y completas. Sin embargo, para comprender su funcionamiento y otras técnicas derivadas, es
necesario ahondar en los fendmenos fisicos que dan origen a estas imégenes.

2.2.1. Origen de la senal de resonancia magnética

Esta técnica aprovecha la alta presencia de protones en el cuerpo para obtener senales cuadrimen-
sionales (espacial y temporal). Partiendo de esto, se hablara sobre las propiedades de esta particula
subatomica. Como cualquier particula subatomica, el protén posee un momento angular (]3) del
cual deriva su momento magnético, una propiedad vectorial que nos indica la intensidad de una
fuente de campo magnético. Estas dos propiedades estan relacionadas por medio de la constante
giromagnética (y) por la siguiente expresion:

il = 7|P| (2.1)

Como resultado de la fisica cuantica, se sabe que algunos parametros fisicos pueden presentarse
unicamente en valores discretos. Uno de estos parametros es el momento angular del protén, el
cual posee un tnico valor y por lo tanto el momento magnético hereda estas mismas propiedades.
En el estado natural del cuerpo humano, los momentos magnéticos de los protones se encuentran
ordenados aleatoriamente. Sin embargo, al introducir a un paciente a un campo magnético externo
intenso By generalmemte de entre 1.5 a 3 Teslas; para estas intensidades de campo magnético
los momentos magnéticos del cuerpo se alinearian con un éngulo 6§ = 54,7 con respecto al campo
externo en sentido paralelo o antiparalelo [I0]. Siendo el primero, el estado de menor energfa o méas
favorable en comparacién con el antiparalelo. La diferencia de energia entre ambos estados esta
dada por:

vhBy

2w

AE =

(2.2)
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Esto da como resultado la obtencién de una magnetizacién neta, cuya intensidad depende de la
cantidad de momentos magnéticos individuales alineados en cada sentido. Al someterse a un campo
magnético externo, el momento de cada protén es forzado a alinearse a él, provocando una torca
sobre el momento magnético. Esta fuerza esta dada de la siguiente manera:

—

T= /_j X Dy (23)

La cual a su vez produce un movimiento de precesiéon sobre el plano xy, sin embargo, los protones
en el a&tomo se encuentran ordenados de manera aleatoria, por lo que las componentes de sus
momentos magnéticos sobre este mismo plano, se cancelan entre si permitiendo que sé6lo persista
la componente en el eje z como se muestra en la figura E|, permitiendo un solo momento
magnético neto para cada atomo. Como se ha mencionado, al someter un atomo a un campo

N

Figura 2.1: Momento magnético neto . Los momentos magnéticos de varios dtomos en una
molécula en precesiéon se cancelan para obtener un momento magnético neto de la molécula.

externo, la componente en el eje z de éste, puede alinearse tnicamente de manera paralela y
antiparalela al sentido del campo B}. Siendo estos sus tnicos dos estados, uno de ellos con energia
minima por lo que, para hacer que un dtomo pase de un estado de energia minima al siguiente
habria de excitarse. En la creacién de imagenes por resonancia magnética esto se hace por medio
del uso de radio frecuencias con energia especifica.

Partiendo de la relacion de energia y frecuencia de De Broglie AE = hf y al igualar la energia entre
los dos estados del protén de la ecuacion , se obtiene la energia especifica de radio frecuencia
necesaria para ese cambio de estado

hB
hf=AE= 10220
s
_7Bo
f= 27
Que también puede escribirse como:
w =By (2.4)

A la ecuacion (2.4) se le conoce como ecuacion de Larmor y es gracias a ella que se puede modificar
la alineacion del momento magnético de los d4tomos. A continuacion se abordara el como a partir
de esta variacion en la energia se puede obtener una senal.

1(2011). Magnetizaciéon de un atomo precesando. En N.Smith, A.Webb, Introduction to medical imaging. Cam-
bridge University Press, pag. 211
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2.2.2. Uso de radio frecuencia

El uso de radio frecuencias en la resonancia magnética se hace con el fin de crear una magnetizaciéon
transversal sobre el plano xy. Esto se logra gracias al envio de un pulso de radio frecuencia, cuya
componente de campo magnético del pulso (By) esté orientada a 90° con respecto al campo externo

By. Esta componente B actta sobre el momento magnético del atomo de la misma forma en que
lo hace el campo externo, lo cual provoca que el momento neto rote hacia el plano xy como se

puede observar en la figura (2.2) P

=

B,

Figura 2.2: Momento magnético antes y después de un pulso de 90°. Se utiliza un pulso de
RF con la componente de su campo magnético a 90° con respecto al By. Luego de detener el pulso,
el la magnetizacion de la molécula precesa alrededor del eje z a la misma frecuencia de Larmor.

Es gracias a la alineaciéon del momento magnético sobre el plano, que la senal puede ser recibida por
antenas de radio frecuencia. Las antenas de radio frecuencia pueden ser, en su presentacion
maés simple, un par de bobinas colocadas a 90° una con respecto a la otra. Al atraversarlas un flujo
de campo magnético no constante en tiempo, por la ley de induccién de Faraday, obtendremos una
senal eléctrica proporcional al campo magnético 50 aplicado y al nimero de protones en el medio.
Cabe destacar que la posicion en la que el pulso de RF colocé al momento magnético es un punto
inestable, por lo que al terminar el pulso, el momento magnético neto del a&tomo regresara al estado
de minima energia.

Tiempos de relajaciéon

La disminucién de energia mencionada anteriormente es descrita por dos fendémenos principales,
los cuales corresponden al tiempo de relajacion longitudinal y transversal. Estos son referentes
a la componente en el eje z de la magnetizaciéon y a la componente perpendicular de la misma
respectivamente (Figura en esta figura se puede observar el decaimiento de la magnetizaciéon
en cada eje, las cuales se obtienen al resolver las ecuaciones de Bloch sobre los ejes z, y y z como

se ve en la ecuacion (2.5)).

M, :Mocos(a)e_ﬁ
M, =Mysen(a)e™ 72 (2.5)
M. =Mycos(a) + (Mo — Mocos(a)) (1 — e—%)

Algo que es importante de senalar es que dichos tiempos no estan correlacionados entre si.

= Tiempo de relajaciéon T'1: Estéa relacionado con el tiempo de relajacion longitudinal y se define
como el tiempo en el que tejido recupera el 63 % de la magnetizacion en el eje z. Ademés
este mecanismo de relajacion es referente a la interaccion con los deméas protones vecinos y

2(2011). Orientacién de la magnetizacion luego de un pulso de RF. En N.Smith, A.Webb, Introduction to medical
imaging. Cambridge University Press, pag. 212

3(2014). Decaimiento de senal. En C.Arévalo, L.Carrizales, M.Landrove, Verificacion de la Distribuciéon de Dosis
en el Isocentro de un Gammaknife Mediante Dosimetria de Gel de Agarosa. Instituto Venezolano de Investigaciones
Cientificas, pag. 41
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las fluctuaciones locales del campo magnético. La variaciéon de este parametro entre tejidos
provoca el efecto de contraste en la imagen generada, ya que tejidos con un tiempo T1 mas
cortos seran mas brillantes con respecto a los que poseen tiempos mas largos como el agua.
Este tipo de contraste es especialmente ttil para visualizar tejido con grasa como el cerebro.
Esto es debido a la estructura molecular del tejido y el tamano de las moléculas que lo forman,
ya que esto facilitard o entorpecera la dispersion de energia [11].

= Tiempo de relajacion T2: El tiempo T2 o de relajaciéon transversal, se define como el tiempo
que tarda el tejido para perder el 63 % de la magnetizacion en el plano xy [12]. Este pardmetro
es resultado de las interacciones spin-spin con los protones cercanos. Cabe destacar que este
parametro no cuantifica la pérdida de energia como el tiempo T1, sino que se trata de
disminucion en la coherencia de fase de los spin de los protones en el sistema [I3].

s Tiempo de relajacion T2*: Similar al tiempo T2, con la particularidad de que no sélo con-
templa el desfase por interacciones spin-spin del tejido, sino también el desfase debido a las
inhomogeneidades locales del campo magnético provocadas principalmente por cambios en
la suceptibilidad magnética del tejido.

Es por esto, que estas técnicas son utilizadas segtin las necesidades del estudio a realizar. Para
el caso de las iméagenes T'1, se utilizan para la deteccion de enfermedades en las cuales la
concentraciéon de agua en alguna region del paciente cambian, mientras que las iméagenes T2 y
T2* son usadas para cuantificar las concentraciones de hierro en el higado, por ejemplo.

100% T
a.
Intensidad de
1a sefial
37%
T2 Tiempo
100% —
Intensidad de b.
la sefial
63% » 4 = = =
1
]
1
]
]
]
1
1
il Tiempo

Figura 2.3: Tiempos T1 y T2. Se muestran las curvas de decaimiento de la sefial para los casos
correspondientes al tiempo T1 y T2.

Todo lo anterior es referente al comportamiento de moléculas de agua dentro de un campo magné-
tico intenso, esto es més sencillo debido a la distribuciéon electrénica de la molécula. Sin embargo,
para moléculas como los lipidos esto es distinto debido a la geometria de la molécula, que a su
vez hace que no sea posible omitir la contribucién del momento magnético de los electrones. Esta
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contribucién actiia disminuyendo el campo magnético que se aplica sobre la molécula, por lo que
el campo neto (Bpeto) sobre la molécula es:

BNeto = BO<]- - 0)

Donde o es la constante de apantallamiento proporcional a la contribucién de los electrones de la
molécula. Y por lo tanto la frecuencia de resonancia es:

w=7By(1—0) (2.6)

De esta manera es posible distinguir entre la senal de dos o mas tejidos distintos.

En el cuerpo humano existen tejidos que contienen una mayor densidad de protones, como lo son el
tejido adiposo y el liquido cefalorraquideo, con tiempos de relajacion longitudinal o T1 més cortos.
Por otro lado, los tejidos con menor densidad de protones como lo son el agua y tejidos danados,
tienen tiempos de relajacion transversal mas largos.

Existen secuencias de RF que se pueden usar para visualizar distintos tejidos con mayor contraste,
estas diferencias dan como resultado distintas ponderaciones que permiten una mejor visualizacion
de distintos tejidos. Algunas de las ponderaciones mas comunes son las T1, T2, T2*. Para los fines
de este trabajo, se restringira el uso a la ponderacién T1 debido a que es la indicada para poder
visualizar de mejor manera el tejido cerebral.

2.2.3. Senal espacial de resonancia magnética

Una vez entendido el principio fisico de la senal de resonancia magnética, habria también que hablar
sobre cémo es posible distinguir entre senales provenientes de distintas ubicaciones del cuerpo. Con
el fin de lograrlo, se llego a la conclusion de que el campo magnético en el interior del resonador
deberia de variar espacialmente para que, de esta manera, cada regiéon del paciente tuviera una
frecuencia de resonancia especifica. Gracias a esto, es posible usar secuencias de RF para obtener
senales provenientes de cada una de las regiones del resonador y, para lograrlo se integraron bobinas
de gradiente que inducen un campo magnético lineal dado por:

VB, =G, +Gy+G. (2.7)

De manera en que no haya contribucién extra de las bobinas de gradiente en el isocentro del
resonador, por lo que el Ginico campo en esa posicion serd el del iman y la correspondiente al
campo local B, (7cjido), generado por la magnetizacion del tejido o lo que es lo mismo:

B, =By +2G. + Bz(Tejido) (28)
Por lo que, de la ecuacion [2.4] la frecuencia de resonancia para este nuevo campo inhomogéneo es:

ws = vB. =7(Bo + 2G + By(Tejido)) (29)

Espacio K

Las senales obtenidas por las antenas son codificadas en el dominio de frecuencias espaciales, este
dominio se expresa por medio de dos variables, las cuales no se pueden visualizar directamente,
sino que hace falta aplicar la transformada inversa de Fourier para descomponer este espacio de
frecuencias en una imagen interpretable. Algo que resulta relevante es que la informacion codificada
en este espacio depende de la técnica de adquisicion utilizada.
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2.2.4. Secuencias de imagenes

Aunque se ha abordado la forma en que se puede obtener senales a partir de la resonancia mag-
nética, en la practica, la adquisicion de estas imégenes es tardada con respecto a los estdndares
clinicos, por lo que se ha recurrido al desarrollo de préacticas que permitan una adquisicion mas
rapida, es decir nuevas secuencias.

Secuencia gradiente eco

Como se ha hablado anteriormente, la senal maxima se consigue cuando se tiene un pulso de
alineacién a = 90°. Sin embargo, al enviar un pulso de noventa grados, el tiempo de repeticién
también aumenta para lograr que los protones vuelvan a su estado relajado antes de ser excitados
nuevamente, en consecuencia el proceso de la adquisicion de imagenes es mas lento. Es por esto
que se propuso reducir este angulo « para agilizar el proceso.

TR
(1 — e Ti ) seno
)

I(z,y) o p(x,y e T (2.10)

TR
T

— € 1 coscx

Para el caso de una imagen axial, la intensidad de los voxeles estd dada por la relacion de la
expresion . Esta expresion muestra que existen tres factores principales que afectan la inten-
sidad de la senal: La densidad de protones del tejido, el 4ngulo «; el tiempo esperado entre cada
pulso de radio frecuencia o tiempo de relajacion , y el tiempo de relajacion T1 en conjunto; y
finalmente la combinacion del tiempo de eco, asi como el tiempo de relajacion T2*. Al variar estos
parametros, es posible ponderar la imagen a adquirir, ya sea T1 o T'2* o destacar la concentracion
de protones en un tejido [10].

Secuencia spin eco

Las secuencias spin eco fueron creadas para suplir una de las principales desventajas de la secuencia
gradiente eco, y es que, permiten obtener imagenes ponderadas para distintos valores T2. Después
del primer pulso de radio frecuencia los protones iran desfasandose debido a la interaccién con sus
vecinos, en este tipo de secuencias se usa un segundo pulso de RF de 180° para invertir la precesion
de los protones y hacerlos entrar en fase nuevamente, a esto es lo que se le llama eco de spin. Esto
se ve reflejado en la posibilidad de obtener imagenes con contraste de tejidos con distintos tiempos
T2.

Secuencia EPI

A pesar de tratarse de buenas técnicas de adquisicion de imagenes en poco tiempo, las secuencias
anteriores no son lo suficientemente rapidas para ciertas aplicaciones como el estudio de la
perfusion de un tejido, angiografias por resonancia magnética, resonancia cardiaca y resonancia
magnética funcional. Para este tipo de aplicaciones se crearon las secuencias rapidas, la primera
de ellas fue la secuencia eco planar. Esta secuencia funciona con un tnico pulso de radio frecuencia
seguido de un tren de ecos, con los cuales es posible llenar del espacio K completo. A esto se le
llama secuencia single shot. Si el tren de ecos generado no es lo suficientemente largo, entonces en
cada pulso llenaran de forma alternante lineas del espacio K.

Algunas de las ventajas de estas secuencias es que son especialmente sensibles al contraste
T2*, ademas de que son capaces de cubrir grandes extensiones del cuerpo en un tiempo de
adquisicion muy corto. Sin embargo, sus desventajas también son relevantes, ya que son image-
nes de baja resolucién, ademas de ser sensibles al movimiento y a variaciones del campo magnético.

Otra de las capacidades de la resonancia magnética que podemos destacar es que ademas
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de obtener imagenes anatomicas o estructurales de distintas partes del cuerpo, es posible configu-
rar los escaneres para poder detectar otro tipo de fendomenos fisiologicos como el flujo de sangre,
activacion de zonas del cerebro, etc.

2.2.5. Imagenes funcionales por resonancia magnética

A pesar de representar solo el 2% del peso de una persona, el cerebro realiza alrededor del 20 % del
metabolismo del cuerpo, donde dicha energia es principalmente utilizada para el funcionamiento
de senalizacion eléctrica de este 6rgano. El cerebro, a diferencia de otros o6rganos, no cuenta con
depositos para almacenar energia; por lo que depende de la entrega de glucosa por parte del
torrente sanguineo y su metabolizacion por medio de la oxidacion para continuar con su actividad.

Es gracias a esta necesidad de energia para la actividad neuronal, que la concentracién de
sangre oxigenada en la regién activa disminuye, lo que a su vez aumenta la concentracion
desoxihemoglobina. La diferencia en las propiedades de susceptibilidad magnética de la desoxihe-
moglobina y oxihemoglobina, radican en la presencia o ausencia de enlaces con oxigeno. Si la
hemoglobina carece de oxigeno, el hierro presente en ella estard en estado ferroso, por lo que
tendra cuatro electrones desapareados. Estos electrones generaran un momento magnético que la
har& comportarse como un material paramagnético. Por otro lado, si ahora la hemoglobina esta
unida a un oxigeno, la hemoglobina compartirad uno de sus electrones con la molécula de oxigeno,
perdiendo el momento magnético neto que poseia [I4]. Dicho fenémeno provocara gradientes de
senal, dando como resultado el contraste entre regiones; a esto se le conoce como el efecto Blood
Oxygen Level Dependent por sus siglas en inglés). Estos cambios en la sefial a su vez
alteraran el tiempo de decaimiento T2*.

Esta técnica tiene dos aplicaciones principales:

= Resonancia funcional basada en tareas:
Esta técnica cuenta con tres variantes principales: Tareas en bloques, basado en un evento
y una combinaciéon de ambos. El primero consiste en la presentacién de varias tareas o
condiciones en un paradigma repetitivo, que puede tener o no episodios de descanso para
tener referencia del cerebro tiinicamente con actividad espontanea. Para el caso de la técnica
basada en eventos consiste en la presentaciéon de una sola tarea realizada bajo distintas
situaciones separadas por un intervalo de descanso.

» Resonancia funcional en estado de reposo (rs-fMRI):

El objetivo principal de esta modalidad es la cuantificacion de la conectividad funcional entre
distintas regiones del cerebro, esto por medio de la correlaciéon de patrones de activaciéon
simultaneas dentro de una misma ventana temporal, de esta manera se determinan areas con
una misma funcionalidad; y con base en el nivel de correlaciéon de estas regiones, se pueden
identificar redes de funcionales asociadas con ciertas regiones del cuerpo.

Las principales ventajas con respecto a la resonancia basada en tareas, es que se trata de una
técnica mas sensible para medir la conectividad del cerebro [15]; debido a que los cambios
espontaneos de la sefial BOLD tienen la particularidad de tener fluctuaciones en la amplitud
del orden de 0.01-0.1 Hz [I6]. Ademas de revelar informacion de la activacion de todo el
cerebro en lugar de regiones especificas. Por lo cual esta técnica tiene la posibilidad de ser
usada para monitorear el avance de enfermedades o desordenes mentales [I7].

Como se puede observar, las imagenes de[rs-IMRI]tiene el potencial de obtener informacion relevante
con respecto a la funcionalidad del cerebro y el desarrollo de anomalias, por lo que se presenta
como una herramienta para el seguimiento de enfermedades como el Alzheimer [I§].
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rs-fMri para el estudio de Alzheimer

Es gracias a la informacién que aportan las imagenes en estado de reposo que, al revisar en el
estado del arte, es posible encontrar una gran variedad de técnicas de anélisis para estudiar el
desarrollo de la enfermedad de Alzheimer, como la extraccion de mapas neuronales [I8], analisis
de patrones en las imégenes [19], etc. Esto es posible gracias a los cambios en la oxigenacion en
regiones afectadas, lo cual es consecuencia de la muerte celular y la degradacion de la actividad
neuronal.

En particular para el anélisis de patrones en las imagenes funcionales de estado de reposo, una de
las técnicas mas usadas es el uso de modelos de aprendizaje maquina, ya que, gracias a su gran
capacidad de deteccién de patrones, son capaces de obtener buenos resultados en su clasificacion.

2.3. Redes Neuronales

El cerebro humano posee una gran cantidad de habilidades que no pueden ser igualadas por
ninguna unidad de procesamiento artificial, como por ejemplo, la habilidad de reconocer objetos
especificos entre una gran cantidad de objetos relacionados incluso en condiciones no favorables
como en una habitacién con poca iluminacién. Sin embargo, la habilidad mas sorprendente de
nuestro cerebro es, sin duda, la capacidad de aprender nuevas habilidades; esto es posible gracias
a una compleja y extensa red interconectada de unidades de procesamiento individuales llamadas
neuronas, las cuales son capaces de comunicarse de manera casi inmediata con otras por medio
de pulsos eléctricos. Es por esto, que uno de los objetivos de la investigacién en el area de
matematicas es la creacién de algoritmos que permitan dotar de la habilidad de aprendizaje a
maquinas con mayor capacidad de procesamiento: las computadoras.

2.3.1. Aprendizaje de maquina

El desarrollo de las herramientas mas sofisticadas que conocemos en la actualidad, comenzo6 con
algoritmos mas sencillos mucho antes, incluso, de la creaciéon de las primeras computadoras. Esta
primera etapa del desarrollo de algoritmos de aprendizaje es llamada cominmente Aprendizaje de
méquina tradicional. El objetivo principal de este tipo de técnicas es mejorar el desempeno de un
algoritmo con el pasar del tiempo.

En el contexto del aprendizaje de maquina es comun encontrar distintas clasificaciones de los
algoritmos usados en esta area, sin embargo, la clasificacion comunmente usada es:

» Aprendizaje supervisado

= Aprendizaje no supervisado

= Aprendizaje semi supervisado
= Aprendizaje por refuerzo

Cada una de esta clasificaciones son usada principalmente para ciertas aplicaciones segun el ob-
jetivo. A continuacion se profundizard en dichas clasificaciones y se mencionarén algunos de los
algoritmos clasificados

Aprendizaje supervisado

Este tipo de algoritmos consisten en la aproximacion de una funcién, de manera en que luego del
entrenamiento del algoritmo, se obtendra una funcién que logre estimar de mejor manera la relacién
entre la informacion de entrada y la salida esperada. Esto es, dado un conjunto de caracteristicas
X tal que X = {x1, 9, -+ ,z,} con una salida o etiqueta Y correspondiente, se busca aproximar
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una funciéon F tal que F(X) =Y

Esto se realiza con el fin de que el algoritmo pueda aprender patrones y de esta forma sea capaz
de predecir la informacion Y., a partir de un conjunto de caracteristicas X,,¢q,

Por lo tanto se trata principalmente de modelos predictivos para clasificacién o prediccion donde
se requiere de datos etiquetados, es decir, que cada X de entrenamiento tenga su correspondiente
Y para que el modelo aprenda la relacion entre ellos. Algunos ejemplos son los modelos de vecinos
mas cercanos, Naive Bayes, adrboles de decisiéon, regresion lineal, maquinas de soporte vectorial
(SVM por sus siglas en inglés) y las redes neuronales.

Aprendizaje no supervisado

En el caso de este tipo de algoritmos no es necesario contar con conjuntos de caracteristicas eti-
quetadas, ya que no buscan establecer una relaciéon directa entre las x; y una Y particular, sino
que buscan detectar patrones en las caracteristicas de un conjunto de datos. Es comin el uso de
este tipo de algoritmos en casos donde no se sabe con seguridad qué tipo de informacion se busca
obtener de los datos.

Las principales aplicaciones de este tipo de algoritmos son el reconocimiento de patrones y mode-
los descriptivos, ya que pretenden establecer reglas de correspondencia para sintetizar y agrupar
conjuntos de datos. Unos de los ejemplos son los algoritmos de agrupaciéon K-medias y reglas de
asociacion.

Aprendizaje semisupervisado

Este tipo de aprendizaje puede considerarse una combinacién de los dos anteriores ya que a pesar
de poseer datos etiquetados, no descarta la informacion implicita que puede ser obtenida de los
datos.

Aprendizaje por reforzamiento

Estos algoritmos aprenden directamente de la informaciéon obtenida en tiempo real, con el fin de
tomar decisiones que maximicen la recompensa o minimicen la penalizacién del algoritmo. Esto
lo realiza de forma iterativa hasta probar cada uno de los escenarios posibles, todo esto gracias a
una senal de reforzamiento o retroalimentacién en un proceso de decision de Markov. Este método
forma parte de la rama de la Inteligencia Artificial.

Los principales aplicaciones de estos algoritmos pueden ser la automatizacion de la operacion de
herramientas. Entre los algoritmos méas usados estdn: aprendizaje-Q, diferencias temporales y
redes profundas adversarias.

Ademés de la clasificacion mencionada anteriormente, es posible clasificar estos algortimos
por similaridad en cuanto sus procesos y aplicaciones. Con base a esta clasificacion seria posible
determinar cudl seria el algoritmo que mejor pueda funcionar para nuestro trabajo.

» Algoritmos de regresiéon
En este tipo modelan la relacién entre las caracteristicas de la informacién que obtienen y
recibe retroalimentacion iterativa al cuantificar el error de las predicciones que realiza.

» Aprendizaje basado en caracteristicas
Estos algoritmos escogen las caracteristicas que pueden resultar més representativas de la
informacion obtenida. Al obtener nueva data, la comparan con ayuda de una métrica de
similaridad para poder determinar el conjunto al que mejor se adapte ese nuevo dato y
realizar una prediccion.

s Algoritmos de arboles de decision
En estos algoritmos plantean modelos de decisiones con base en las caracteristicas de los datos
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y sus posibles resultados, esto con el fin de formar subconjuntos homogéneos al explorar todas
las posibilidades posibles.

= Algoritmos Bayesianos
Los algoritmos Bayesianos son los que ocupan explicitamente el teorema de Bayes para rea-
lizar clasificacién y regresion.

= Algoritmos de clustering
Estos métodos ocupan las caracteristicas de los datos para asi organizar la data en grupos
de mayor similaridad.

= Algoritmos de aprendizaje por reglas de asociacion
Se usan para extraer relaciones entre las variables de la data para establecer reglas. Ayuda
principalmente a encontrar relaciones implicitas en la informacion.

= Algoritmos de redes neuronales artificiales
Comunmente son usados para el reconocimiento de patrones para clasificaciéon y regresion,
ademas de tener una gran versatilidad para ser usados en distintos problemas.

» Algoritmos de aprendizaje profundo
Estos podrian considerarse como una versiéon mejorada de los algoritmos de redes neuronales
artificiales, ya que se usan para el anélisis de data analdgica como imagenes, entre otras.

s Algoritmos de reduccion de dimension
Estos algoritmos buscan simplificar o sintetizar de la informaciéon en la data de entrada,
normalmente es usado como un pre procesamiento de la informacién para usarse en algin
otro algoritmo.

= Ensambles de algoritmos
La principal caracteristica de este tipo de algoritmos el es uso de varios modelos débiles, como
son llamados en este contexto, entrenados independientemente. Esto es con el fin de que al
combinar sus predicciones puedan obtener mejores resultados de los que podria obtener cada
uno por separado.

Dada esta breve revision de los algoritmos de aprendizaje, es posible vislumbrar el tipo de
herramienta que seria més tutil para los fines de esta investigacion.

Dentro de las herramientas del aprendizaje profundo, se encuentra uno de los algoritmos
mas usados y con mejores resultados en el campo de andlisis de imagenes: Las redes neuronales
convolucionales . Las RNCs presentan una amplia variedad de ventajas sobre otro tipo de
algoritmos en aplicaciones de vision de computadora, como:

El ntimero de parametros; los algoritmos de redes neuronales artificiales, a pesar de su
gran versatilidad y poder de analisis tienen ciertas desventajas. El nimero de parametros entre-
nables en estos modelos provoca que consuman una gran cantidad de recursos computacionales
durante su entrenamiento, sin embargo, en el caso de las RNCs disminuyen el ntmero de
parametros a modificar sin perder calidad en los resultados; esto es posible gracias a los elementos
de convolucion, en los cuales se profundizaran en futuras secciones [20].

Ayudan a conservar relaciones espaciales en la imagen; las imagenes no son mas
que un conjunto de tensores que contienen distintas intensidades en cada una de sus entradas y
a cada una de estas entradas se les llama caracteristica, por lo que se trata de elementos de alta
dimensionalidad. Las RNCs permiten analizar cada una de las matrices en el tensor y conservar
las relaciones espaciales de la informacion extraida con respecto a la imagen original, por lo que
son herramientas muy utiles para tareas como la identificacion de objetos y segmentacion.
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Es por esto que estos modelos resultan especialmente tutiles para aplicaciones de vision de
computadora, en particular para el analisis de imégenes médicas.

Antes de profundizar en las maravillas y aplicaciones de las redes neuronales convoluciona-
les, es necesario estudiar més a fondo los cimientos matematicos sobre los cuales descansan este
tipo de algoritmos, con el fin de ser capaces de entender los procesos detras de su aprendizaje.

Tarea de clasificacion

En el contexto del aprendizaje de méquina, la clasificacion se refiere a la tarea en la que un modelo
dado intenta predecir la clase a la cual pertenece una muestra dada con base en las caracteristicas
de la misma. Como se tratd anteriormente en la seccion de estilos de aprendizaje, en el area de
aprendizaje supervisado, las muestras o elementos de las bases de datos X, se consideran como
un conjunto de valores tales que X = (1, ...,z,). Este conjunto de elementos de nuestra base de
datos puede ser representado en el espacio de caracteristicas donde se asocia una dimensién a cada
una de las n caracteristicas. Segin la distribucion de los conjuntos de puntos en este espacio, la
base de datos puede ser linealmente separable, no linealmente separable o no separable. El primer
caso corresponde a los conjuntos de datos para los cuales existe un hiperplano que sea capaz de
separar correctamente las clases en el espacio. El caso de los no linealmente separables, es el tipo
de base de datos en los cuales un hiperplano es no es suficiente para separar las clases, por lo que
se utiliza una sabana en el hiperespacio para delimitar las clases. Finalmente, las bases de datos no
separables son las bases de datos cuyas clases comparten espacios cercanos al grado de no poder
ser discriminados ni usando sabanas en el hiperespacio. A la inteserseccion de las superficies en el
hiperespacio que son usadas para separar las clases con el espacio de caracteristicas se les llama
frontera de decision En la figura E| se pueden observar ejemplos de estos casos.
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Figura 2.4: Tipos de bases de datos segtn sus distribuciénes en el espacio de carac-
teristicas. Clases linealmente separables: Corresponden a una distribucién en la cual es posible
separar las clases por medio de hiperplanos (Primer caso). Clases no separables linealmente: Estas
son distribuciones las cuales no es posible separar las clases por medio de hiper planos sino por
medio de superficies méas complejas (Tercer caso) o por ningun tipo de superficie en el hiperespacio
(Segundo caso).

2.3.2. Redes Neuronales Convolucionales

La forma en c6mo percibimos el mundo que nos rodea siempre ha sido una de las méas interrogantes
en la historia de la humanidad, a lo largo de los siglos se han intentado dar respuestas desde
distintas disciplinas. Junto con el desarrollo de la ciencia y la experimentacién se comenzé a

4Distribuciones de datos en el espacio de caracteristicas. Recuperado de
https://miro.medium.com/v2/resize:fit:1868 /1*-wmejy Y1552E3Ueo0sfo8Q.png (18 de marzo de 2024).
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indagar sobre la naturaleza del cerebro y su funcionamiento. En el siglo XIX ya habia ciertos
avances respecto a su estudio, sin embargo, la forma en que las células nerviosas se interconectaban
aun era un misterio. Fue hasta que Camillo Golgi demostr6é la forma en que esto sucedia por
medio de su técnica usando plata refinada. Mas adelante en 1887 Santiago Ramoén y Cajal, usando
esa misma técnica, pudo realizar observaciones importantes que lo llevaron a proponer que las
neuronas, células individuales con su propia pared celular y polaridad, se interconectan para
propagar impulsos eléctricos; lo que les permitié ganar el premio nobel de medicina en 1906.

Desde entonces ha crecido el deseo de la humanidad por dotar a las computadoras de las
habilidades de procesamiento y reconocimiento de patrones, con la diferencia que estas, al tener
una mayor capacidad de computo que el cerebro humano, serian capaces de realizar tareas ain
maés complejas. Es por esto que se ha buscado la forma de mimetizar la forma en que estas células
procesan la informacion. No fue hasta 1948 que Wallter Pitts y Warren McCulloch publicaron
su articulo A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity con base en las ideas
propuestas por Alan Turing sobre como describir la funcionalidad del cerebro [21].

Finalmente en 1958 Frank Rosenblatt, basado en el trabajo mencionado anteriormente, propuso
su modelo matemético del perceptron, en el cual ahondaremos a continuacion.

El perceptréon

Basado en la modelacién matemética de una neurona biolégica, el preceptréon presenta la oportu-
nidad de imitar la forma en que la informacion llega a la célula y como,esta a su vez, se activa para
enviar un estimulo o senal hacia otra para continuar con la propagacion de la informacion. En 1958
Frank Rosenblatt, en su articulo The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in the brain, comienza estableciendo las bases de su modelo matemético al explicar
la forma en que los seres vivos percibimos la luz. De acuerdo con Rosenblatt, el funcionamiento
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Figura 2.5: Organizacién de un perceptréon. Organizaciéon de las distintas zonas que procesan
la informacién que ingresa a una neurona de la corteza visual.

de un foto perceptrén o de una célula perteneciente a la corteza visual del cerebro (Figura [2.5)) E|
consiste en distintos momentos del procesamiento de la informacion:

= Comienza con la llegada de la informacion a las regiones sensoriales, también llamadas puntos
S. Estos puntos se caracterizan por tener respuestas "todo o nada", es decir, sus potenciales de
accién se presentan iinicamente en un valor discreto o no se presenta. Este tipo de activaciones

5(1958). Organizaciéon de un perceptrén. En F.Rosenblatt, The perceptron: A probabilistic model for information
storage and organization in the brain. Psychological Review Vol. 65, No. 6 pp. 386-408
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son muy comunes en los estudios de neurologia donde se asume que existe un umbral minimo
sobre el cual la senal de la neurona seréd transmitida.

= Las senales transmitidas son recibidas por las células de asociacién dentro del area de pro-
yeccion, esta drea en ocasiones es omitida en algunos modelos. Al conjunto de puntos S que
transmiten informacién a una célula de asociacién en particular, se les llaman puntos de
origen, estos pueden realizar el papel de excitar o inhibir las células de asociacion. Aqui se
realiza una breve sintesis de las senales, donde si la suma algebréica de éstas iguala o supera
un umbral, la célula transmitird una senal a la siguiente capa. Cabe destacar que la infor-
macion de los puntos sensoriales es sintetizada en n menor ntimero de puntos en el area de
proyeccion.

= Luego de transmitir las senales, la informaciéon pasa al area de asociacién por medio de
conexiones aleatorias, de manera en que el ntimero de conexiones es el mismo al de células
activas en la capa de proyeccion.

= Finalmente, las respuestas Ri, Ro, ---, R, actian como células con un conjunto de puntos
sensoriales aleatorio asociado.

Es posible notar en la imagen que existe un flujo establecido de la informacion, la cual se
propaga hacia adelante, mientras que hay retroalimentacién entre las areas de asociacion y la de
respuesta. Esta retroalimentacion puede ser de tipo excitatoria o inhibitoria. De esta manera es
que el area de asociacion puede irse ajustado, de forma en que las respuestas de salida pueden ser
més apropiadas [22].

De esta manera es que se puede simplificar el procesamiento de la informacién por parte de una
neurona y, con base en esto, Roseblatt propuso el modelo matemético de una neurona. Este modelo
contempla una neurona con multiples entradas de informacién, las cuales no comparten el mismo
nivel de relevancia, por lo que cada una de estas entradas debe de ir acompanada por un factor
de ponderacién. Luego de esto, la suma de estos términos pasa por una funcién que comprueba si
dicho valor supera o no un umbral dado para asi transmitir su informacién. Esta tltima parte es
la que identificamos anteriormente como la unidad de respuesta que da origen a la senal de salida
para asi recibir retroalimentacion.

Todo este proceso puede ser sintetizado en la figura ﬁ donde el papel de comprobaciéon del
valor de la suma ponderada es llevado a cabo por medio de la funcién de activacion, en la cual
ahondaremos maéas adelante. Mateméaticamente lo expresado anteriormente puede escribirse de la
siguiente forma:

i=1

Donde los x; son cada una de las entradas de la neurona, asi como los w; son los pesos de cada una
de ellas y finalmente el término b es el correspondiente al sesgo o bias el cual agrega un grado de
libertad extra a nuestro modelo para asi hacerlo mas versatil y adaptable al problema en cuestion.
Si nuestra neurona esta realizando una tarea de regresion, este sera el resultado de la prediccion
hecha con base a los valores de entrada de cada una de las caracteristicas de nuestra muestra.

En otro caso, si se esta realizando una tarea de clasificacion, es necesario un paso extra ya que una
vez que ha obtenido la suma algebréica de las entradas y los pesos es posible verificar si la neurona
sera activada dado su valor resultante, esto con ayuda de la funcién de activacién que mejor resulte
para la tarea.

y=g(P) (2.12)

6Perceptron. Recuperado de https://www.wikiwand.com/es/Perceptr %C3 %B3n (18 de marzo de 2024). 18
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Figura 2.6: Modelo matematico de perceptréon. Este diagrama muestra la forma en que se
procesa la informacion de entrada en una neurona y su activacion, en este caso se tiene una entrada
de 4 caracteristicas.

Donde y es la salida del modelo y la funcion ¢(P) es la funcion de activacion mencionada
anteriormente.

Este simple modelo es capaz de resolver problemas de clasificacion linealmente separables,
lo que significa que es capaz de distinguir la clase a la que pertenecen distintas muestras de una
base de datos siempre y cuando estas puedan ser separadas por una frontera lineal en el espacio
de caracteristicas. Sin embargo, la gran mayoria de problemas de clasificaciéon buscan discriminar
entre clases cercanas entre ellas en dicho espacio, por lo que esta propuesta no es suficiente
para poder abordar estos casos. Debido a esto es que se desarrollé otra metodologia con mejores
capacidades para tratar estos casos: El perceptrén multicapa.

2.3.3. Perceptréon multicapa
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Figura 2.7: Perceptron multicapa. Este diagrama muestra los principales elementos de un per-
ceptron multicapa. Cada uno de los nodos verdes y rojos representa una neurona como el percep-

tron, las lineas muestran el flujo de la informacién y representan los pesos usados para ponderar
las sumas algebraicas en las neuronas de la siguiente capa.

Para poder resolver problemas mas complejos se ha propuesto de modelos més sofisticados como
lo son las redes neuronales de avance o Feed Foward Neural Networks, las cuales son llamadas
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de esta manera debido a que el flujo de la informacion a través de ella sigue un so6lo sentido
directamente desde las entradas hacia las salidas sin ningiin tipo de loop. Estos modelos consisten
en el flujo de la informacion a través de un conjunto de neuronas como las descritas en la seccion
anterior ordenadas en capas como se puede observar en la figura ﬂ En cada una de estas capas
intermedias, también llamadas capas ocultas, las neuronas reciben las salidas de cada una de las
neuronas de la capa anterior y transmiten sus propias salidas a cada una de las neuronas de la capa
siguiente, por lo cual también son conocidas como capas completamente conectadas. El anadir un
mayor numero de capas a nuestro modelo puede hacerlo mas versatil para poder generar fronteras
de decision mas complejas, de manera en que se puedan obtener los mejores resultados posibles.
Sin embargo, un mayor ntimero de capas no es, por si sola, la causa de una mejor prediccién en
modelos mas complejos; esto es gracias al papel de las funciones no lineales de activacién usadas
en cada capa.

Existe una gran variedad de funciones de activacion entre las cuales destacan las siguientes por ser
las mas usadas:

= Funcién Sigmoide
Al igual que todas las funciones de activacion mencionadas en esta seccién, se trata de una
funcion continua cuyo rango es el intervalo (0,1), esta propiedad es util particularmente para
ser usada en la capa de salida en los modelos de perceptréon multicapa, ya que la probabilidad
de algin suceso se encuentra en este mismo intervalo. Esta funcién es comtinmente utilizada
para clasificacion binaria .

Ve ==

(2.13)
= Funciéon Tangente Hiperbdlica
Esta funcién tiene un comportamiento similar a la funcién sigmoide, sin embargo, tiene un
rengo de (-1, 1), por lo que al incluir al cero en este intervalo, puede ayudar a que el modelo
pueda obtener resultados con un menor margen de error mas rapido durante el entrenamiento

de nuestro modelo.
e~ % — e %
Y() = = (2.14)
= Unidad lineal rectificada

La funcién de unidad lineal rectificada o ReLU en inglés, posee un comportamiento nota-
blemente distinto, ya que como se muestra en la ecuacién , no cuenta con puntos de
saturacion, lo que le dota de un comportamiento favorable durante el entrenamiento del al-
goritmo, sin embargo, cabe destacar que su uso se restringe a las capas ocultas o internas
de un modelo multicapa. Esto es debido a que su rango esta limitado a valores mayores o
iguales a cero, ademas su salida no es simétrica al asignar a un solo valor una gran cantidad
de valores de su dominio.

Y (2) = max(0, 2) (2.15)

s Funciéon Softmax
Esta funcion es usada principalmente para ejercicios de clasificaciéon multiclase, aunque tam-
bién puede ser usada para clasificaciéon binaria. Esto es posible gracias a su capacidad de
normalizacién de las activaciones de las neuronas pertenecientes a la capa anterior, obtenien-
do como salida un vector de probabilidad de clasificacion para cada clase a discriminar, por
lo que las entradas de dicho vector siempre sumaréan 1, ayudando asi con su interpretabilidad.

e

Z?:l e

A grandes rasgos se ha abordado sobre lo que son los modelos de perceptron multicapa, sin embargo,
no ha ahondado sobre la forma en que dichos modelos procesan la retroalimentacion del ambiente.

S(z) = (2.16)

"Perceptron Multicapa. Recuperado de https://aprendeia.com/que-es-el-perceptron-simple-y-multicapa/ (18 de
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Figura 2.8: Funciones de activacién. Se puede observar el comportamiento de las funciones de
activacion méas comunes dentro de un intervalo dado. Notese la diferencia en la pendiente de las
funciones sigmoide y tangente hiperbdlica cerca del origen, siendo menor la de la sigmoide, por lo
cual esta alcanzara primero la saturacion, es decir, los cambios en el valor de la funcién seran cada
vez menores conforme el valor de entrada se aleje del origen. Finalmente la funcion ReLu no se

satura.
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Funciones de costo

Como se ha mencionado, para lograr que el modelo escogido aprenda a predecir las clasificacio-
nes dado un conjunto de muestras de entrenamiento, son necesarios los siguientes requisitos: El
conjunto de entrenamiento debe contar con las etiquetas de cada una de las muestras, es decir, se
debe saber con anterioridad la clase a cual pertenece cada una. Ademas es necesario contar con
retroalimentacion para saber si la prediccion de clasificacion realizada por el modelo fue correcta
o incorrecta. Para poder cuantificar el grado de error o diferencia entre la prediccion hecha (Y;) y
la etiqueta (YZ) de nuestra i-ésima muestra, dada cierta configuracion de pesos del modelo. Para
esto es necesario agregar a nuestro modelo un ingrediente més: La funcién de costo. Las funciones
de costo mas usadas son:

= Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (MSE por sus siglas en inglés) se encarga de calcular la distancia
promedio entre cada una de las predicciones de etiquetas de cada muestra y su valor real. Esta
funcion suele expresarse sin el término de un medio que se muestra en la ecuacién , sin
embargo, se puede agregar para asi simplificar la expresion a la hora de calcular su derivada
y reducir la carga computacional. Una de las desventajas de esta métrica es que al utilizar
el cuadrado del error del modelo es posible que para valores menores a 1 y muy grandes, se
tenga una estimacion errénea por parte de esta funcion.

C= 5 SV (217)

= Error absoluto medio
Esta funcion de activacion tiene un comportamiento similar a la funcion anterior, ya que cal-
cula la diferencia absoluta promedio, sin embargo, esta funcién penaliza con menor severidad
los valores grandes de error, evitando una estimacion erréonea del error del modelo.

1 & .
:f§ Y, - Y; 2.1
C ’%:1' | (2.18)

= Cross entropy

Para el caso de la funcion de costo de entropia cruzada existen dos versiones, se trata de
la funcién de costo binaria (Ecuacion y la categorica (Ecuacion , las cuales co-
rresponden a problemas de clasificacion binaria y multiclase respectivamente. Algo que cabe
destacar de esta funcién, es el hecho de que es capaz de calcular la entropia total entre dis-
tribuciones de probabilidad, estos conceptos provienen de la teoria de informacion, en la cual
la entropia mide la incertidumbre de una fuente de informacién. En el contexto de las redes
neuronales artificiales, esta funcion se encarga de cuantificar la diferencia entre distribuciones
de probabilidad dado un conjunto de eventos.

n

€ =~ -3 [Witog (v0) + (1 - ¥2) tog(1 — Y1) (2.19)
o=-1 S Vilog(v)) (2.20)
i=1

Estas son sélo algunas de las opciones de funciones existentes que se pueden usar para cuan-
tificar el error en las predicciones del modelo escogido, sin embargo, es posible definir nuevas
funciones segtun las necesidades de nuestro modelo y el problema en el que se esté trabajando.
Estas propuestas deben cumplir con las siguientes condiciones:

marzo de 2024).
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= Ser diferenciable: Esta condicién es una de las més importantes y en la siguiente seccién
se hablara mas al respecto.

= Ser una funcién convexa: Esto es, la funciéon debe contar con un minimo global, aunque,
si bien no todas las funciones de costo populares son convexas, todas ellas tienen al menos
minimos locales

Una vez que hemos hablado sobre las herramientas que se tienen para cuantificar el desempeno
del modelo, se puede proceder con el componente mas importante en el proceso de aprendizaje de
una red neuronal, incluso para modelos mas complejos. En la siguiente secciéon se abordaran los
dos momentos principales en el flujo de la informacion dentro de una red neuronal: La propagaciéon
hacia adelante y propagacion hacia atras.

Algoritmo de propagacion hacia adelante

rowyfog

Figura 2.9: Perceptron multicapa de ejemplo. Este diagrama muestra el modelo utilizado
como ejemplo en esta secciéon. Tiene una capa de entrada para 169 caracteristicas méas un sesgo,
en la capa oculta se encuentran 5 neuronas y dos en la capa de salida. La funcién de costo usada
es Entropia cruzada para clasificacion multiclase, Softmax y Relu como funciones de activaciéon en
capa de salida y ocultas respectivamente.

Para simplificar la explicacion de estos dos momentos se propone el siguiente ejemplo. Dada la
red neuronal que se muestra en la ﬁgura la cual es una red neuronal de 3 capas incluyendo
a la capa de entrada y salida. A esta red ingresan dos datos de entrada, los cuales se llamara
r1,Ts, -+ ,T1g69, recordando la ecuacién , el término b representa el sesgo que se agrega a
nuestro modelo, sin embargo, para agilizar la programacién, es posible agregar un término llamado
xg, el cual serd multiplicado por un peso extra wg de manera en que esta combinacién cumplird
el papel del sesgo b, este término sera agregado en cada uno de las capas. Por lo que las entradas
pueden ser escritas como el vector:
xg

1
X = . (2.21)

Z169

Cada una de las conexiones entre los nodos de la figura representa los pesos asociados a cada
activaciéon de la capa anterior, estos pesos pueden escribirse de forma maés simple como una matriz
de pesos de dimensiones Neuronas de capa anterior x Neuronas de capa siguiente, esto se puede
apreciar de mejor manera en la ecuacion 2.22] la cual muestra la primer matriz de pesos entre la
primera y la segunda capa. En ella se puede observar el conjunto de wy; con j € {1,2,...,5}, los
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cuales corresponde al valor de los sesgos mencionados anteriormente.

Wo,1 wo,2 .- wo,5
w11 . A W15
W170><5 = (222)
w16g’1 oo oo w169,5

De manera en que al operar W7 X se obtienen las sumas ponderadas de cada una de las entradas

. 1
para cada neurona de la segunda capa, a estas sumas se denotaran como zj( ), donde [ es la capa

de la red a la que se propagara la informaciéon y j representa el ntimero de la neurona de la capa
a la que se propagaré la informacion. El conjunto de zj(l) de la capa [ se pueden representar como
un vector Z | por lo que, para el caso del ejemplo se tiene lo siguiente:

WiroxsX = . =2z® (2.23)

i=0 W5iTi

Recordando que es altamente comin el uso de funciones de activacion f en la salida de cada
neurona, estas funciones pueden ser algunas de las que ya se han mencionado en la seccién anterior,
de manera que la activacion de la neurona sea una expresion no lineal. Por esto utilizara la funcion
ReLu de la ecuacion (2.15))
0 _ O]
a;” = ReLu(z;") (2.24)

Por lo cual, a seria la activacion de la neurona j en la capa [ y de igual manera, el vector de
activaciones de la capa [ sera A, Para evitar perder generalidad en nuestra notacion, se define lo
siguiente:

AN =x

Por lo cual, a manera de resumen, es posible expresar la propagaciéon de la informaciéon hacia
adelante para la capa 2, como:

7@ — T 4M)
A®?) — f(Z(Q))

Y finalmente para la capa 3, se puede expresar como a continuacion:

73) — T2 42
AB) — f(Z(3))

A simple vista es facil detectar el patron del algoritmo de propagacion hacia adelante, por lo que
es posible escribir como regla para las activaciones de una red de [ capas la ecuacion (2.25)

Z0+1) — T 40

A(l+1) _ f(Z(l+1)) (225)
En el caso ejemplo, la capa de salida es la tercera, por lo que el vector A(®) es la prediccion realizada
por nuestro modelo, de manera que en este caso particular A®) =Y el vector de predicciones, las
cuales seran comparadas con las etiquetas de nuestras muestras de entrenamiento para asi calcular
el error de la red por medio de la funcién de costo.

De esta manera es posible sintetizar el flujo hacia adelante de la informacién, a continuaciéon se
profundizara en la segunda fase para el aprendizaje de redes neuronales artificiales.
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Algoritmo de propagacién hacia atras

El algoritmo de propagacion hacia atras o back propagation fue propuesto por primera vez en la
década de los 60 y finalmente cobré relevancia luego del articulo Learning representations by back-
propagating errors por Rumelhart et al. Este algoritmo propuesto es de gran ayuda para entrenar
modelos complejos con un gran ntimero de parametros, sin embargo, algunas de sus desventajas es
que puede ser lento en comparacion a otras alternativas, ademas de que puede converger a minimos
locales no 6ptimos. A pesar de las desventajas que pueda implicar su uso, frente a otras alternativas
como el método de diferencias finitas, Algoritmo de Levenberg-Marquardt, etc. BP| representa una
buena opcién debido a tener mayor precisién, requerir menor recurso computacional y ser mas
rapido.

Para comenzar con es este algoritmo, es necesario definir una funciéon de costo. Una vez que la
funcién escogida haya cuantificado el grado de error del modelo, es necesario comunicar de alguna
manera a las capas anteriores que los valores de los pardametros o pesos utilizados para intentar
predecir la clase de las muestras de entrenamiento no fueron los mejores. Este método tiene por
objetivo el ajustar nuestro modelo de manera en que cada uno de sus pardmetros adquieran los
valores necesarios para que el error obtenido sea minimo. Es posible intuir con base en los cursos
elementales de célculo, esto se reduce a un simple problema de minimizaciéon de la funcion de
costo, sin embargo, en la préctica, esto resulta altamente no trivial.

Para este tipo de modelos la funcién de costo, independientemente de la que haya sido escogida,
se trata de una superficie que se encuentra en un espacio donde cada una de las dimensiones esta
asociada a un parametro de la red, por lo que, para encontrar el punto en el espacio en el cual la
funcion en cuestién toma su valor minimo habria que derivarla con respecto a cada uno de estos
parametros,no obstante, los modelos de este tipo pueden llegar a tener varios miles de parametros.
Ademés debido a la complejidad de estas superficies, en la mayoria de los casos resulta imposible
encontrar un minimo global y se debe aspirar a encontrar el menor minimo local de una region.
De esta manera, por medio del gradiente de la funcién de costo, se puede guiar al modelo para
llevarlo hasta el minimo local mas cercano, a esto se le conoce como algoritmo de optimizacion
de gradiente descendente. Ahora que se tiene una idea de como se logrard que el modelo pueda
mejorar sus predicciones, es momento de abordar el método para lograrlo.

Para simplificar la explicacion del algoritmo de BP se continuarad con el ejemplo anterior
de la red neuronal de la imagen . Para el proceso de la propagacion del error se utilizarad un
caso mas concreto, las especificaciones de la red seran las siguientes: En ella se utilizara la funcion
de costo de entropia cruzada multiclase (Ecuacic‘)n, ademas la capa de salida de la red tendra
la funcion de activacion Softmax (Ecuacion [2.16)).

Una vez establecidas estas especificaciones es posible realizar la propagacion del error.

Para realizar el algoritmo de back propagation se inicia calculando la derivada de la funcién de
activacion. Por la regla de la cadena se obtiene el gradiente de la funcién con respecto a cada uno
de los parametros de la red, por lo que para obtener la derivada con respecto a la segunda matriz
de pesos como:

oJ 0J 0Zs

OW® — 9Zs oW @ (2.26)

Por lo que a continuacion se presenta el desarrollo para obtener dicha derivada, se inicia con la
derivada la funcién de activaciéon en la capa de salida para utilizarla més adelante.

Derivada funcién Softmax

La funcién softmax, para una sola muestra, puede ser expresada como:

e~

Yi= o
' ZkN=1 ek
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Debido a que la funcion softmax es una funcion vectorial, la derivada completa se puede expresar
como su Jacobiano:

oY, oY,
0. 5}
oY oYy oY

ol (2.27)

Por lo que la derivada (2.27) puede reescribirse de la siguiente maneras:

ay  oy;
e 2.28
Para i = (1,2, -+, Numero neuronas de salida) y para j = (1,2,---, Niamero neuronas de capa

anterior). Es posible observar que se tienen dos posibles casos al calcular esta derivada dependiendo
de los valores de iy j:

= Caso 1: i #j
Se puede sacar el término j-ésimo de la suma del denominador de la funciéon Softmax

ay, d

8Zj - 8zj

< 1 (2.29)

e + Zi\;ﬁ ;€
Siguiendo la regla de la derivada numerador y denominador, se tiene:

0,
aZj
9 N
g () =
k#j
Por lo que siguiendo la regla de la derivada de un cociente:
Y; ZiZj
= ei, - (2.30)
% (€% + 3 )z, €%*)

Volviendo a integrar el j-ésimo término a la suma y separdndolo como el producto de dos

cocientes, se tiene:
aY; e ei

0z - chvzl ek ng ek

Desde esta expresion es posible observar que se trata de la salida de la funcién activacién en
cada neurona:

ay;
6zj n

—YY; (2.31)

» Caso 1: 1=
Es posible sacar el término i-ésimo de la suma del denominador de la funcién Softmax

oy, 0

< ] (2.32)

: N
€%+ D kpi €

Procediendo de manera similar, se pueden calcular las derivadas del cociente:

eZi — ezi

0z
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e + ) = e*
821 Z

k#i
Ahora usando la regla de la derivada de un cociente
Zg N Zk 23 Zi z
Y, (5 + XN en)e — emi(en)
o 2 N .
9z (% + > jps €%)?

Reduciendo términos semejantes y nuevamente reincorporando término i-ésimo a la suma y
descomponiendo como el producto de dos cocientes.

(2.33)

N
aY'Z B ezi Zk;éz eZk
Oz Yopl, e Yl e
Es 1util recordar que todas las probabilidades de salida de la funcion softmax suman 1, por

lo que si a la suma en el numerador del segundo cociente le falta el término correspondiente
a la probabilidad de salida de la i-ésima neurona, entonces se puede reescribir como (1 —Y;)

(2.34)

9Y;
3zi

~(1-Y) (2.35)

Una vez que hemos calculado la derivada de la funcién de activacion de la capa de salida, ahora se
debe calcular la derivada de la funcién de costo.

Derivada de la funcion de costo

Partiendo de la funcion de costo.

LM N .
*fEZZ: logY(l

Donde m es el nimero de muestras que evaluara la funciéon de costo y N es el niimero de neuronas
en la capa de salida de la red y ademas:

Y® = f(z®)

Ademss f es la funcion de activacion de la tercera capa, es decir la funcion Softmax.
Para simplificar el proceso de la derivacion de esta funciéon se puede escribir su derivada como:

oJ 1Y 5 . (%) () Al (4) (4)
5= Z 9o Y, "log(Y,") + Z Y; " log(Y;") (2.36)
i=1 £k

M | o (9) N (3

1 Y, : Y. .
8;]=—*Z e iyk(l)_i_z:%iyj(l)
0z, m ykZ 0z s yjl 0zy,

i=1

Dados los resultados de la derivada de la funcién Softmax de las ecuaciones (2.31) y (2.35)), susti-
tuyendo en la expresion anterior, se obtiene:

M o (i) N (i)
oJ 1 Y., oo () Y; (8),-(4)
7:72 e A )—E (=Y;7Y.)
Oz, m P Yk(Z) k k = yj(”

36



Marco tedrico
2.3 Redes Neuronales

Reduciendo términos semejantes, factorizando los Yk(i) de la suma y el otro término:

- Y B FUER ARN B AUES S
3Zk Z J;

Por lo que los términos en el paréntesis pueden sumarse para tener una suma completa de cada
una de las entradas del vector de etiquetas para cada la muestra en turno. Cabe destacar que la
suma de dichas entradas es 1 ya que la muestra pertenece a una sola clase.

8zk *Z< )

Finalmente, esta expresion corresponde a una sola neurona, por lo que cubrir el vector de salida
de todas las neuronas, la expresién quedaria:

07 1K e
T = EZ(y(),y()) (2.37)

i=1

Y finalmente calculando el tercer factor de la derivada, recordando Z(®) = W(Q)TAz‘Q)7 donde el
asterisco en el superindice denota que el vector de activaciones tiene concatenado el 1 del sesgo de
la segunda capa de la red, por lo que la derivada es:

0Z® 4@
oW (2 v
Ya que es la derivada de un conjunto de polinomios. Por lo que al sustituir las ecuaciones (2.37))

y (2.38) en la expresion (2.26]), después de reducir términos semejantes se obtiene que la derivada
de la funcién de costo con respecto a la segunda matriz de pesos es:

(2.38)

9J L™ () _ 50 4+@
3W(2)_m;(y ~V0) 4]

Donde A*() es el vector de activaciones de la capa 2 y el subindice indica que se trata de la i-ésima
muestra. Finalmente, se define la diferencia (Y — Y (®)) = §®) como el error en la capa 3 para la
i-ésima muestra, por lo tanto, la derivada es:

m

o= 15

=1

Es decir, la derivada de la capa 3 depende directamente del error de salida de la red. Cabe destacar
que 8®) es un vector que contiene los errores de cada una de las neuronas de salida.
Este solo fue el desarrollo para calcular el valor de la derivada de la funcién de costo con respecto a
la segunda matriz de pesos, por lo que atn hace falta calcular la derivada con respecto a la primera
matriz de pesos. Es posible observar que se puede obtener de manera similar una expresiéon como
la ecuacion ([2.26f).
oJ  0J 9Z®
oW 9Z5 oW @)

Donde Z(®) = W®TA*) y a su vez A*?) = f(WDT A*(1)) donde f es la funcion de activacion
de la capa 2, la cual se ha definido como la funcién ReLu, la cual se define por partes como:

(2.40)

P 0 st <0
a—ReLu( x) = (2.41)
x 1 st <0

37



Marco tedrico
2.3 Redes Neuronales

Ademaés es posible observar que los primeros dos factores de la derivada son los mismos que para
la derivada anterior, por lo que s6lo habra que calcular el segundo:

YASY 0
_wT (1)T 4*(1)
ow ) o ReLu(WWMT A7)
Suponiendo que el argumento de la funciéon ReL.u es mayor a cero, por lo que el resultado de esta

derivada es:
873

—_ @7 4*1)
WD WiE AL (2.42)
Por lo que al sustituir las derivadas correspondientes en la ecuacion (2.40) se obtiene la expresion:
M
0J 1 N
—— (@) _ vy T ’f‘(l))
WD m Z,,_l (O - yOwers; (243)

Sin embargo, se puede observar que la diferencia se trata del error de la capa 3, ahora se definira
el error de la capa dos como 62 = 6 WT por lo que finalmente

) i .
= s (74)

Si la red contara con mas capas seria méas notorio que las derivadas de la funcién de costo tiene la
misma tendencia a lo largo de las capas, por lo que es posible definir como regla para el error en
la propagacion hacia atras lo siguiente:

5O — s+ O (2.45)

Cabe destacar que la forma encontrada para cada una de las derivadas de la funcién del costo
depende directamente de funcién utilizada, asi como las funciones de activaciéon usadas en cada
capa de la red. Sin embargo, para una configuraciéon de red dada, es posible encontrar patrones
similares al caso del ejemplo tratado.

Pareciera que con calcular las derivadas de nuestra funcién de costo es suficiente para que la red
pueda aprender, aunque también hace falta actualizar los parametros del modelo para que, en
cada iteracion del proceso antes mencionado, éstos puedan tomar valores que nos lleven a mejores
resultados con menor error.

2.3.4. Algoritmos de optimizaciéon

Una vez calculado el gradiente de la funcion de costo con respecto a cada uno de los parametros
entrenables del modelo, es necesario actualizarlos de manera que al utilizar estos nuevos valores,
el error de las predicciones sea menor.

Gradiente descendente

El proceso de la actualizacién de los pesos de cada una de las capas, en el algoritmo de gradiente
descendente, se lleva a cabo por medio de la siguiente regla:

a.J
BRTIRO)

Donde « es la constante llamada constante de aprendizaje o learning rate de la red, esta constante
determina el tamano del paso que el gradiente dara en direccién del minimo local méas cercano.

Recordando la breve explicaciéon al inicio de esta seccion, sobre la superficie que representa la
funcién de costo en el espacio de parametros, es facil visualizar este proceso de minimizacion

AWW = (2.46)
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Figura 2.10: Algoritmo de gradiente descendente. En esta figura se muestra un ejemplo sencillo
del funcionamiento del algoritmo de gradiente descendente y como la actualizacion del peso guia a
la funcién a converger a un valor minimo de costo.

con un pequeno ejemplo. Suponiendo que se tiene una funcién de costo que depende de una sola
variable, con la forma que se muestra en la figura El Partiendo del primer valor que toma
este inico parametro, al que se le llamara wy y calculando el gradiente de la funciéon de costo en
ese punto, se obtiene la tangente de la funciéon que indicara la direccién en la que se encuentra el
minimo local méas cercano. Para acercarlo a él, se tomara el valor de wg y se le restara el gradiente
de la funcion multiplicado por la constante de aprendizaje. De manera en que, si el gradiente es
negativo, se movera hacia la derecha y en caso contrario se movera a la izquierda. De igual forma,
entre menor sea el gradiente, los pasos con los que se moveré serdn mas pequenos para permitir
una convergencia mas suave. De esta manera es que el modelo puede converger en un minimo local
e ir corrigiendo los valores de los parametros para asi reducir su error.

Algoritmo de momento adaptativo

A diferencia del algoritmo de gradiente descendente que trabaja con una tasa de aprendizaje
fija para todos los parametros, el algoritmo Adam o adaptative momentum adapta el ritmo de
aprendizaje de cada pardmetro con base en el valor de su gradiente y un nuevo término llamado
momento. Estas dos a diferencias permiten que la funcién de costo converja a un valor minimo mas
rapido, con més estabilidad y con posibilidad de obtener menor error. La regla de actualizacion de
parametros en su forma més basica es:

0 _w® Qi
Wi =W — ( g T € e) (2.47)

Donde los términos v; y m; se expresan como:
my = Bimy—1 + (1 — 51)VJ (2.48)

v = Bovs_1 + (1 — /82)(VJ>2 (249)

Donde el término m; es la parte correspondiente al momentum, en el cual se puede pensar como
un analogo del momentum fisico de mecénica, el cual aumenta segin el gradiente acelerandolo
y ayudando a evitar estados metaestables, asegurando que la funcién converja al minimo local
o6ptimo. Por otro lado, el término v; es el encargado de regular la tasa de aprendizaje de cada
parametro, mejorando la estabilidad de la convergencia. Como podemos observar, esta regla de
actualizacion depende de la historia del gradiente para cada iteracion del modelo [23].

8Gradiente descendente. Recuperado de https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/10,/how-does-the-
gradient-descent-algorithm-work-in-machine-learning/ (18 de marzo de 2024)
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Estos algoritmos representan una gran herramienta para tareas de clasificacién y regresion
con cualquier tipo de modelos, sin importar la cantidad de datos y caracteristicas que estos
tengan; sin embargo, es importante senalar que atn se encuentran limitados por el poder
computacional disponible, ya que para redes profundas o con un gran ntmero de capas ocultas,
el recurso computacional necesario iré creciendo. Ademaés, debido a su forma de procesar la infor-
macion, este tipo de redes neuronales no son el mejor método de analisis para imagenes ya que,
principalmente, no hacen uso de la valiosa informacién espacial que éstas contienen. Es por esto
que se desarrollaron otros modelos con particularidades que permitan un mejor aprovechamiento
de las propiedades que tienen las imagenes, estos modelos son las redes neuronales convolucionales
(RNGCs) de las cuales se abordaran mas a fondo en la siguiente seccion.

2.3.5. Redes neuronales convolucionales

Al igual que sucedio6 con el modelo del perceptron, las redes neuronales convolucionales poseen un
gran numero de virtudes y ventajas sobre otros modelos. Sin embargo, al desarrollar herramientas
tan sofisticadas como estas, la complejidad de los problemas a los que se aplican también ha
crecido, por lo que estos instrumentos por si solos no son suficientes para afrontar los nuevos retos.
Es por esto que se desarrollaron las redes neuronales convolucionales, las cuales estan basadas en
el funcionamiento de la corteza visual de los animales.

El desarrollo de este modelo matematico comenzo6 en 1958 cuando Hubel y Weiesel [24] al momento
de estudiar la relaciéon entre la pupila y la corteza cerebral de un gato, en este experimento mos-
traban distintas formas en diferentes dngulos y con diferentes niveles de brillo. Este experimento
llevo al descubrimiento de lo que llamaron la célula selectiva de direccion, la cual es capaz de
identificar los bordes de una figura plana o con distintos dngulos. Mas tarde, en 1984, en Japén
[25] se propuso un modelo neurocognitivo basado en el concepto de campo receptivo, el cual fue
nombrado Neocognitréon. Este fue creado para suplir las deficiencias que tenian otros modelos,
como la baja capacidad para reconocer patrones en situaciones de cambio de posiciéon de algin
objeto o distorcion de iméagen; ademas de identificar patrones basados en la similaridad geométrica.
El funcionamiento del neocognitrén consiste en descomponer una imagen en sub caracteristicas
para asi procesarlas, esto por medio de sus dos neuronas llamadas elemento S que es el encargado
de extraer las caracteristicas de la imagen y elemento C de antideformacion. En el elemento S
intervienen dos parametros: El campo receptivo y el parametro del umbral. El primero se encarga
de determinar el niimero de conexiones de entrada, y el segundo determina el grado de reaccion
de las subcaracteristicas. Un ejemplo del funcionamiento conjunto de esto, es que al observar un
objeto en movimiento, el elemento S sblo se encargara de extraer las caracteristicas méas relevantes
del objeto y evitara cualquier interferencia visual; mientras que el elemento C escoge las caracte-
risticas sensoriales correspondientes al campo receptivo. Finalmente, en 1989, Yann LeCun cre6 la
primer red neuronal convolucional llamada LeNet, para el reconocimiento de letras escritas a mano.

Este tipo de modelo ofrece una gran variedad de ventajas para el anélisis de imagenes con respecto
a las capacidades de otras alternativas, como las maquinas de soporte vectorial, redes neuronales
profundas, etc [20]. Entre las ventajas mas destacables que ofrecen estan:

s La estructura de las RNCs est4 especializada en el aprovechamiento de la informacion espacial
que contiene la imagen.

= Son capaces de reconocer objetos incluso después de ser rotados, esto es gracias a que pueden
reconocer bordes de objetos.

= Gracias a la forma en la que este tipo de redes neuronales extraen y procesan la informacion,
es posible condensarla reduciendo el nimero de caracteristicas de la imagen original.
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Ademés de poder ser usadas para tareas como regresion, clasificacion, es posible especializarlas en
tareas de deteccion de objetos y segmentacion [27].

X |o|x|—

n
Q
~~
g
8

Convolucion

Pooling —

flatten CapaFC

Figura 2.11: RNC ejemplo. Esta sera la RNC de referencia para el ejemplo de esta seccion. Esta
formada por una capa de convoluciéon con un solo filtro, una capa de pooling, una capa flatten y
una capa FC, la cual es igual al perceptron multicapa ejemplo de la seccion anterior.

La estructura basica de una RNC esté formada por los elementos que se muestran en la figura
(2.14)), en ella es posible identificar los siguientes componentes:

Capa de convolucion

Las imAgenes no son mas que un tensor tres dimensiones: Largo, ancho y ntmero de cana-
les. Donde este ultimo valor depende si se trata de una imagen en escala de grises o una
imagen RGB respectivamente. Estos tensores poseen distintos valores de intensidad en cada
una de sus entradas, haciendo que en conjunto representen informaciéon visual. En este contex-
to se les llamara mapas de caracteristicas al conjunto de matrices que forma parte de estos tensores.

1 2 0 3 1 -1 1 2 -2
1 0] 0 2 2 1 1 0
2 1 2 1 1 -1 -2 0
OO0 |1 0] O Kernel Output
[3x3]
1 2 1 1 1
Input

[5x5]

Figura 2.12: Convolucién. El proceso de convolucion consiste en la operacion de un filtro sobre un
mapa de caracteristicas realizando un producto punto de sus entradas con las del mapa de entrada
y cuyo resultado sera asignado a una entrada del mapa de caracteristicas de salida con un menor
tamano.

Es por esto que en la capa de convolucién se busca de extraer informaciéon de estos valores de
intensidad, para asi obtener representaciones de la imagen de entrada en distintos niveles de abs-
traccion. La condensacion de dicha informacion se lleva a cabo gracias a la convolucion de filtros
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o kernels, a lo largo y ancho de cada uno de los mapas de caracteristicas de entrada. Sin embargo,
al operar sobre el mapa de caracteristicas éste ird reduciendo su tamano; por lo que es relevante
el cuidar las dimensiones de los mapas de caracteristicas a lo largo de este proceso (Véase figura
ﬂ Esto es posible gracias a herramientas como el stride y el padding.

= Stride: El valor de Stride indica el tamano del paso con el que el kernel se movera sobre
los mapas de caracteristicas. El stride escogido puede ser horizontal, vertical o incluso una
combinacién de ambos, segtin las necesidades del problema en cuestion. La importancia de
este valor radica en que segun la configuraciéon de stride escogida, esta puede afectar las
dimensiones de la salida de la capa de convolucién, llegando incluso a disminuir la carga
computacional del modelo. Ademas el valor de stride utilizado afecta directamente el campo
de visiéon de la red, esto debido a que, al escoger un valor mayor nuestro modelo tomara en
cuenta las caracteristicas globales de la imagen en lugar de caracteristicas sutiles, perdiendo
informacién potencialmente tutil.

= Padding: Como se ha mencionado, si no se usa cuidadosamente la operaciéon de convolucién,
es posible que llegar a condensar la informacion de entrada de manera en que resulte contra-
producente para su anélisis, ya que en cada capa de convolucién, la imagen de entrada ira
reduciendo su tamafno y en consecuencia puede ir perder informaciéon relevante. Ademas en
modelos con varias capas de convolucién, esto puede provocar que nuestra imagen reduzca
su tamano considerablemente. Es por esto que se crea el padding, que permite mantener
un tamano deseado en mapas de caracteristicas de salida. Este valor senala la cantidad de
filas y columnas de ceros que rodearan a la imagen de entrada, para que de esta manera el
mapa de caracteristicas de salida pueda conservar su tamano original o tener las dimensiones
requeridas por el modelo. A la hora de operar sobre la imagen, los filtros suelen operar un
menor numero de veces los pixeles ubicados en las orillas, lo cual provoca la pérdida de esta
informacién. Por lo que, ademés de llevar un control sobre las dimensiones de los mapas de
caracteristicas, el padding puede ayudar a que los pixeles de los bordes queden reubicados
en una zona mas alejada de la orilla, para asi operar sobre ellos el mismo ntimero de veces
que en los pixeles centrales.
Al hablar de esta herramienta, es importante mencionar el tipo de padding que se puede
utilizar y cual sera su consecuencia en el mapa de caracteristicas de salida:

e Padding valid:
Este tipo de padding no agrega filas y columnas de ceros alrededor de nuestra imagen,
por lo que el mapa de caracteristicas obtenido serd de menor tamano que la entrada.
Este padding es especialmente 1til para los casos en el que la imagen de entrada sea lo
suficientemente grande como para que la reducciéon de tamano no cause algin problema,
asi como los casos en los que se planea reducir la carga computacional del modelo.

e Padding same:
Como lo dice su nombre, este tipo de padding agrega el nimero de filas y columnas
de ceros necesarias, para que el tamano del mapa de caracteristicas sea igual al de la
imagen de entrada. Se recomienda utilizar este tipo de padding cuando es importante
conservar la informacién espacial del la imagen original.

e Padding full:

Finalmente, este tipo de padding agrega el ntimero de filas y columnas de ceros necesarias
para que las dimensiones del mapa de caracteristicas sea mayor al de entrada. Esto es
importante cuando se requiere conservar la informacién espacial de la imagen, y cuando
se busca que la salida de la convolucion tenga dimensiones especificas. Sin embargo,
esto puede llegar a tener consecuencias negativas en el desempeno de nuestro modelo ya
que aumenta la carga computacional y puede introducir ruido artificial a los mapas de
caracteristicas.

9Convoluciéon. Recuperado de https://programmerclick.com /article/2605330897/ (18 de marzo de 2024) 31
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Es importante escoger cuidadosamente el tipo de padding a utilizar, ya que si se utiliza en
exceso puede afectar negativamente el desempetio de la red [28].

Al variar estos dos valores se puede cambiar el tamano del mapa de caracteristicas resultante de
nuestra capa de convolucion, en la ecuacion (2.50) se puede observar esta relacién para poder
determinar las dimensiones de salida.

Dentrada — K +2% P
DSalida:( Entrad 5 )-1-1 (2.50)

Donde Dgqiidq €s el tamano de salida del largo o ancho en cuestion.

DEntrada €8 el tamano original del largo o ancho en cuestion.

K es el tamano del kernel utilizado.

P es la cantidad de columnas o filas de ceros agregadas al mapa de caracteristicas de entrada.

S representa el valor de stride escogido para la convolucion.

Es importante mencionar que el nimero de mapas de caracteristicas que se obtendran a la salida
de esta capa es igual al namero de filtros usados, es decir, un mapa de caracteristica por cada filtro
operado sobre la entrada de la capa de convolucion.

Capa de submuestreo o Pooling

Las capas submuestreo o pooling, como también se les conoce, son generalmente usadas luego de una
capa de convolucién. Sirven principalmente para reducir el tamano de los mapas de caracteristicas,
y asi disminuir la carga computacional del modelo mientras conservan las caracteristicas mas
representativas. La forma en que funciona esta capa es la siguiente: Luego de definir el tamano de
la ventana que se utilizara, la cual es equivalente a un filtro de la capa de convolucién con un valor
dado de stride y no ocuparé padding. Esta ventana se movera a lo largo y ancho de los mapas de
caracteristicas operando sobre los mismos, la operacién realizada depende del tipo de submuestreo
utilizado, que su vez depende de los propoésitos del modelo en cuestion; entre los tipos de pooling
usados frecuentemente estan los siguientes:

= Max Pooling

Este tipo de submuestreo tomara las entradas del mapa de caracteristicas dentro de la ven-
tana, y determinara el valor maximo de ellas; luego lo asignara a la entrada correspondiente
en el mapa de caracteristicas de salida. Ademas es necesario guardar la ubicacién del valor
maximo de la ventana cada vez que el filtro opere sobre el mapa de entrada, este paso es
necesario para cuando se realice la propagacién hacia atras del error. Esta técnica es es-
pecialmente 1util para identificar rasgos importantes en la imagen como bordes, lo cual es
importante en tareas de reconocimiento de objetos. Ademés, esto lo hace invariante ante
pequenios desplazamientos[29] , ya que los valores méaximos seguiran siendo los mismos. Sin
embargo, por su naturaleza, es sensible al ruido en los valores de los mapas de caracteristi-
cas [30], y puede provocar pérdida de informacién espacial como relaciones entre los valores
cercanos de las matrices.

= Mean Pooling
En este caso, para disminuir el ntimero de caracteristicas, se utilizardn los valores dentro de
la ventana para calcular la media de estos, y asignarlo a la entrada correspondiente del mapa
de caracteristicas de salida. Esta estrategia permite conservar mejor la informaciéon espacial
de entrada y detectar patrones globales, ademas de reducir el ruido de entrada. No obstante,
esta misma ventaja puede hacer que se pase por alto informacién relevante como los bordes
de objetos.

A pesar de ser las dos técnicas de submuestreo mas utilizadas en las RNCs del estado del arte, es
posible definir otras operaciones para reducir el nimero de caracteristicas segiin convenga para los
propositos del modelo.
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One Feature Map One Feature Map

20 S D 5 T A |
5|-2(2]|8 | Pooling | 2|3 50 [F=21=2 Pooling | 5 | 8
116|713 4| 4 1|67 |3 =11, |
EREE 4 | 2 RSl 4 | 2

Figura 2.13: Técnicas de pooling. Se muestran dos técnicas comunes de pooling, en ambas se

ocupan un valor de stride de 2 con una ventana de 2 x 2. Mean pooling (Arriba), Max pooling
(Abajo)

Al igual que en la capa de convolucion, los valores de stride y el tamafno de la ventana utilizada,
poseen relevancia en cuanto los resultados del submuestreo realizado (Véase figura m En el
caso del stride puede lograr que la ventana se sobreponga en varias regiones del mapa de carac-
teristicas, provocando que sea capaz de transmitir informacion mas relevante [3I] y el tamano de
la ventana determinara la cantidad de informacién que pueda llegar a omitir al condensar en el
submuestreo.

Capa completamente conectada

Finalmente, luego del proceso de extraccion de caracteristicas por parte de las capas de convolucion
y pooling, los valores en el tensor de mapas de caracteristicas resultante se reorganizaran en
forma de vector, el cual actuard como el vector de caracteristicas con el que trabajara la red
completamente conectada por sus siglas en inglés) descrita en la seccion de perceptron
multicapa, y finalmente dar como resultado la clasificacion de la imagen de entrada.

Ahora que se conoce més a fondo el como estan conformadas las redes neuronales convolu-
cionales, es momento de ahondar en la forma en que este tipo de redes aprende y clasifica con
base en las imagenes que se le presentan.

2.3.6. Propagaciéon hacia adelante RNCs

Como ya se ha discutido superficialmente en la secciéon de capa de convolucion, el tipo de informa-
cion de entrada para las RNCs son imégenes, las cuales pueden ser en escala de grises o a color.
En el primer caso, estas imégenes pueden ser representadas por una simple matriz cuyas entradas
son los valores de intensidad de cada pixel. En el caso de las imégenes RGB, se trata de un tensor
que alberga tres matrices cuyas entradas son los valores de intensidad de cada uno de los colores,
de manera que al juntarlas generan la imagen a color. Para poder simplificar la explicaciéon del
funcionamiento de una RNC, supondremos una imagen en escala de grises como entrada a nuestro
modelo de ejemplo el cual se puede observar en la imagen (2.14)). Esta red consta de una capa de
convoluciéon, una de pooling y en la capa completamente conectada tenemos a la red ejemplo de
la seccion de perceptron multicapa, ya que se ha comprendido como funciona, con la diferencia de
que la capa de entrada tendra un mayor niimero de elementos.

Sea X la imagen original de tamano 28 x 28 en escala de grises, la cual ingresa a la capa de
convoluciéon. Esta capa cuenta con filtro K de tamano 3 x 3 y un sesgo que, al igual que en la
capa completamente conectada, nos ayudaréd a darle méas flexibilidad al modelo. En este ejemplo
se considerara un padding del tipo wvalid, un valor de stride de 1 y la capa de convolucién tendra

10Técnicas de Pooling. Recuperado de https://blog.naver.com/kkang9901,/221776454163 (18 de marzo de 2024)
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Convolucion
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flatten CapalFC

Figura 2.14: RNC ejemplo. La arquitectura de la red ejemplo de esta seccién consiste en una
capa de convolucion con un solo filtro, una capa de pooling, una capa flatten y finalmente una capa
completamente conectada igual al perceptréon multicapa ejemplo.

como funcién de activacion a la funcion ReLu. Por lo que la convolucién del filtro en la imagen de
entrada se puede expresar como:

i1 Ti2 cc T1,28 i i ©
Ta1 T 0 Toos 11 12 13
XY®K = . . . . ® (ko1 koo kog| +D
’ ’ : k31 ksx  ks3
Tog1 ottt 228,28

Donde los z;; y los k;; son los valores de las intensidades en escala de grises y las entradas del
filtro respectivamente, finalmente, el b corresponde al bias o sesgo de la capa de convolucién. Es
importante sefialar que estos k;; serdn los responsables de extraer las caracteristicas de la imagen
de entrada, por lo cual a lo largo del aprendizaje de nuestro modelo, estos pesos se iran actualizan-
do con el fin de encontrar los valores que mejor ayuden a extraer caracteristicas tutiles para lograr
obtener mejores resultados.

Con base en la ecuacion , el mapa de caracteristicas que obtendremos después de esta convo-
lucién serd de dimensiones 26 x 26. Desarrollando cada una de las operaciones que el filtro realiza
sobre la imagen, se obtendra un total de 676 ecuaciones, correspondientes al resultado de cada
paso del kernel.

211 21,2t 21,26

Z21 222 "t 2226
XRK = .

226,1 "ttt 226,26

donde cada uno de los z;; son las entradas de la matriz Z* ya que incluye el sesgo de esta capa.
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Estos a su vez pueden escribirse como a continuacién:

z11 =knzi + ko2 + k13T 3 + ko121 + koo®o o + kos®a 3 + k31231 + k3ax3 2 + kszzs s + b

z12 = k11212 + k1221,3 + k1321,4 + ko122 + koo 3 + Koo 4 + k31230 + k3owg 3 + k3sxza + b

226,26 = k1122424 + k122425 + k13724 26 + Kk21%25,24 + k2222525 + k23T25 26 + k31T26,24 + K32726,25
+ k33m26,26 + b
(2.51)

En este ejemplo se escogiéo ReLu como la funcién de activacion f de la capa de convolucion, por
lo que para este caso A®* = ReLu(Z(O)*). La salida de la capa de convolucién es un tensor con
una dimension extra al de entrada, esta cuarta dimension corresponde al ntmero de filtros que
operaron sobre sobre el mapa de entrada, por lo que, para generalizar lo mencionado:

f(XeK)=A" (2.52)

Una vez obtenida la activacion de la capa de convolucién continuara a la capa de submuestreo,
como se mencioné en la seccion de capa de pooling, la forma de realizar el submuestreo depende
de la técnica escogida, en este caso se trata de la técnica de max pooling con una ventana de
2 X 2 y un stride de 2. Por lo que nuevamente usando la ecuaciéon , se puede calcular que
el tamano del mapa de caracteristicas luego del submuestreo serd de 13 x 13. Este nuevo mapa
contendré las caracteristicas mas relevantes del mapa convolucionado.

AW = Pooling(A©) (2.53)

Luego de la capa de pooling sigue la capa completamente conectada, sin embargo, para poder
ingresar la informacion a esta ultima parte, es necesario que realizar un aplanamiento de los mapas
de caracteristicas, esto consiste reorganizar las entradas de un tensor a un vector que seré la entrada
de la capa FC. Esto suele realizarse tomando cada una de las filas de los mapas de caracteristicas
y concatenandolos uno tras otro. No obstante, al igual que varias de las técnicas dentro de esta
area, es posible definir alguna técnica que nos pueda ser de ayuda con respecto a los objetivos de
nuestro modelo.

1
Ag’l)atten = (a%’ aéa e aa%69) (2.54)

Por lo que finalmente, este vector entrara a la capa completamente conectada con un proceso de
similar al descrito anteriormente.

2.3.7. Propagacién hacia atras RNCs

Una vez que se obtiene la retroalimentacién al comparar la salida del modelo y la etiqueta de la
muestra de entrada, es necesario propagar el error hacia atras para ir actualizando los parametros
de la red. Iniciando con la capa completamente conectada es posible calcular el gradiente de la
funciéon de costo para cada matriz de pesos.
Una vez que calculado el gradiente de la funcién de costo hasta la primera matriz de pesos como
va se ha realizado antes, se tienen los resultados de la ecuaciones y .
Luego de esto, es posible calcular el gradiente de la funciéon de costo con respecto al kernel y el
sesgo de la capa de convolucién, por lo cual se puede escribir la regla de la cadena de la siguiente
manera:
oJ oJ 0z®) 0A® 922
0A*() — 9ZB) 9A*(2) 97(2) 9A*(1)

En la ecuacion (2.55)) se han escrito las derivadas necesarias hasta la entrada de la capa FC.
Por lo que se desarrollaran cada una de las derivadas hasta este punto. De la ecuacion (2.37)) se

(2.55)
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tiene el resultado de la primera derivada, por lo que la siguientes es:

PYASY )
_ (2) 4#(2)

o4~ gam AT (2.56)
=w®

Recordando que A®) = ReLu(Z?), de la ecuacion (2.41)) se obtiene la derivada como una funciéon
a trozos, en consecuencia, se utilizara el caso en el que Z®) > 0, por lo que la siguiente derivada
es:

dAR) 0
el (2)
970 ~ gz telulZ) (2.57)
=1
Y finalmente, la ultima derivada dentro de la capa FC es:
0Z® 9
- W 4*D)
oA+ §A*() ( ) (2.58)
—w

Por lo tanto, usando la ecuacion (2.45)), el valor de la derivada hasta la entrada de la capa FC para
una sola muestra es:

0J -

Z2 (Y =V WOwA

0K rc ( )
= s®WAWm (2.59)
_ @0 '
=6

Como se puede observar en la ecuaciéon anterior, la derivada de la funcion de costo hasta la entrada
de la capa completamente conectada es igual al error en la capa de entrada. Cuando se tenia una
red densa este paso no era necesario, ya que carecia de sentido calcular el error en la informacion
de entrada, sin embargo; debido a que ahora esta informaciéon proviene de la convolucion y pooling
de la primera parte de la red, es necesario propagar el error a dichas secciones.
Notese que el error en la capa de entrada debe ser un vector con el mismo tamano que el vector de
entrada a esta capa y, de acuerdo con la figura , la matriz de pesos W) tiene dimensiones
170 x 5 mientras que el vector de error 6(2) tiene dimensiones 5 x 1, por lo que al realizar esta
operaciéon no se obtendria un vector de las dimensiones necesarias para propagarlo a la capa de
pooling. Esto se debe que la matriz W) contiene también los pesos asociados al sesgo de la capa
de entrada, esta informacién al no provenir de la capa anterior no es necesario propagarla, por
lo que en este paso se omitira la fila correspondiente al sesgo y obteniendo asi un vector 6' con
las dimensiones correctas 169 x 1. A continuaciéon se reorganizara este vector en un tensor con las
misma dimensiones del mapa de caracteristicas que se aplané en la propagacion hacia adelante.
51— 5 (2.60)

Reshape

Para continuar con la propagacién a través de la capa de pooling, es necesario considerar el tipo de
submuestro que se realiz6, el tamano de la ventana utilizada y el stride, para que de esta manera
sea posible aumentar el ntimero de caracteristicas para regresar a las dimensiones del tensor que

entré a la capa de pooling (Ver figura [2.15)) E

HBP para max pooling. Recuperado de https://mukulrathi.com/demystifying-deep-learning/conv-net-
backpropagation-maths-intuition-derivation/
BP para mean pooing. Recuperado de https://medium.com/dejunhuang/learning-day-55-back-propagation-in-cnn-
pooling-layer-c980e76780a7 (18 de marzo de 2024)
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Figura 2.15: Back propagation para técnicas de pooling. A la hora de propagar el error hacia
atrés es necesario deshacer el submuetreo realizado durante la propagacion hacia adelante, éste
proceso depende del tipo de pooling realizado. Max pooling (Arriba), Mean pooling (Abajo)

» Propagacion Mean Pooling
Sabiendo que cada una de las entradas del mapa de caracteristicas de salida corresponde
a la media de los valores dentro de la ventana utilizada, es posible descomponer cada una
de las entradas de los mapas del tensor de error en pequenas submatrices del tamano del
kernel usado en la propagacion hacia adelante. Estas submatrices contendran el valor de la
entrada de la que provienen dividido entre el ancho del kerner usado al cuadrado. Esto puede
observarse de forma mas clara en la figura.

» Propagacion Max Pooling
Para este tipo de submuestreo se realizard algo parecido al anterior, con la diferencia de
que las submatrices tendran ceros en sus entradas con excepcién de las ubicaciones donde
se encontraban los maximos en el momento de la propagaciéon hacia adelante. Esto se puede
observar en la figura.

En esta capa no existen pesos que actualizar por lo cual no es necesario realizar ninguna derivada
para el gradiente, asi que de esta forma se habra propagado el tensor de errores a través de la capa
de pooling; por lo que se tiene que:

5(1) N 5(1)

Reshape Unsample

(2.61)

Por lo cual en esta fase del proceso de propagacion hacia atras, el gradiente de la funcion de la
funcion de costo con respecto a la informaciéon de entrada en la capa FC es:

6¢] (1)

6A*(1) — YUnsample

(2.62)

Finalmente se ha propagado el error hasta la entrada de la capa de pooling, por ende, corresponde
calcular la derivada de la funcién de costo con respecto al kernel y el sesgo de la capa de convolucion.

48



Marco tedrico
2.3 Redes Neuronales

Definiendo A(®) = Relu(Z) a la activacion de la capa de convolucion, donde Z(?) es la salida de
la capa de convolucién, por lo que nuevamente utilizando la ecuacion (2.41) y escogiendo el caso
en el que el argumento de la funcién es mayor que cero.

A  §A) §7(0)
oK 070 0K
Es posible entonces escribir la derivada de la funcién de costo con respecto al kernel como:
oJ  9J 9A© 9z
0K  0A*1) 970 9K

Como la segunda derivada del lado derecho es igual a 1, podemos reescribir la derivada de J de la
siguiente manera:

(2.63)

o] aJ 9z
0K 0z 9K
Donde W = 6Ulr)wample Debido a que la derivada de la funcién de costo con respecto al

kernel depende de cada una de las entradas del filtro, esta derivada puede escribirse de la siguiente
forma:s:

(2.64)

aJ aJ aJ
oJ Ok11 o Ok13
oK a?@ . Ok a?c 3 (2.65)
0 0 0
Ok31  Okza  Okss
Por lo que escribiendo la expresion correspondiente a cada entrada de la matriz, se tiene:

g

26 26

a0J 0z
=

(2.66)
i=1 j=1 0z (O

Por lo que desarrollando las derivadas de J, se tiene el siguiente conjunto de ecuaciones:
07 (07 02} (o 02 . 024 I 0245g) 56
Ok~ \ 920 Okui 92) Okn1 02%) Okn 0240y Okt
0s _ (07 020\ (o7 020N (o 00N 0s 0
ots ~ \a:f7 0k ) 5553 oms o:57 O T O
07 _ (07 020\ (o7 0% (o 040N [ os 0:i
8k33 B 3Z§01) 8]4;33 82502) 6k33 (’)zéol) 8k33 625(6))26 ak33

Con base el conjunto de ecuaciones (2.51) , es posible calcular sin problema las segundas derivadas
de cada paréntesis, reduciendo las ecuaciones anteriores de la siguiente manera

oJ oJ oJ oJ oJ
o = <6z§’01)x1’1> + ((92502)33172) 4+t <8z§1) ) 4.4 (8 é((;)2631324724>
aJ aJ aJ oJ oJ
O1a = <82§?1)z1,2> + (({%gm,:&) 4+ (5)2';()1)56272) +ee ((%;@4,25)

07 (01 N (20, N (2N,
akgg = Py §01) x3,3 azg(g 3,4 azé?l) 4,3 6252326 26,26
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No obstante de las expresiones anteriores, es posible observar que se trata de el resultado de la
convolucion de la imagen de entrada con el error que habia sido propagado a través de las capas.
Por lo tanto, la derivada de la funcién de costo con respecto al kernel es:

oJ

=2 —xwi))

OK Unsample (267)

Para el caso de la derivada de J con respecto al sesgo B de la capa de convolucion, el procedimiento
es similar, usando los mismos argumentos se puede llegar a la siguiente expresion

aJ 8J 020

= = 2.68
OB 070 0B (2.68)
La cual puede ser escrita de forma andloga a la ecuacion ([2.66)
26 26 (0)
6J 5‘2
)i 269)
i=1 j= 1

Al calcular la derivada de cada elemento zi(?) con respecto al sesgo b, se obtiene como resultado 1,

por lo cual las expresiones para las ecuaciones para las derivadas de J son:

o1 _(os\ (os\, (o, (o1
o\ oz 024 024 025356

26 26

=22

i=1 j= la(O

Por lo tanto
26 26

aJ
% = Z 6%]112Lsample(ij) (270)
i=1 j=1

Una vez que se ha calculado el gradiente de la funcién de costo con respecto a cada uno de los
parametros de la red, es posible utilizar la técnica que se haya elegido para actualizarlos, ya sea
gradiente descendente, Adam, etc.
De esta manera es como modelos tan complejos como las redes neuronales convolucionales reducen
el error con cada iteraciéon a lo largo de su entrenamiento.

2.3.8. RNCs para la estadificacion de Alzheimer

En el estado del arte existen una amplia variedad de técnicas de analisis de imagenes médicas para
la estadificacion de esta enfermedad, ya que como se ha mencionado a lo largo de este trabajo, no
se trata de una tarea trivial. En particular para resolver este problema por medio de las redes neu-
ronales artificiales, no basta con la capacidad de estas herramientas, sino que ademas es necesario
utilizar distintas variaciones de este modelo para obtener resultados aceptables.

Existen modelos de redes usadas con imagenes 3D de resonancia magnética con 12 capas de con-
volucion recurrentes para clasificacion binaria entre las clases AD y MCI [32], mientras que otros
trabajos utilizan técnicas como el transfer learning, que consiste en el uso de un modelo previa-
mente entrenado con una base de datos para identificar ciertas cualidades, luego de esto se utiliza
una nueva base de datos para ensenarle a identificar cualidades de estas nuevas muestras, en el
este caso de este articulo la red ocupada fue la VGG 16 [33], aunque existen muchas opciones de
redes preentrenadas disponibles.

Esta técnica es espacialmente 1til en los casos en los que no se cuenta con una cantidad suficiente
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de muestras para entrenar un modelo.

En otros trabajos, ademéas de realizar variaciones en la arquitectura de los modelos, se proponen
estrategias de preprocesado extra al tratamiento basico, para discriminar entre la informaciéon con
la que aprendera la red y la que podria interferir negativamente en dicho proceso [40].

En [34] los autores proponen la segmentacion de materia gris, dividida en sub imagenes llamadas
parches para entrenar su modelo. Gran parte de los trabajos de clasificacion de Alzheimer y sus
etapas estan concentrado en la discriminacion de pacientes con enfermedad avanzada y en alguna
otra de sus etapas, es decir, clasificacion binaria [35]. Esto es debido a que muchas de las caracte-
risticas de las distintas etapas de AD no son separables, es decir, algunas de ellas son compartidas,
por lo que la clasificacion se vuelve una tarea particularmente complicada [36] [37] [35]. Ademas
del uso de RNCs convencionales, se han utilizado alternativas como el uso de redes neuronales
convolucionales residuales [38], Graph convolutional networks y Auto-encoder networks [39]. Ade-
maés, en [36] se propone la extraccion de redes cerebrales de conectividad funcional a partir de las
iméagenes de f-MRI, con el fin de alimentar las redes neuronales (RNs) propuestas. En la tabla
se presenta un breve resumen de estos trabajos y sus resultados.
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En otros trabajos se ha concluido que el preprocesado de las imégenes desempena un papel fun-
damental para una extraccion de caracteristicas mas eficiente (Salvi et al., 2021b). En particular
para el uso en histopatologia [40], se sugiere que el uso de imagenes completas para alimentar
RNs representa un factor de desventaja ya que algunas de las caracteristicas representativas de la
imagen pueden perderse al realizar un submuestreo sobre la imagen completa. Esto resulta en un
aprendizaje ineficiente, por lo cual se propone el uso de técnicas de seleccion de parches guiada
por segmentacion.

Entre los trabajos que presentan clasificacion multiclase, encontramos trabajos que propo-
nen un preprocesado usando la segmentacion de regiones de interés escogidas con base en el dano
que sufren durante el desarrollo de la enfermedad, junto con la particion de imégenes 2D en
parches para ser analizados por medio de un conjunto de RNCs [41][42].

Durante la revision del estado del arte se encontré que gran parte de los trabajos de clasificacion
de este padecimiento reportan clasificacion binaria. En particular, Fathi et al. (2022) menciona en
su revision las siguientes estadisticas :

» Pacientes NC y AD. Con exactitud entre 80 - 99 %

» Pacientes NC y MCI con un resultado de exactitud promedio de 86.88 %.

» Clasificacion entre EMCI y LMCI con un rango de exactitud de 62 - 99 %.

» Clasificacion entre NC y EMCI, cuyo valor de exactitud oscila entre 64 y 99 % .

= Grupos de clasificacién multiclase, los menos reportados, tienen una desviacién estandar de
exactitud de 13.31, mas alto que el de los otros grupos.

Luego de la revision de 74 articulos, Fathi et al., 2022 recomienda concentrarse en las clasificaciones
binarias de los grupos NC/AD y NC/MCI, ya que presentan los resultados de exactitud méas altos.
Ademés que la modalidad de imégenes que ha llevado a mejores resultados, son las imagenes
estructurales de resonancia magnética seguidas de las imagenes funcionales de esta misma técnica.
Finalmente, las mejores clasificaciones fueron obtenidas por redes neuronales convolucionales,
superando incluso a técnicas como las redes de codificado automaético.

En el siguiente capitulo se abordaran en los métodos de preprocesado escogidos para este proyecto,
el modelo propuesto y las métricas para evaluar el desempeno de la propuesta.
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Capitulo 3

Métodos

Dada la hipotesis de este proyecto, en el presente capitulo se definira la metodologia que se utilizada
para la comprobacion o refutacion de la hipotesis. Con base en la revision del estado del arte para las
estrategias de clasificacion para el Alzheimer en el capitulo anterior, se propone el uso de estrategia
de cortes combinada con parches basados en regiones de interés. Estos seran generados a partir de
imagenes de rs f-MRI para el analisis conjunto de las tres ROIs mencionadas anteriormente.

Para lograr cubrir toda la informacion posible de las ROIs, se propone el uso de parches de tres
vistas. Con base en estos parches, se realizara una clasificacion multiclase de los grupos NC, MCI
y AD. Esto con el fin de determinar si el uso de este tipo de imégenes en este método puede
generar mejores resultados que al usar imagenes estructurales. A continuaciéon comenzaremos con
el preprocesado de las imagenes de la base de datos utilizadas.

3.1. Protocolo

La base de datos utilizada en este proyecto pertenece a la Iniciativa de neuroimagen de la enferme-
dad de Alzheimer (ADNI por sus siglas en inglés), esta iniciativa es un consorcio de universidades
y centros clinicos de Estados Unidos y Canadé. Tiene como fin la creaciéon de un repositorio es-
tandarizado de imagenes de diagnoéstico de pacientes en el espectro de esta enfermedad [44]. Por
otro lado, debido a la reducida cantidad de pacientes de AD en la base de datos ADNI, se utilizo
ademés la base de datos Resting-state [MR]] in dementia patients de la universidad de Harvard
[45].

Sujetos

Partiendo de los 395 pacientes con imégenes de resonancia magnética funcional en estado de
reposo disponibles, so6lo se escogieron aquellos pertenecientes a tres clases (Tabla [3.1): Personas
sanas (NC), personas con daflo cognitivo leve (MCI) y personas con la enfermedad de Alzheimer
(AD). De estos pacientes con edades entre 57 - 96 afios; 194 son femeninos y 196 masculinos.

Por otro lado la base de datos rs-fMRI de Harvard sblo cuenta con 9 pacientes AD, 8 pacientes CN
y 10 pacientes MCI; en este caso no se especifican el rango de edades ni el género de los pacientes.

Se realiz6 preprocesado a todos los pacientes disponibles pertenecientes a las clases AD,
CN y MCI, para después extraer los cortes donde mejor se aprecian las ROIs; luego de esto se
obtuvieron los parches correspondientes a cada una de las regiones de interés. Para realizar el
entrenamiento de los modelos propuestos se utilizaron los parches correspondientes a 96 pacientes,
32 de cada clase utilizada; y para la prueba se usaron 42 pacientes, 14 de la clase AD, 13 de CN y
15 de la clase MCI. Todo este proceso de explic més a fondo en las siguientes secciones.
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Protocolo de adquisién de imagenes

Para adquirir las imégenes de la base de datos ADNI se utiliz6 un escaner Philips modelo Achieva,
intensidad de campo = 3T, TE = 30.0 ms, TR = 3000.0 ms, Matriz(X,Y) = 64.0,64.0, Angulo de
pulso = 80,0°, namero de cortes = 6720.0, Resolucién en el plano(X,Y) = (3.3 mm, 3.3 mm) y
Grosor de corte = 3.3 mm. En el caso de la base de datos rs-fMRI in dementia patients se utilizo
un escaner Siemens Magnetom Allegra, intensidad de campo = 3T, TE = 30.0 ms, TR = 2080.0
ms, Matriz(X,Y) = 64.0,64.0, Angulo de pulso = 70,0°, niimero de cortes = 6720.0, Resolucion en
el plano(X,Y) = (3.3 mm, 3.3 mm) y Grosor de corte = 2.5 mm. En ambos casos las imagenes
fueron adquiridas en formato NII.

Fase de en- | Alzheimer | Cognitive | Early mild | Mild cognitive | Late mild | Significant
fermedad normal cognitive impairment cognitive | memory
impairment impair- concern
ment
Numero de | 39 113 80 93 45 25
pacientes
disponibles

Tabla 3.1: Imagenes de f-MRI disponibles por clase en la base de datos ADNI

Software y hardware

Para la realizacion del preprocesado de las imagenes se utilizo un procesador Intel(R) Core(TM)
i3-8130U CPU @ 2.21 GHz en conjunto con los software MATLAB version: 9.13.0 (R2022b) de
The MathWorks Inc. , SPM 12 del Instituto de Neurociencia y Medicina de Forschungszentrum
Jiilich y la toolbox CONN version 22a.

Para el caso del entrenamiento de las RNCs se utilizé el mismo procesador y el software utilizado
fue Jupyter notebook version 6.4.12 de Anaconda Inc., junto con la paqueteria Tensor Flow version
2.13.0 desarrollada por Google Brain Team. Finalmente, para la optimizacion de los hiperparame-
tros de las RNCs se empleo la librerfa Optuna version 3.4.0

3.2. Eleccion de regiones de interés

De acuerdo con el Instituto Nacional del Envejecimiento en Estados Unidos, en la etapa mas avan-
zada de la enfermedad de Alzheimer, el dano cerebral es generalizado por lo que el cerebro posee
un tamano reducido debido a los mecanismos descritos en la primera parte del primer capitulo.
Sin embargo, lo que resulta relevante para los fines de esta investigacion, es el inicio de la de-
gradacion cerebral. Se ha documentado que este proceso inicia en zonas como el hipocampo y la
corteza entorrinal [46]. Esta zona se encuentra en el 16bulo temporal y se encarga de conectar al
hipocampo con la neocorteza, por lo que este padecimiento comienza afectando las regiones del
cerebro relacionadas con tareas como el aprendizaje y la memoria.

Con base en esta premisa se ha demostrado para imagenes estructurales de resonancia magnéti-
ca, por medio de la distincién del percentil de densidad intracraneal a través de una prueba de
permutaciones para 101 regiones de interés, cuya hipodtesis era que los percentiles de densidad
intracraneal para los grupos de pacientes pertenecientes a las clases AD y CN eran distintas.Los
resultados de esta prueba arrojaron 6 regiones de interés (ROI por sus siglas en inglés) con valores
P mas bajas fueron: Hipocampos, Insulas y Amgdalas [47]. Todas estas regiones se presentan en
pares (izquierda y derecha).

Una vez que se han definido las regiones de interés a analizar, es necesario continuar con la me-
todologia a utilizar para estudiar dichas regiones, ya que como se ha mencionado anteriormente,
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estos modelos aprenden directamente de la informacion que se les presenta, por lo que es relevante
el uso de un preprocesado de esta informacion para facilitar la extraccion de caracteristicas [40].

Estrategias de extracciéon de caracteristicas

Algunas de las estrategias para simplificar la extraccion de informacién en imégenes se muestran
en la tabla , es importante considerar los pros y los contras de cada estrategia para encontrar
la que mejores resultados pueda brindar a nuestro proyecto. Se ha encontrado que la estrategia de
extraccion de caracteristicas por cortes obtuvo los mejores resultados en la gran mayoria de los
articulos revisados, excepto en [43] en el cual se utilizé como estrategia de extraccion la combinacion

de cortes y parches, dando asi mejores resultados.

Tabla 3.2: Estrategias de extraccién de caracteristicas

Estrategia Breve descripcion Ventajas Desventajas
Basada  en | Seusa como caracteris- | Detecta cambios suti- | Gran cantidad de di-
voxeles tica el valor de intensi- | les de informacion mensiones

dad de cada voxel

Basada en
regiones de
interés

Uso de regiones pre es-
cogidas bajo una hipo-
tesis

Trabaja con una region
de la imagen

La region puede no
contener la informa-
cion de interés

Basada en
cortes

En lugar de trabajar
con imagenes 3D, usan
cortes 2D

Soluciona los proble-
mas de contar con po-
cas imégenes 3D y de
trabajar con muhas di-
mensiones.

Tiene un menor desem-
penio que al usar iméa-
genes 3D

Basada en
parches

Se divide la imagen ori-
ginal en subimégenes

Detecta cambios suti-
les y evita el problema
de trabajar con mu-
chas dimensiones

Si los parches no son
obtenidos de una zo-
na relevante, se puede
omitir informacion im-

portante.

Técnica de aprendizaje por parches

La técnica de aprendizaje por parches consiste en la extraccion de subimégenes a partir de una
imagen original, para la bisqueda de caracteristicas “finas” en zonas especificas. A pesar de que el
aprendizaje basado en parches es aplicado comunmente en algoritmos de identificacién de objetos
y segmentacion [40], esta técnica ofrece ventajas tutiles para su uso en RNs como:

= Si la base de datos a utilizar no cuenta con igual nimero de elementos que representen cada
clase, es posible usar conjuntos aleatorios de igual nimero de parches para entrenar la RNC
y asi evitar que la red tenga algin sesgo hacia alguna clase en especifico.

= Resolver el problema de la escasez de datos al generar mayor nimero de subimagenes por
cada imagen original de la base de datos. Ademéas de mejorar el desempernio de la red y
disminuyendo el tiempo de entrenamiento.

Algo a destacar es que las imagenes a usar deben ser las méas representativas por lo que los parches
usados deben ser de zonas especificas con informacion clave. Ademaés, en [41] y [42] se propone del
uso de parches de tres vistas, los cuales consisten en parches generados a partir de cortes coronales,
axiales y sagitales, planteando el uso conjunto con regiones de interés (RI) para proporcionar a
las RNs la informacién necesaria para un aprendizaje eficiente. Es relevante mencionar de estos
trabajos, es que debido al tamano reducido de las imagenes de entrada, la complejidad de las redes
propuestas es mucho menor que a las usadas en la mayoria de los trabajos.
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3.3. Analisis de imagen

3.3.1. Preprocesamiento

A dicha base de datos se les realizo la serie de preprocesado por defecto con ayuda de la Functional
Connectivity toolbox (CONN) en Matlab. Esta serie de preprocesado por defecto o estandar, consta
de los siguientes procesos [48]:

= Realineamiento funcional
En este proceso todos los cortes son corregistrados y remuestrados con respecto a la primera
imagen de cada volumen como referencia utilizando una interpolacién de b-ranura, ademas
de reducir la susceptibilidad de distorsién por movimiento al estimar las derivadas del campo
de deformacién con respecto al movimiento de cabeza.

= Segmentacién directa y normalizacion
En este procedimiento las imégenes estructurales y funcionales son normalizadas en el espacio
estandar MNI y segmentados en materia gris, materia blanca y fluido cerebro espinal. Para la
normalizacion aplica esta segmentacion usando la media de la senial BOLD como referencia
y para las imagenes estructurales usa el volumen T1 como referencia.

= Suavizado funcional
Esta fase del preprocesado se realiza por medio de la convolucién sobre el volimen con un
kernel Gaussiano de 8mm de ancho completo y medio maximo, con el fin de aumentar el
coeficiente sefial ruido de la sefial BOLD.

Sin embargo, al momento de aplicar esta serie en las 39 imégenes de la clase AD, dos de ellas no
pudieron ser preprocesadas, debido a que los archivos estaban danados. Por lo que sélo se pudieron
realizar 37 de ellas, para las demas clases también se present6 esta situacion, lo cual no presentaba
ningun problema ya que estas clases contaban con un mayor ntimero de pacientes. No obstante, al
entrenar modelos de aprendizaje automético es importante equilibrar la cantidad de informaciéon
utilizada de cada clase, ya que el modelo empleado puede desarrollar algiin sesgo hacia las clases
mayoritarias perdiendo generalidad; por lo cual se emplearon tnicamente 37 pacientes de cada
una de las tres clases escogidas.

Para continuar con el preprocesado de la base de datos, se busco algtn software para realizar
la segmentacion de nuestra base de datos, se intenté con varias herramientas como ITK Snap,
MANGO, Brain Suite, Free Surfer etc. Sin embargo, la mayoria de herramientas que cuenta con
segmentacion automatica soélo esta disponible para las imagenes estructurales. Y en el caso de ITK
Snap la segmentacion manual es especialmente complicada y tardada en imagenes funcionales sin
dominio de la anatomia del cerebro. Por otro lado Free Surfer sblo esta disponible para sistemas
LINUX y MacOs; y al lograr la instalaciéon de una maquina virtual, no se contaba con la contrasena
del archivo Zip de instalacién ni se recibié respuesta al solicitarla, por ende, por cuestiones de
tiempo se decidié continuar sin una herramienta de segmentaciéon e intentar delimitar las regiones
manualmente.

Para este procedimiento, se utilizo el toolbox de Matlab Statistical Parametric Mapping (SPM
12) y su funcion de Check Registration para poder visualizar los volimenes preprocesados de las
iméagenes estructurales y funcionales en conjunto. Esta herramienta tiene ventaja de que al usar
voltimenes corregistrados y al senalar alguna region en dicho voltimen, este mismo punto es senalado
en los demaés volimenes mostrados como se puede observar en la figura .

De esta manera es posible determinar la ubicacién de las ROIs escogidas y los cortes en los
cuales se pueden apreciar mejor en cada uno de los planos anatoémicos. Ademés de identificar las
coordenadas que de los 4 puntos que delimitan cada ROI en el cada plano anatémico. Con ayuda
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Figura 3.1: Visualizaciéon SPM 12. La herramienta Check Registration de esta toolbox de Matlab
permite la visualizaciéon simultanea de distintos volimenes en los 3 planos anatémicos principales.
Se muestra un voltumen estructural (Izquierda), funcional (Centro) y funcional luego del Smoothing
con el kernel Gaussiano(Derecha).

de las coordenadas MNI de las ROIs obtenidas con esta herramienta, se escribi6 un cédigo en
matlab para recortar la proyeccion de cada ROI sobre cada corte anatéomico. En la figura
se muestra muestra el proceso de recorte de la regién de interés, en este caso se trata de el corte
sagital para aislar la region de la insula derecha. Para poder extraer la mayor informacion posible,
se consideraron 2 cortes hacia arriba y hacia abajo con respecto al plano en cuestion, esto debido
a que el grosor de los cortes en los volimenes en r-fMRI es de 3.3mm y se buscaba sacar la mayor
cantidad posible de cortes tutiles.

P it ==

Figura 3.2: Recorte de region de interés. Con base en las coordenadas MNI que delimitan cada
ROI, se realizaron los cortes para reducir la informacion ajena a estas regiones; en este caso se
trata del corte sagital para la region de la insula derecha.

Se realizo un programa en Matlab para realizar modificaciones bésicas al archivo .nii, como lo es
rotar los cortes con respecto a dos ejes de manera en que la visualizaciéon en Matlab coincida con
la forma en que los muestra SPM 12. Luego de esto, genera un rectangulo en el cual inicamente se
aprecian los 6rganos de interés para luego cortarlos en subimégenes de 9 x 9 pixeles (figura ,
para evitar obtener parches de las zonas sin senal BOLD relevante como los bordes o zonas fuera
del cerebro, se utilizo la restriccién de revisar el pixel central de cada uno de los parches, si este
valor de intensidad es mayor a un valor umbral de 500, sera4 guardado en carpetas segin la clase
a la que pertenecia cada paciente. El tamano de estas subiméagenes o parches fueron escogidos de
estas dimensiones para asi obtener el mayor ntimero de parches de cada corte, considerando la
resolucién que poseen las imagenes funcionales y el tamano de los 6rganos.

Ademaés, para probar el desempefio del modelo propuesto, de los 111 pacientes de la base de datos
ADNTI se separaron 5 pacientes por clase y todas las iméagenes disponibles de la segunda base de
datos de la Universidad de Harvard, por lo cual la lista de sujetos de prueba consta de 14 pacientes
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AD, 13 sujetos control (CN) y 15 pacientes MCI para generar los parches de cada zona.

Ll
ar [ 1

Figura 3.3: Corte de parches. A partir de las imagenes de las ROIs aisladas se realizo el corte
en parches; en esta figura se muestran los parches obtenidos a partir de la insula derecha.

3.3.2. RNGCs para clasificaciéon de parches

Con base en la propuesta del analisis de ROIs, se usaran un conjunto de RNCs, de las cua-
les cada una se encargara del analisis de cada ROI por separado, por lo que cada una de estas
redes deberia realizar su propio trabajo de clasificaciéon de los parches correspondientes a su region.

Entrenamiento de RNC

Para realizar el entrenamiento de las RNCs individuales, se programo el siguiente proceso en
lenguaje Python en Jupyter notebook con ayuda de la libreria Tensorflow:

= Data augmentation: Esta técnica consiste en realiza una copia de las muestras originales bajo
una serie cambios como rotaciones, desplazamientos, etc. Esta técnica se utiliza principal-
mente para suplir la escasez de datos cuando se entrena una red desde cero, ya que estos
requieren de una gran cantidad de informaciéon. Tomando como ejemplo la figura , de
un solo corte de la ROI més grande, se pueden obtener alrededor de 8 parches, por lo que de
un solo paciente se pueden obtener alrededor de 100 parches de tres vistas. De esta manera
en total para los 96 pacientes, serian alrededor de 9600 parches; sin embargo, si deseamos un
modelo mas robusto es necesario hacer crecer este conjunto de muestras, especialmente para
las ROIs mas pequenas.

= Normalizacion: Los valores de intensidad de las imégenes son normalizadas para mantener
dichos valores en un intervalo y asi evitar que nuestro modelo diverja.

= Validacién cruzada: Para entrenar cada red neuronal se utilizé el método de validacién cru-
zada, la cual consiste en la divisiéon del conjunto de entrenamiento en n subconjuntos de los
cuales el primero se utiliza como conjunto de validacién y el resto como conjunto de entre-
namiento. Luego del primer entrenamiento se usara el segundo conjunto como validacion y
el resto para entrenamiento, este proceso se repetira hasta que cada uno de los subconjuntos
se haya utilizado como validacién; de esta manera se puede obtener un modelo con mayor
generalidad. Para este caso el total de iméagenes disponibles de la region en cuestion, fue
dividido en cuatro subconjuntos para utilizar este método. Cada entrenamiento fue realizado
por el método de mini batch o lotes reducidos con un tamano de 1000 elementos durante 400
épocas. La duracion del entrenamiento fue escogido a partir del comportamiento del modelo
durante el mismo; ya que para una duraciéon menor, las curvas de aprendizaje seguian mos-
trando tendencia a crecer, mientras que para duraciones més grandes, dichas curvas tendian
a un valor especifico.
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Arquitectura de RNC

Con el fin de determinar la configuracion 6ptima de hiperparametros para estas seis redes, se
realizaron diversos experimentos variando la arquitectura de las redes, el nimero y tamano de
filtros, asi como distintas funciones de costo y de activacion. Luego de varios experimentos, se
determiné que la funcién de costo que ofrecia mejores resultados era la entropia cruzada, al
permitir una disminucion mas rapida del error de las redes. También se encontr6 que las funciones
de activacion que permitian mejores resultados eran ReLu en las capas de convolucion y ocultas,
asi como softmax en la capa de salida para la clasificacién de los parches.

Se realizaron otros experimentos variando la tasa de aprendizaje de la red, sin embargo, al ser uno
de los parametros mas sensibles ya que una ligera variaciéon puede hacerlo converger a un minimo
local distinto al 6ptimo; se optd por el uso del optimizador Adam por a su capacidad de corregir
la tasa de aprendizaje de cada uno de los parametros.

Finalmente, debido a que la sdbana de la funcién de costo en el espacio de parametros, no
solo varia con la arquitectura de la red en usada, sino también con la base de datos usada para
entrenar, se opto por usar la siguiente arquitectura para las seis redes del arreglo (Figura :
Una capa de convolucién seguida de una capa completamente conectada de dos capas ocultas y
finalmente una capa de activacion, esto debido a las dimensiones de los parches utilizados, ademas
de continuar con la tendencia de las RNCs que podemos encontrar en la literatura.

Imagenes Capa de Capa FC
de —= pl o 2 capas — Softmax
entrada convolucion ocultas

Figura 3.4: Arquitectura de RNC propuesta. Esta arquitectura cuenta con una tnica capa
de convolucién para prevenir que el tamano de las imagenes de entrada se encoja demasiado; una
capa FC con dos capa ocultas y activacion por softmax.

Una vez determinada la arquitectura a utilizar en cada una de las redes, se busca prepararlas para el
analisis de su respectiva region. Aun después de haber de haber escogido una arquitectura fija para
todas las regiones, existe una larga lista de factores por determinar para cada red individualmente,
por lo que s6lo se propone variar tres aspectos:

= Numero de filtros en la capa de convolucion.
= Tamano del filtro a convolucionar.
= Nimero de neuronas en las capas ocultas.

Para encontrar el mejor valor estos parametros, se agilizé el proceso de prueba y error por medio
de la libreria Optuna de Python. Esta libreria permite realizar gran niimero de entrenamientos
durante un ntimero de épocas dado, en cada uno de estos entrenamientos es que varia los parametros
sugeridos, en este caso los de la lista anterior, para asi determinar la mejor combinacién para cierta
arquitectura y para cierto data set. Usando entrenamientos de cien épocas para cien combinaciones
distintas en cada una de las seis redes del arreglo, se determiné la combinacién de hiperparametros
que mejores resultados permitia.

Después de ajustar los hiperpardmetros mencionados anteriormente se debe encontrar la manera
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de obtener una clasificacion global del paciente cuyos parches fueron clasificados por cada una de
las redes. A continuacion se presenta una propuesta para llevar a cabo esta tarea.

3.3.3. Clasificaciéon por medio de un arreglo de RNCs

Para realizar las pruebas de desempeno de las redes en conjunto, es necesario evaluar los parches
de cada uno de los pacientes de prueba en cada una de las RNC, para que estas realicen una
prediccion para cada parche de entrada. De esta forma se obtiene un vector de salida, éste contiene
las probabilidades de que el parche de entrada pertenezca a cada una de las clases.

Por lo tanto en cada red se obtiene un tensor de probabilidades para cada uno de los parches que
ingresan a ellas, sin embargo, todos estos vectores corresponden a fragmentos de un solo paciente
(Figura . En el estado del arte no existe una metodologia concreta para poder combinar todas
las probabilidades en una sola, es por esto que se propone el uso del teorema de Bayes.

(| RNCT | [
(1)~ | RNC2

AD

Bayes

MCI

Teorema de

(1)~ | RNC 6

Figura 3.5: Combinaciéon de probabilidades. Cada conjunto de parches correspondientes a una
ROI obtiene un tensor de probabilidades de dimensiones Numero de clasesx1 x Niumero de parches,
los cuales deberan combinarse para obtener la probabilidad global de clasificaciéon del paciente en
cuestion.

El teorema de Bayes nos presenta el problema clasico de probabilidad condicional, en su forma
més sencilla se expresa de la siguiente forma:

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

(3.1)

Donde:
= P(A|B) es la probabilidad del evento A dado que ha ocurrido el evento B.
= P(B|A) representa la probabilidad del evento B dado que ha sucedido A.
= P(B) es la probabilidad total de que suceda el evento B.

El caso tratado aqui se puede plantear de la siguiente manera:
Sean los eventos C1, Co, C3 dependientes del evento I donde, a su vez, I esta formado por n eventos
tal que I = {Iy,I5,--- ,I;,--- ,I,}, donde I; es el j-ésimo evento.
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Reescribiendo el teorema (ec. para el caso planteado del evento C

P(Cy|1) = UGV gl();; () (3.2)
A continuacion se presenta el desarrollo de cada término de la ecuacion anterior:
« P(I):
Partiendo del hecho de que la probabilidad total del evento I esta dada por:
P(I) = P(I|Cy)P(Cy) + P(I|C3)P(Cs) + P(I|C3)P(Cs) (3.3)
Sin embargo, como I = {Iy,Is,--- ,I,}, para el evento C; se tiene que:

P(I|C;)P(C;) = P(I|C;)P(Ci) + -+ + P(1,|Cy) P(Cy)
= [P(L|C;) + -+ P(1,]C)] P(Cy)

= _PL;|C:)P(Cy)
j=1
Por lo tanto, la ecuacion (3.3) se puede reescribir como:

P(I) =3 PLICOP(Cr) + ) PU|C2)P(C2) + ) PU;|C5) P(Cy)

Jj=1 Jj=1

3 n
P(I) =% P(L|C;)P(C;) (34)
i=1j=1
w P(I|CY):
El primer término del numerador se puede expresar como la probabilidad de que cada uno
de los eventos I; sucedan si ha sucedido el evento Cj:

P(I|Cy) = P(I1|C1)P(12|Ch) - - - P(1,]Ch)

— I PUsicn) (3:5)
j=1

Por lo que finalmente, al sustituir las ecuaciones (3.4) y (3.5) en la expresion (3.2), se puede
reescribir de la siguiente formas:
" P(I;|C)P(C
P(Ol|I) _ H]S_l (nj| 1) ( 1)
Zi:l Zj:l P(Ij|cz‘)
De esta forma, es posible determinar la probabilidad de que un paciente pertenezca a una clase,

dadas las probabilidades de cada uno de sus parches.
Una vez resuelto el problema de la probabilidad global de un paciente, es posible implementar un

arreglo de RNCs (Figura

(3.6)

3.4. Meétricas de evaluacion

Es posible tener una idea del desempeno del arreglo de redes con base en la probabilidad de
clasificacion de cada paciente o el numero total de clasificaciones correctas, sin embargo, es tutil
usar métricas para determinar si la hipotesis de este proyecto se cumplio; ademas de si existe alguna
relacion entre la probabilidad de un paciente de pertenecer a la clase predicha y si la clasificacion
hecha fue correcta.

A continuacion definiremos las métricas utilizadas para estos fines:
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— Parches de
. tres vistas
Preprocesamiento
rs-fMRI P generados
por ROI

|
' ! ! ! ! !

Hipocampo Hipocampo Amigdala Amigdala insula insula
derecho izquierdo derecha izquierda derecha izquierda
(RNC) (RNC) (RNC) <RNC> <RNC> ( RNC>
Clasificacion
final de
paciente

Figura 3.6: Arreglo de RNCs. Flujo de la informacion desde el volumen rs-fMRI hasta la obten-
cién de la clasificacion del correspondiente volumen.

3.4.1. Accuracy

El accuracy o exactitud es una de las métricas mas utilizadas en trabajos de machine learning, en
este trabajo se utilizard para conocer la exactitud del arreglo completo. Se define de la siguiente

forma:
Numero casos correctos

Accuracy = (3.7)

Numero casos totales

3.4.2. Sensibilidad

La sensibilidad se encarga de cuantificar el grado en el que el modelo es capaz de identificar una
clase correctamente. Esta métrica se define como se muestra a continuacién:

e Nimero verdaderos positivos
Sensitivity =

3.8
(Numero verdaderos positivos + Numero falsos negativos) (38)

3.4.3. U de Mann-Whitney

Este tipo de pruebas para datos no paramétricos sirve para determinar si existe diferencia alguna
entre grupos de datos con respecto a alguna caracteristica especifica, por medio del uso del rango
de los datos. La hipodtesis nula de esta prueba es que no existe diferencia significativa entre ambos
grupos [49].

Para el caso concreto de este trabajo, sera utilizado para conocer si existe alguna diferencia signifi-
cativa entre los casos de clasificacion correcta e incorrecta con respecto a la probabilidad asignada
por el arreglo. De esta forma seria posible concluir si el modelo es capaz de discriminar entre
una buena o mala prediccién, ya que en una red individual la probabilidad de una clasificacion
representa la seguridad del modelo de que la muestra pertenece a la clase dada.
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3.4.4. Q de Cochran

Al igual que la prueba de Mann-Whitney, la Q de Cochran es una prueba para datos no
paramétricos, principalmente utilizado para campos categoricos. Esta prueba es utilizada en el
ambito médico para encontrar si existe alguna diferencia significativa entre tres o mas mediciones.
En este caso se utilizara esta métrica para conocer si existe diferencia significativa entre 3 o mas
configuraciones de arreglos, con respecto al numero de aciertos logrados.

Una vez definidas las métricas a utilizar para evaluar el desempeno del arreglo de RNCs, a conti-
nuacién se presentarén los resultados obtenidos al implementar la metodologia introducida en este
capitulo.
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Capitulo 4

Resultados

En el este capitulo se presentan los resultados de los experimentos realizados a lo largo del desarrollo
de este proyecto. Para iniciar se muestran los resultados utilizados para la determinacién de la
arquitectura usada en las redes del arreglo.

4.1. Determinaciéon de arquitectura

A continuacion se muestran los resultados al variar algunos de los parametros de una red convolu-
cional, con el fin de determinar la configuraciéon que brinde mejores resultados.

RNC prueba 1
Esta prueba consiste en una RNC con la siguiente arquitectura y eleccién de parametros:

= Dos capas de convolucién con 50 filtros de 3 x 3 con funcién de activaciéon ReLu y padding
Same.

= Dos capas densas con 50 neuronas con funcién de activaciéon ReLu.
= Capa de dropout al 20 %.

= Una capa densa de 50 neuronas con funciéon de activaciéon ReLu

= Capa de salida de 3 neuronas con funcion de activaciéon Softmax

Como optimizador se utilizo el algoritmo Gradiente descendente con una taza de aprendizaje de
1x 1072 y funcién de costo entropia cruzada multiclase. El entrenamiento se usé validacién cruzada
con 4 subconjuntos o folds durante 300 épocas utilizando un tamano de lote de 100 elementos.

Entrenamiento Validacion

Fold | Error | Accuracy | Error | Accuracy
1 0.7901 | 0.6241 0.8190 | 0.6045

2 0.7902 | 0.6228 0.8253 | 0.6003

3 0.7898 | 0.6270 0.7933 | 0.6205

4 0.7975 | 0.6172 0.7978 | 0.6197

Tabla 4.1: Comportamiento de los valores de pérdida y accuracy durante el entrenamiento y vali-
dacion.
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Accuracy de entrenamiento Pérdida de entrenamiento

— Fold1
1.05 4 — Fold2
— Fold 3
—— Fold 4

0.62

0607 1.00

0.95

Pérdida

0.90 1

0.54

0.85 4
0.52 1

0.80 1

0.50 1

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Epoca Epoca
Figura 4.1: Entrenamiento de la RNC de prueba 1. Esta figura muestra el desempeno de la
red a lo largo de las 300 épocas, asi como el seguimiento de la reduccion de su error.

Training Accuracy 1 Training Loss 1

060 — Fold 1

110 ‘ Fold 2
0.55

0.90

— Fold 1

Fold 2 0:85

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Epoch Epoch

Figura 4.2: Extension del entrenamiento prueba 1. Entrenamiento de la prueba 1 durante
mil épocas con dos folds.

En la tabla [£.I] se muestra el comportamiento de la primer prueba luego del entrenamiento con
cada fold y en la figura . Es importante destacar el valor méximo de exactitud alcanzado en
el entrenamiento asi como su disminucién en cada fold. Ademas en la ﬁgura se muestra el
comportamiento del mismo modelo durante un entrenamiento més largo.

Prueba 2

Para esta segunda prueba se han tomado los mismos parametros y arquitectura de la prueba 1, sin
embargo, solo se ha variado la tasa de aprendizaje a un valor de 1 x 10™4, como resultado se han
obtenido las variaciones mostradas en la tabla (4.2). Ademas en la figura (4.3)) es posible observar
el cambio en el desempenio de la red con sblo este cambio, el cual muestra un comportamiento
asintotico en su crecimiento a un valor de accuracy menor con respecto a la prueba anterior.
Prueba 3

Para esta prueba se utilizo la siguiente arquitectura:

= Una capa de convolucion con 50 filtros de tamafio 3 x 3 con funcién de activacion ReLu

= Dos capas densas con 50 neuronas y funcion de activacion ReLu
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4.1 Determinacion de arquitectura

Entrenamiento Validacion
Fold | Error | Accuracy | Error | Accuracy
1 0.8969 0.5430 0.8873 0.5614
2 0.9021 0.5490 0.8932 0.5418
3 0.9065 0.5509 0.9055 0.5409
4 0.8872 0.5512 0.8775 0.5464

Tabla 4.2: Valores de accuracy y error para los conjuntos de validacién y entrenamiento de la
prueba 1.

Accuracy de entrenamiento Pérdida de entrenamiento

— Fold 1

Fold 2
— Fold 3
—— Fold 4

0.90

150 200 250 300

Epoca

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100

Epoca

Figura 4.3: Entrenamiento de la RNC de prueba 2. Estas graficas muestra el desempeno de
la red a lo largo de las 300 épocas, asi como el seguimiento de la reduccion de su error.

= Una capa de salida con 3 neuronas con funcién de activacién Softmax.

Como funcion de costo se utilizdé Cross entropy y el optimizador fué Adam, el cual inicia con una
tasa de aprendizaje de 0.001 con la ventaja de que este optimizador utiliza el momento adaptativo.
Es importante notar que para este caso, en la figura muestra una tendencia de aumento en
los valores de accuracy el cual podria continuar con un mayor ntumero de épocas; de igual forma
se observa una consistencia en los valores de la tabla a al final de cada fold.

Entrenamiento Validacion
Fold | Error | Accuracy | Error | Accuracy

1 0.3193 0.8629 0.9958 0.7590

2 0.3109 0.8688 0.9390 0.7471

3 0.3269 0.8621 0.8447 0.7521

4 0.3181 0.8720 0.8616 0.7420
Tabla 4.3: Valores de error y accuracy para los conjuntos de entrenamiento y validacién de la
prueba 3
Prueba 4

Para la prueba numero 4 de arquitectura se utilizo la siguiente configuracion:
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Accuracy de entrenamiento

Pérdida de entrenamiento

0.85 1

0.80 1

0.75 1

Accuracy
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Figura 4.4: Entrenamiento de la RNC de prueba 3. Estas graficas muestra el desempenio de
la red de la prueba 3 a lo largo de las 300 épocas, asi como los valores del error.

= Dos capas de convolucién con 50 filtros de tamano 3 x 3 con funciéon de activacion ReLu

= Dos capas densas con 50 neuronas cada una con funcién de activacién ReLu

s Capa de dropout al 20% seguida de una capa densa de 56 neuronas activadas por la fun-
cion ReLu. El dropuout en las capas densas consiste en la desconeccion aleatoria de cierto
porcentaje de neuronas, de manera en que su activaciéon no se transmita a la siguiente capa.

= Una capa de salida de 3 neuronas con funciéon de activacion softmax

El optimizador de esta prueba fue Adam con la funcién de costo de error cuadratico medio.

Entrenamiento Validacion
Fold | Error | Accuracy | Error | Accuracy
1 1.1117 0.3312 1.117 0.3331
2 1.117 0.3301 1.1118 0.3339
3 1.1118 0.3428 1.1114 0.3337
4 1.1116 0.3344 1.1120 0.3332

Tabla 4.4: Comportamiento del modelo correspondiente a la prueba 4 al final del entrenamiento

con cada subconjunto.

Prueba 5

En esta prueba la arquitectura utilizada fue:

= Una capa de convoluciéon con 50 filtros de tamano 3 x 3 y funcién de activacion ReL.u

= Dos capas densas con 50 neuronas y funcién de activacién sigmoide

» Tres neuronas de salida con funcion de activacion softmax

En el entrenamiento se utilizo el optimizador Adam y la funcion de costo de entropia cruzada para

clasificacion multiclase.
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Accuracy de entrenamiento +1.111 Pérdida de entrenamiento
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Figura 4.5: Entrenamiento de la RNC de prueba 4. Se muestra el entrenamiento de la red
para cada uno de los folds.

Entrenamiento Validacion
Fold | Error | Accuracy | Error | Accuracy
1 0.4427 0.8070 0.7314 0.7251
2 0.4744 0.8009 0.7273 0.7124
3 0.3863 0.8351 0.7066 0.7433
4 0.4137 0.8228 0.7755 0.7227

Tabla 4.5: Comportamiento del modelo de la prueba 5 al final de cada fold

4.2. Determinacién de hiperparametros de las RNCs

Una vez que se ha escogido una arquitectura especifica para todas las redes correspondientes a
las ROIs; se utilizo el optimizador para hiperparametros Optuna para encontrar los valores de
hiperparametros de cada red. Este optimizador funciona de manera que dada una arquitectura y
establecidos los parametros a probar, asi como el intervalo en que estos van a variar, se realiza un
entrenamiento durante un determinado niimero de épocas. Luego de obtener los resultados de la
métrica escogida, varia nuevamente los hiperpardmetros para repetir este proceso n veces; el nimero
de experimentos escogido. Luego de este proceso se muestra la configuraciéon de hiperparametros
que lograron el mejor desempeno de la red durante el entrenamiento con la informacién procedente
de una ROI en especifico.

Los parametros a variar en estos experimentos son: El ntmero de filtros en la capa de convolucion,
el tamano de los filtros a operar y el ntimero de neuronas en las capas ocultas de la capa FC.

En la tabla se presentan un breve resumen de los resultados del optimizador para cada red.
Dada la arquitectura determinada en esta seccién, a continuacién se presentan los resultados de
los entrenamientos de los arreglos de redes para cada ROI.
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Accuracy de entrenamiento Pérdida de entrenamiento
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Figura 4.6: Entrenamiento de la RNC de prueba 5. Se muestra el entrenamiento de la red
para cada uno de los folds.

ROI Accuracy (%) | Namero de filtros | Tamano de filtro | Numero de neuronas en capas ocultas
Hipocampo Derecho 71.97 455 10 98
Hipocampo Izquierdo 70.98 455 9 100
Insula Derecha 72.39 360 10 93
Insula Izquierda 71.85 403 7 72
Amigdala Derecha 70.94 232 10 88
Amigdala Izquierda 70.34 251 10 89

Tabla 4.6: Resultados de Optuna para cada una de las ROIs.

4.3. Resultados de arreglos de RNCs

Como ya se ha mencionado en este trabajo, dadas las dimensiones de érganos como las amigdalas,
es complicado obtener una cantidad suficiente de parches para entrenar correctamente una RNC.
Por lo cual la informacion aportada por el arreglo de RNCs de estos 6rganos podria influir nega-
tivamente en los resultados al usarlo en conjunto con los demés arreglos. Debido a esto es que se
propone el uso de un arreglo adicional que utilice los dos 6rganos restantes: hipocampos e insulas.
Aunado a esto, con el fin de tener una referencia de la discrepancia en los resultados al usar tnica-
mente un par de ROIs, se propone el uso de tres arreglos extra correspondientes a los hipocampos,
insulas y amigdalas. Por lo cual se tiene la siguiente lista de arreglos a explorar:

= Hipocampo izquierdo y derecho.
» Insula izquierda y derecha.
= Amigdala izquierda y derecha.

= Pares de hipocampos e insulas.

Por lo que a continuacién se presentan los resultados para cada uno de los arreglos de RNCs.

Resultados insulas

El arreglo de RNCs correspondiente a las regiones de las insulas izquierda y derecha obtuvo los
resultados de la tabla (4.7)). Esta tabla se muestra en la parte superior la clase a la cual pertenecen
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cada uno de los 42 pacientes de prueba, mientras que en las columnas de clasificacion se muestran
las clases asi como las probabilidades asignadas por parte del arreglo de RNCs. Las clasificaciones
asignadas que coinciden con la clase original de cada paciente estédn escritas en color rojo. Para
este caso se tiene un total de 13 aciertos siendo MCI la clase con mayor ntimero de aciertos y las
probabilidades asignadas por este arreglo tienen una desviaciéon estandar de 0.2129 con una media
de 96.67 %.

Insulas
AD CN MCI

Clasificacion | Probabilidad | Clasificacion | Probabilidad | Clasificaciéon | Probabilidad
1 AD 0.999854017 CN 0.50145171 CN 0.599694681
2 CN 0.999997812 CN 0.625324492 MCI 0.956141606
3 CN 0.964218222 AD 0.999162812 AD 0.941358497
4 MCI 0.984979043 AD 0.989902727 AD 0.999419071
5 AD 0.728861471 AD 0.994386312 MCI 0.999969778
6 MCI 0.999998082 MCI 0.965735997 MCI 0.44049694
7 CN 0.506062725 MCI 0.99321297 MCI 0.868869816
8 CN 0.507837682 MCI 0.96778987 CN 0.922442137
9 CN 0.999170783 MCI 0.999453311 CN 0.515896582
10 AD 0.92709035 MCI 0.679638014 CN 0.993666236
11 CN 0.946664084 CN 0.998474775 MCI 0.808093212
12 CN 0.487592482 AD 0.995265526 AD 0.999868008
13 AD 0.972053958 AD 0.804352243 CN 0.99999998
14 CN 0.679987928 CN 0.999872829
15 MCI 0.980449341

Tabla 4.7: Resultados de clasificacién de los 42 sujetos de prueba y sus respectivas probabilidades
de pertenecer a la clase predicha.

Resultados hipocampos

En la tabla se muestran las clasificaciones del arreglo par correspondiente a los hipocampos
izquierdo y derecho, las clasificaciones correctas estan escritas en color rojo. La clase con mayor
numero de aciertos es MCI con 9 de los 17 aciertos totales logrados por este arreglo; ademas se
tiene que las probabilidades tienen una desviacion estandar de 0.1925 y una media de 83.13 %.

Resultados Amigdalas

Luego del entrenamiento con los parches de la region de las amigdalas, se obtuvieron los resultados
de la tabla donde los resultados en rojos son las clasificaciones correctas. Este arreglo obtuvo
un total de 13 aciertos de los cuales 8 fueron en la clase AD, la desviaciéon estandar de sus valores
de probabilidad es de 0.1429 con una media de 62.92 %; es importante notar que los valores de
probabilidad de las clasificaciones tienen una menor desviaciéon estdndar en comparacién que los
otros arreglos a excepcién del arreglo de 6 ROIs, sin embargo, el valor alrededor del cual oscilan
es mas bajo con un méaximo de 92.93 %.

Resultados del arreglo insula - hipocampo

En la tabla (4.10) se muestran las predicciones para cada uno de los sujetos de prueba luego de
analizar sus insulas e hipocampos. Para este caso la cantidad de de aciertos por clase es similar,
teniendo 27 aciertos en total de los cuales 10 fueron en la clasa AD, 9 en la clase CN y 8 en MCI;
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Hipocampos
AD CN MCI

Clasificacién | Probabilidad | Clasificacién | Probabilidad | Clasificacién | Probabilidad
1 MCI 0.644146362 MCI 0.499553463 MCI 0.564806821
2 CN 0.544428261 MCI 0.878780945 CN 0.677199201
3 MCI 0.588621149 MCI 0.549380051 CN 0.81014639
4 AD 0.489376104 MCI 0.930619436 MCI 0.975253017
5 MCI 0.995601463 MCI 0.818975886 MCI 0.931864404
6 AD 0.861094242 AD 0.851196734 MCI 0.388012938
7 MCI 0.961321846 AD 0.96083656 CN 0.993136741
8 AD 0.507738848 AD 0.953873391 CN 0.566389469
9 AD 0.851375757 MCI 0.987228907 AD 0.441233395
10 AD 0.513841504 AD 0.686380781 MCI 0.646429856
11 MCI 0.833239081 MCI 0.992346997 MCI 0.714872177
12 CN 0.796365024 CN 0.857634676 MCI 0.712197915
13 AD 0.939349791 CN 0.944990324 MCI 0.924870664
14 MCI 0.974284092 MCI 0.971537966
15 AD 0.829511045

Tabla 4.8: Resultados de clasificaciéon hecha por los hipocampos para los sujetos de prueba y sus
respectivas probabilidades.

para el caso de este arreglo se obtuvo una desviaciéon estandar de los valores de probabilidad de
0.1906 con una media de 97.54 %.

Resultados del arreglo de 6 regiones de interés

Finalmente en la tabla se pueden observar los resultados de la clasificacion realizada luego del
analisis de todas las regiones de interés. Notese la diferencia del numero de clasificaciones correctas
logradas con este arreglo con respecto al caso anterior al incluir la aportacién de las amigdalas,
esto da como resultado un total de 19 aciertos donde la clase MCI es la que cuenta con el mayor
numero de aciertos. En este arreglo la media de las probailidades asigandas es de 98.66 % con una
desviacién estandar de 0.1455.

4.4. Evaluacion de metodologia

Con base en los resultados obtenidos en cada uno de los entrenamientos del conjunto de redes, es
posible comenzar con su analisis para determinar si tienen un buen desempeno, asi como verificar
o rechazar a la hipotesis de esta investigacion. Para esto se utilizé las métricas de U de Mann-
Whitney y la Q de Cochran.

A continuacion en la tabla se muestran los resultados de la prueba de Mann-Whitney para
conocer si existe relacion entre el éxito las clasificaciones realizadas y las probabilidades asignadas
a cada paciente. Los resultados de sensibilidad para cada arreglo y clase se presentan en la tabla
, estos valores muestran qué clase puede ser identificada més facilmente por un arreglo dado.
Mientras que en la tabla se presentan los resultados de la prueba de Cochran, para verificar
si existe alguna diferencia significativa entre la clasificaciéon de 3 arreglos distintos; esto es prin-
cipalmente para conocer si, efectivamente, el uso de arreglos de més de dos regiones resulta mas
conveniente que los arreglos de pares de 6rganos.
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Amigdalas
AD CN MCI

Clasificacion | Probabilidad | Clasificacion | Probabilidad | Clasificacién | Probabilidad
1 AD 0.581560648 MCI 0.545316495 CN 0.401464333
2 CN 0.799400475 MCI 0.626680097 AD 0.752853669
3 AD 0.637601107 MCI 0.614607487 CN 0.555393545
4 AD 0.683543873 AD 0.796230296 MCI 0.453898756
5 AD 0.693391454 MCI 0.717914354 CN 0.430561878
6 AD 0.872132863 AD 0.712758424 MCI 0.53055818
7 MCI 0.430758834 MCI 0.382574902 CN 0.533511432
8 AD 0.793559137 MCI 0.537360591 CN 0.550105171
9 MCI 0.536356194 MCI 0.722310836 AD 0.740523371
10 MCI 0.704709108 CN 0.840188704 CN 0.904837347
11 AD 0.631908878 MCI 0.641238255 AD 0.6009261
12 CN 0.534220964 AD 0.50744346 AD 0.479751538
13 AD 0.929361536 AD 0.604284639 MCI 0.902495162
14 MCI 0.806228799 MCI 0.674777838
15 CN 0.55686851

Tabla 4.9: Resultados de clasificacion por medio del anélisis de las amigdalas.
Hipocampo - Insula
AD CN MCI

Clasificacién | Probabilidad | Clasificaciéon | Probabilidad | Clasificaciéon | Probabilidad

1 CN 0.991118753 CN 0.986693232 MCI 0.983562243
AD 0.999962383 MCI 0.878493161 CN 0.586839149

3 AD 0.999991021 CN 0.935601088 MCI 0.748949641
4 AD 0.999997212 CN 0.719525868 CN 0.504320427
5 AD 0.930734679 CN 0.998035469 AD 0.506786015
6 CN 0.882529846 CN 0.730785389 MCI 0.999987243
7 AD 0.898951856 AD 0.83155635 AD 0.549239759
8 MCI 0.997440083 AD 0.999563436 MCI 0.978192927
9 AD 0.972774881 CN 0.999999881 CN 0.999188414
10 AD 0.991560794 CN 0.967587856 MCI 0.947123466
11 AD 0.997824238 CN 0.625154098 AD 0.992991588
12 AD 0.496857429 MCI 0.985379906 AD 0.937844012
13 MCI 0.991436955 CN 0.999996222 MCI 0.896488499
14 AD 0.999850743 MCI 0.998424437
15 MCI 0.578316988

Tabla 4.10: Resultados de clasificacion a partir del analisis de las regiones de las insulas y los
hipocampos.
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6 Regiones
AD CN MCI
Clasificacién | Probabilidad | Clasificacién | Probabilidad | Clasificacién | Probabilidad

1 MCI 0.861175645 CN 0.95003443 AD 0.999430185
2 AD 0.766003969 CN 0.986995272 MCI 0.795732936
3 MCI 0.956076196 MCI 0.998238192 MCI 0.643030247
4 CN 0.986226085 MCI 0.811716232 CN 0.911162656
5 AD 0.999619038 AD 0.797703557 MCI 0.999814957
6 AD 0.867846102 MCI 0.68704776 MCI 0.999657769
7 CN 0.518009957 AD 0.998618377 CN 0.997673794
8 AD 0.998079586 CN 0.773801813 AD 0.999925274
9 MCI 0.847896753 CN 0.992038459 AD 0.858580758
10 CN 0.999234408 MCI 0.99215464 CN 0.973040395
11 MCI 0.999660498 MCI 0.789332359 MCI 0.807540789
12 AD 0.998843156 CN 0.667865916 MCI 0.9999998
13 CN 0.991822117 CN 0.998197712 AD 0.996132903
14 MCI 0.858810035 MCI 0.999910702
15 MCI 0.99910717

Tabla 4.11: Resultados de clasificacion por parte del arreglo de 6 regiones de interés

Accuracy, sensitivity y U de Mann-Whitney

Modelo Insulas Hipocampos | Amigdalas | Hipocampo-Insula | 6 Regiones
Accurcy (%) 30.95 40.47 30.95 64.28 45.23
U de Mann-Whitney Valor Z | -0.476128 -0.11531 -1.80929 -1.2731 -0.54331
Valor P 0.6339 0.9082 0.0704 0.1014 0.5869

Tabla 4.12: Valores de accuracy y valor P obtenido de la prueba U de Mann - Whitney
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Amigdalas

VP
AD 8
CN 1
MCI | 4
AD 6
CN 2
MCI | 9
AD 4
CN 3
MCI | 6

Hipocampo - Insula

AD | 10
CN 9
MCI | 8
AD 5
CN 6
MCI | 8

Tabla 4.13: Numero de verdaderos positivos, falsos positivos y valores de sensibilidad para cada
arreglo de RNCs y cada clase

Modelos a comparar Valor Q de Cochran | Valor P
Insula-Hipocampo / 6 regiones / Amigdalas 8.2222 0.0163
Insula-Hipocampo / 6 regiones / Hipocampos 4.8 0.0907
Insula-Hipocampo / 6 regiones / Insulas 8.4571 0.0145
Amigdalas / Hipocampos / Insulas 1.2307 0.5404

Tabla 4.14: Resultados de prueba Q de Cochran en tres grupos de comparacion.
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Capitulo 5

Discusion de resultados

En este capitulo se discuten los resultados obtenidos, los cuales se resumen a continuacion.
Comenzando con los experimentos para determinar la arquitectura usada en el desarrollo de este
trabajo, se presentan algunos de los experimentos mas relevantes.

Para la prueba niimero uno, el comportamiento de entrenamiento, muestra un valor de accuracy
con comportamiento ascendente que podria indicar que continuara mejorando al ampliar el tiempo
de entrenamiento ﬁgulrau7 sin embargo, la reducciéon del error es lento considerando la duraciéon
de este proceso.

En el caso de la segunda prueba, utilizando la misma configuracion de red, se evidencia el cambio
que se tiene al variar la tasa de aprendizaje. En la figura se muestra que este tnico cambio
provoca una ralentizacién del aprendizaje del modelo o incluso una disminucién en la capacidad
de la red. Es por esto que resulta conveniente el uso de un optimizador que sea capaz de modificar
el ritmo de aprendizaje del modelo.

En la prueba ntmero tres se modificé la arquitectura utilizada en la red, a pesar de tratarse de
un modelo més sencillo, en la figura se muestra un crecimiento mas rapido en los valores
de accuracy del modelo, con una tendencia de crecer al aumentar el tiempo de entrenamiento.
Para la prueba nimero 4, nuevamente se prob6é una arquitectura similar a la utilizada en la
prueba ntmero 1, con la diferencia de utilizar la funciéon de costo del error cuadrético medio;
sin embargo, se puede observar tanto en la figura como en la tabla que este cambio
afecta completamente el desempeno del modelo. Finalmente la prueba namero 5, se utilizé la
misma arquitectura de la prueba 3, cambiando la funcién de activacion de las capas densas por
la funcién sigmoide, logrando asi un comportamiento similar a dicha prueba. Sin embargo, esta
prueba muestra un ritmo de aprendizaje mas lento en comparacion de la prueba 3.

Con base en la revision del desempeno de las arquitecturas probadas, se determin6é que la
arquitectura con mejor desempeno es la correspondiente a la prueba ntimero 3. Esta a pesar de
tener una diferencia entre los valores de accuracy de entrenamiento y validacion , lo cual podria
sugerir un ligero sobre ajuste, mantiene un comportamiento ascendente durante el entrenamiento.
Esto permite inferir que aumentaré un poco mas en un entrenamiento mas largo, ademés de esto,
es importante mencionar que dicha diferencia en los valores de accuracy se presenta en la gran
mayoria de experimentos realizados con distintas arquitecturas, por lo que este comportamiento
puede deberse a la cantidad de informacion disponible para realizar el proceso de entrenamiento.
Como ya se menciond, en el caso de la prueba ntimero uno, existe consistencia entre los valores
de accuracy que podria indicar un entrenamiento més conveniente, por lo cual se realiz6 una
prueba extra con la misma arquitectura para un entrenamiento de mil épocas para verificar su
comportamiento y determinar si se trata de una mejor opcion; sin embargo, los resultados de
este entrenamiento mostraron un crecimiento limitado (figura , por lo tanto se optd por la
arquitectura de la prueba 3.
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Finalmente, de los resultados de Optuna se puede observar las ligeras variaciones que tiene
la funcién de costo en el espacio de parametros de cada red, dado el uso de una base de datos en
especifico.

5.1. Resultados arreglos de RNCs

Dados los resultados en las tablas , es posible concluir que ciertos modelos poseen
mayor capacidad para discriminar algunas clases de las demés, obteniendo un mayor nimero de
aciertos para esos pacientes. Para comprobar esta diferencia en la capacidad de los modelos para
identificar cada clase, hace falta mencionar los resultados de sensibilidad mostrados en la tabla
. Para el caso del arreglo a cargo de las insulas, se para la clase MCI un valor de sensibilidad
del 46.15 %, mientras que para los hipocampos y amigdalas fue la clase AD; no obstante, en ambos
casos el valor maximo de sensibilidad fue de 50 %. Esto se debe a que en ningtin caso, el nimero
de clasificaciones correctas de una clase dada supera las veces que el modelo cometié errores al
asignar dicha clase a otros pacientes.

En el caso de los arreglos para mas de 2 regiones, el que obtuvo mejor desempeno es el modelo
Hipocampo-insula con un valor de sensibilidad superior al 60 % para las tres clases, siendo MCI
la clase con mayor valor con 66.66 %.

A partir de los resultados clasificaciéon, se puede observar que no existe una relaciéon directa entre
la probabilidad asignada a cada paciente y el éxito de dicha clasificacion. Por lo que para apoyar
o refutar esta observacion, se utilizo la prueba U de Mann-Whitney, cuya hipétesis nula establece
que no existe diferencia significativa entre probabilidad obtenida por los pacientes clasificados
correcta e incorrectamente. En consecuencia se obtuvieron los resultados de la tabla cuyos
valores P de cada arreglo fueron de 63.39 % para el arreglo de insulas, 90.82 % para los hipocampos,
para el arreglo de Hipocampo-Insula es de 10.14 %, mientras que para el arreglo de 6 regiones se
obtuvo un valor P de 58.69 %; en el caso del arreglo de las amigdalas fue de solo 7%. Lo cual
indica que no existe relacion entre las probabilidades obtenidas y el éxito de clasificacion. Esto
podria ser consecuencia de escoger un método no 6ptimo para la combinaciéon de probabilidades
o de la falta de generalidad en las redes; por otra parte, con base en la expresiéon del teorema
de Bayes para RNCs (ec. la razéon de que su resultado sea elevado es que las probabilidades
de una clase especifica para cada uno de los parches sea alta, incluso si no es correcta. Esto es
consecuencia de la falta de generalidad de las redes, lo cual se mencioné al inicio de este capitulo,
provocando que la red cometa errores en la clasificacion.

Dados los resultados de clasificacion, se recurre a otro tipo de métrica para poder concluir si
el uso de los arreglos de 6 regiones y el arreglo hipocampo-insula, para este estudio, permitio
mejores resultados en comparacién con los arreglos de dos regiones. Para esto es que se utiliz6 la
prueba Q de Cochran, cuya hipdtesis nula es que no existe diferencia significativa entre tres de los
arreglos utilizados con respecto a la cantidad de aciertos de clasificacion. La tabla muestra
los resultados al comparar distintos grupos de arreglos. Se puede observar que al comparar los
arreglos de 6 regiones e Insula-Hipocampo con el de amigdalas e insulas, se obtuvieron valores P
de 0.0163 y 0.0145 respectivamente. Y al compararlos con los hipocampos, se obtuvo un valor P
de 0.09, lo cual era de esperarse ya que se trata de la principal regién del cerebro afectada por
esta enfermedad.

Una de las limitaciones de este estudio es la baja disponibilidad de volamenes de rs-fMRI, ya que
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gran parte de las bases de datos ptublicas s6lo cuentan con volimenes de imagenes estructurales,
de las cuales se pueden obtener mayor cantidad de informacion. Ademas del recurso computacional
con el que se contd, ya que influye directamente en el tiempo de computo durante el entrenamiento
de las 16 redes usadas en distintas ocasiones en este proyecto.

Finalmente, si hubiera sido posible acceder a herramientas de segmentacion automatica para
poder evitar el factor de error humano al escoger los parametros arbitrarios de las regiones que
delimitaban los 6rganos de interés, es posible que los resultados de clasificacion hubieran mejorado.
Aunado a esto, es necesario tomar en cuenta que, debido a la cantidad de prueba correspondientes
a cada clase, los resultados presentan cierto sesgo

5.2. Comparativa con trabajos del estado del arte

Dada la modalidad de imagen utilizada en este trabajo y el tipo de clasificacion, es complicado
comparar los resultados obtenidos con la tabla ya que pocos de ellos utilizan el mismo tipo
de imagen, ademas de ocupar estrategias méas sofisticadas para mitigar la problematica de la poca
cantidad de volimenes disponibles. No obstante, entre los trabajos que reportan clasificacién mul-
ticlase se encuentra el uso de transfer learning como en el caso de Jain et al. (2019b) usando la
arquitectura de VGG 16 de dos dimensiones, y reporta un valor de accuracy de 95.73 %, usando
imAagenes estructurales de resonancia magnética para discriminar entre las tres clases utilizadas en
este trabajo; por otro lado Ramzan et al. (2019¢) realiza la estadificacion de 5 etapas de Alzheimer
usando imagenes rs-fMRI y entrenando desde cero una ResNet-18, obteniendo un accuracy prome-
dio de 97.61 %. Asi mismo Alorf y Khan (2022c) utilizando una red Stacked sparse auto-encoder
y rs-fMRI reportan un accuracy de 76.18 % al discriminar entre 6 clases; mientras que Thakur
y Snekhalatha (2022b) reportan un valor de accuracy de 98.44 % al diferenciar entre 4 clases al
usar transfer learning de una ResNet-50 e imagenes PET. Por lo cual al comparar los resultados
de este trabajo con los ya mencionados en especifico, se ve totalmente superado, sin embargo, es
posible retomar lo reportado por Fathi et al. (2022) luego de su revision del estado del arte. En este
review, los autores mencionan que la media de accuracy reportada para trabajos en clasificacion
multiclase es de 87.39 % con valores que van desde 47.42 % hasta 99.89 %, por lo cual, el valor mas
alto de accuracy de 64.28 % obtenido en este trabajo se encuentra por debajo la media reportada
por Fathi.

No obstante, es notable destacar la metodologia utilizada y la arquitectura de las redes, la cual
resulta mucho mas simple que las empleadas en la mayoria de los articulos revisados.

Ademaés de las estrategias utilizadas en este trabajo, se propuso una metodologia de combinacion
de probabilidades distinta a la utilizada en trabajos relacionados con el uso de parches, ya que
en su mayoria utilizan estrategias de votaciones o simplemente promediando las probabilidades
obtenidas.

Por lo tanto, con base en los resultados discutidos en este trabajo, es posible concluir que
la hipotesis de esta investigaciéon es rechazada, ya que por medio de la metodologia utilizada
no es posible obtener resultados superiores a los reportados en el estado del arte con imagenes
estructurales; ademés de la desventaja de poca disponibilidad de bases de datos de rs-fMRI,
incluso utilizando técnicas para aumentar el nimero de muestras, como la técnica de parches y
data augmentation. No obstante debe reconocerse que las imagenes rs-fMRI poseen una gran
cantidad de informacién util para el diagnostico de este enfermedad, la cual puede ser mejor
aprovechada por medio otras técnicas de preprocesado, asi como otros modelos de anélisis que
consideran la baja disponibilidad de este tipo de imagenes.

Ademés de lo anterior, se encontr6 que el uso conjunto de las regiones de hipocampos e insulas
permiten mejores resultados que el uso simultidneo de las 6 regiones de interés, lo cual podria
resultar contra intuitivo, no obstante esto estd relacionado con el tamano de las regiones de
interés; ya que regiones como las amigdalas tienen dimensiones reducidas en comparaciéon con
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. Lien et al. (2023) | Lien et al. (2023) | .
- v / : - : o
Trabajo Wang et al. (2020) | Mu et al. (2024) MobileNet V2 NASNetMobile El-Latif et al. (2023) | Arreglo propuesto
Tipo de RNC 3D 2D 2D con 3 canales | 2D con 3 canales 2D con 3 canales 2D
Clasificacion Binaria Multiclase Binaria MCI-AD | Binaria MCI-AD Multiclase Multiclase
Tipo de imagen MRI MRI SPECT SPECT MRI rs-fMRI
a y 6
Nimero de 0.24 x105 18.1 x10° 3.44 %109 5.3 x10° 6.5 x10° 12.48 x10
pardmetros (3.1x10%porred)
Numero de capas ) 4
de convolucion 14 4 19 %6 2 (1 por red)
Accuracy (%) 89.8 95.2 68.43 68.77 95.93 64.28

Tabla 5.1: Comparacién de resultados obtenidos con el método empleado y obtenidos con arqui-
tecturas livianas en el estado del arte.

las insulas e hipocampos. Aunado al tamafio anatoémico de estos érganos, también influye la
resolucioén de las rs-fMRI, lo cual provoca que no sea posible obtener gran cantidad de parches de es-
ta region y, en consecuencia, esto afecta a la calidad del entrenamiento de la redes correspondientes.

Finalmente, para contrastar los resultados obtenidos en este trabajo, se incluye en la tabla
[77] una breve revisién de algunos modelos de RNCs livianos usados en distintos articulos para la
estadificacion del Alzheimer. En dicha tabla se puede observar el tipo de RNC usada, el tipo de
clasificacion hecha, la modalidad de imagen utilizada, asi como el nimero de parametros entrena-
bles de la red, nimero de capas de convolucion y el valor de accuracy reportado. Como es posible
observar a lo largo de este trabajo, estos valores no determinan por completo la arquitectura ni el
desempernio de la red, sin embargo, pueden servir como referencia de la complejidad de la red, asi
como del tiempo de entrenamiento de ellas.

Dados los resultados de accuracy de los distintos modelos, se puede confirmar que los obtenidos
por la metodologia de este trabajo no son suficientes para superar los resultados de estos modelos
livianos. Sin embargo, es necesario notar que a pesar de ser clasificados como modelos sencillos,
estos constan de arquitecturas complejas o profundas, ademéas de usar otras modalidades de
imégenes. La complejidad de estos modelos se ve reflejado en la cantidad de parametros entrenables
de dichas redes, asi como en la cantidad de capas de convoluciéon usadas, siendo la arquitectura
mas simple la correspondiente a este trabajo.

La siguiente arquitectura méas simple es la reportada por El-Latif et al. (2023), formada por
dos capas de convolucion, dos capas max pooling, asi como dos capas FC, teniendo por entrada
iméagenes MRI de dimensiones 150 x 150 x 3, logrando un 95.93 % de accuracy usando més de
5 veces el nimero de parametros que la arquitectura propuesta. Luego de esta se tiene la red
propuesta en Wang et al. (2020), la cual consta de un total de 14 capas de convolucion distribuidas
a lo largo de varios bloques densos y cuenta con la menor cantidad de pardmetros de los trabajos
comparados.

Ademas, es relevante mencionar en especifico las redes utilizadas por Lien et al. (2023), las cuales
son RNCs usadas actualmente en dispositivos méviles, por lo que se trata de redes profundas
estudiadas, disenadas para tener un desempeno 6ptimo con la menor cantidad de recursos
posibles. Usando imégenes SPECT son capaces de obtener hasta un 68.77 % de accuracy a la hora
de realizar clasificacién binaria entre los pacientes con dafio cognitivo leve (MCI) y Alzheimer (AD).

Con base en esta breve revision de estos resultados obtenidos con redes livianas, es posible
observar que a pesar de no conseguir superar los resultados de estas RNCs, la propuesta de este
proyecto logra resultados relevantes con respecto a otras alternativas significativamente més com-
plejas como la MobileNet V2 y la NASNetMobile las cuales la superan por poco mas del 4% de
accuracy, usando unos cuantos miles de parametros menos.
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Capitulo 6

Conclusiones

Dado el impacto de la enfermedad de Alzheimer, en este trabajo se busca el proponer un modelo
de red neuronal convolucional simple, capaz de obtener resultados comparables con el estado del
arte al discriminar entre tres categorias; dos de las cuales forman parte del espectro de Alzheimer.
La principal diferencia de este estudio es el uso de imagenes funcionales de resonancia magnética
en estado de reposo, esto para intentar rechazar o confirmar la hipotesis central del proyecto:
Es posible obtener mejores resultados de clasificacion usando rs-fMRI con RNCs simples, en
comparacion con los reportados en el estado del arte usando imagenes estructurales y arquitecturas
complejas para la enfermedad de Alzheimer. .

Con base en el estudio simultaneo de distintas combinaciones de regiones, se determiné que el
uso conjunto de mas de dos regiones de interés influye positivamente de manera significativa en
la clasificacion de los pacientes de prueba en comparaciéon de los arreglos de dos regiones. Sin
embargo, la evidencia indica que los arreglos de dos o mas 6rganos pares no muestran consistencia
entre la probabilidad y clase asignada al paciente. Esto es consecuencia de la principal limitacion
de este proyecto: La baja cantidad de volimenes disponibles de este tipo de imagenes. No obstante,
a pesar de esta limitante, el nivel mas alto de exactitud y sensibilidad obtenido en este trabajo,
se coloca dentro del rango reportado en el estado del arte, aunque por debajo de la media.

Uno de los logros a destacar de este trabajo es la obtencion de estos resultados para clasificacion
multiclase, utilizando una arquitectura de red considerablemente mas simple que las encontradas
cominmente en distintos articulos. Asi mismo se propone una metodologia matemaéatica mas
formal para la obtencién de una probabilidad global, dadas las probabilidades individuales al usar
la técnica de parches, ya que en los trabajos de este tipo se utilizan técnicas como el conteo de
votos y promediar las probabilidades obtenidas.

Del mismo modo, en este trabajo, se obtuvo que las regiones con mejores resultados al usarse en
conjunto, son los hipocampos e insula, siendo estos 6rganos los méas afectados por esta enfermedad,
por lo cual serfa recomendable poner especial atenciéon en dichas zonas.

De acuerdo con los resultados discutidos en el capitulo anterior, no es posible confirmar la
hipotesis de esta investigacion, sin embargo, existen otras técnicas de preprocesado que pueden
aprovechar de mejor manera la informaciéon contenida en las rs-fMRI, como la extraccion de redes
cerebrales para el analisis de regiones correlacionadas, técnica usada en gran parte de los trabajos
que usan esta modalidad de imagen. Por lo tanto se concluye que la técnica usada en este trabajo
no fue la 6ptima para aprovechar el potencial de estas imagenes. Ademéas de esto, es posible
afirmar que a pesar de no obtener los resultados deseados, la técnica de parches tiene un gran
potencial de analisis de cambios sutiles de informaciéon en imégenes; no obstante, es necesario
cuidar las dimensiones de estos, para evitar que la tarea de condensaciéon de informaciéon en las
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capas de convolucién resulte contraproducente.

Dadas las alterativas para suplir la falta de informacién; es importante mencionar que la técnica
de transfer learning, a pesar de ser una de las més usadas, es dificil de implementar en conjunto
con el uso de parches en lugar de imagenes completas. Esto, principalmente, es debido a las
dimensiones de los parches y las imagenes para las que fueron creadas estas arquitecturas; no
basta con el uso de padding, ya que no hay forma de asegurar que la informaciéon obtenida
en las convoluciones tenga relacion directa con la contenida por el parche, en especial al usar
subimégenes tan reducidas.

Perspectiva a futuro

Dados los resultados de esta tesis, se propone como trabajo a futuro el uso de algiin modelo de
clasificacion que tenga una menor dependencia de la cantidad de datos con el que es entrenado, ya
que sigue siendo complicado el tener acceso a mas imagenes de esta modalidad; entre los modelos
sugeridos para probar estan las maquinas de soporte vectorial, las cuales son conocidas por tener
resultados aceptables incluso sin grandes bases de datos.

Ademés de esto, se propone el uso de técnicas que permitan un mejor aprovechamiento de la
informacién en las rs-fMRI, como la extraccion de redes cerebrales, el uso de series de tiempo,
etc. Finalmente se sugiere la exploracion de otros tipos de redes neuronales para el andlisis de
informacién en otros niveles de abstraccion, como las redes neuronales residuales, de grafos, entre
otros.
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