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Resumen

En esta investigacion se explora el diagnoéstico de la enfermedad de Alzheimer (EA) mediante
imagenes. Para detectar la enfermedad se ha empleado de manera convencional la
verificacion del historial médico del paciente, el monitoreo y evaluacion periédica de su
comportamiento y de la evolucion (en un periodo de tiempo), de la presencia de rasgos neuro
psicéticos o neurolégicos y del funcionamiento intelectual con pruebas de memoria y

examenes clinicos.

Otras formas de diagndstico son el apoyado en imagenes de tomografia computarizada (TM),
imagenes de resonancia magnética (IMR), tomografias computarizadas por emision de fotén
unico (SPECT) o por tomografia por emision de positrones (PET), asi como en examenes
complementarios para descartar errores de diagnéstico, como pruebas de sangre y de la

funcion de la tiroidea.

Esta propuesta de investigacion se centra en los beneficios que brindan la inteligencia artificial
(IA), la resonancia magnética nuclear (RMN) y los patrones de aprendizaje profundo utilizando
redes neuronales integradas (CNN) para la deteccién de EA mediante analisis comparativo a
través de la identificacion de diferentes arquitecturas para ayudar a los profesionales médicos
a descubrir enfermedades y practicar diferentes conocimientos relacionados con el

aprendizaje profundo.

Palabras clave: Diagndstico, Alzheimer, Inteligencia artificial, Deep Learning, Imagen por

Resonancia Magnética.
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Abstract

In this research, the diagnosis of Alzheimer's disease (AD) is explored through images. To
detect the disease, verification of the patient's medical history, periodic monitoring and
evaluation of their behavior and evolution (in a time interval), the presence of neuropsychotic
or neurological features, and functional functioning have been conventionally used. intellectual

with memory tests and clinical examinations.

Other forms of diagnosis are supported by computed tomography (CT) images, magnetic
resonance imaging (MRI), single photon emission computed tomography (SPECT) or positron
emission tomography (PET), as well as complementary tests for rule out diagnostic errors,

such as blood tests and thyroid function tests.

This research proposal focuses on the benefits provided by artificial intelligence (Al), nuclear
magnetic resonance (NMR) and deep learning patterns using integrated neural networks
(CNN) for AD detection through comparative analysis through the identification of different
architectures to help medical professionals discover diseases and practice different knowledge

related to deep learning.

Keywords: Diagnosis, Alzheimer, Artificial intelligence, Deep Learning, Magnetic Resonance

Imaging.
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1. Introduccion

El Alzheimer es una patologia que se reconoce como un trastorno neurolégico que
progresivamente causa atrofia del cerebro y muerte las neuronas (Vitalia, 2015; National
Institute on Aging [NIA], 2021).

Asimismo, para Vitalia (2015) y para el National Institute on Aging (2021), esta patologia la
causa mas frecuente de demencia; es el detrimento paulatino de las destrezas de

comportamiento social de una persona para vivir de manera auténoma.

El Alzheimer tiene una propension a irradiarse de manera lenta y asi mismo recrudece en el
lapso de unos cuantos afios; puede progresar “en 3 niveles de criticidad: etapa temprana -

leve, etapa media — moderada y etapa grave — final” (Vitalia 2015; Mayo Clinic 2019).

Con el desarrollo del Alzheimer se afecta muchas zonas cerebrales, como la retentiva, el
razonamiento, la capacidad de realizar juicios, el habla, la capacidad resolutiva, la identidad y
la movilidad (Mayo Clinic, 2019).

Mayo Clinic (2019) agrega que, aunque aun no se encuentra una cura para la EA, los
adelantos en la investigacion sobre biomarcadores en las imagenes posibilitan de la deteccién
temprana de la enfermedad mediante la busqueda de patrones diferenciadores que
coadyuven a mejorar la exactitud de la calificacion de la enfermedad (Mayo Clinic, 2019;
Swarbrick et al., 2019; Lépez-Gomez et al., 2018).

Hoy dia para el diagnostico se aplica modelos de aprendizaje automatico (ML) aprendizaje
profundo (DL) . Estos sistemas aprenden de manera automatica, reconocen patrones y
pronostican comportamientos de conjuntos de datos (Loddo y Di Ruberto, 2022; Rincon,
2018).

En el Machine Learning ubicamos los principales algoritmos y técnicas implementadas como
“‘por ejemplo” las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Recurrentes (RNN) y
Autoencoders (AE) para el procesamiento de imagenes, supresion de ruido, mejora de calidad
de imagenes, clasificacion de imagenes, con un volumen elevado de datos (Big Data)
(Kwangsik y Andrew, 2022; Barrios, 2022; Martinez, 2018).
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Con la informacion anterior este proyecto busca analizar y comparar diferentes arquitecturas
de una red neuronal convolucional profunda, buscando analizar y sistematizar imagenes MR,
con Corte Axial y corte Coronal del cerebro humano y apoyar en el proceso de diagnéstico
prematuro del trastorno de Alzheimer (EA), a través de la deteccion del amiloide tau - 8 en
zonas especificas del cerebro prediciendo el resultado final de la EA en deterioro cognitivo

leve, deterioro cognitivo intermedio, deterioro cognitivo grave o ninguno.

“Asi,” se realizé una busqueda de la implementacion a partir de recopilacion de datos médicos
y tomografias cerebrales de repositorios de datos abiertos con propésito cientifico e

investigativos (ADNI).

Las imagenes se usan como un tipo de biomarcador para la deteccion de la EA a través de
diferentes modelos de aprendizaje profundo entrenados. La finalidad consiste en generar un
instrumento que pueda servir de apoyo al personal médico especialista en el campo de la
Neuro - radiologia. “Asi, ” la deteccién de la Enfermedad pueda realizarse de una manera mas
precisa, confiable y “exacta y finalmente” finalmente validar la posibilidad de poder ser usado

como una herramienta viable.

Debido a la complejidad de las imagenes cerebrales, ya que tienen una silueta muy similar
para cada corte (axial y coronal). Los patrones para detectar la clase o categoria de la EA
varian en mucho detalle. “Asi, ” las consecuencias de este ejercicio no resultaron tan optimas

como se esperaba.

Sin embargo, se abren lineas de trabajo futuro, como buscar soluciones para identificar y
eliminar ruido adicional en las imagenes. Se parte de la extraccion de ciertas zonas del cerebro
donde se identifica la EA y luego entrenar nuevamente los modelos. De esta manera se podria
eliminar mucha mas informacion extra que pueda generar ruido y generalizacion en el
“‘modelo, asi como iniciar” la busqueda del método para identificar de manera automatica y

eficaz como eliminar outliers en datos de tipo imagen.
1.1 Justificacién

El Alzheimer se manifiesta como trastorno que deteriora el conocimiento y la conducta (Albert
Cabrera et al., 2014).

Los trastornos cerebrales degenerativos a medida que van progresando van afectando los

sentidos y las capacidades cognitivas como la memoria, los movimientos, la capacidad del
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habla, el razonamiento, el sentido de la orientacién y el control de las emociones, entre otras,
gue a medida que van avanzando en el tiempo hacen que las personas pierdan su autonomia

y van generando un nivel de demencia (Del Pilar y Enriquez, 2018).

A menudo, las enfermedades neurodegenerativas constituyen una problematica de salud
publica. Esto se evidencia con un indice en alza, segun el articulo publicado por Del Pilary
Enriquez (2018), se tiene una estimacion de que cerca de “46 millones de individuos en el

planeta padecen trastornos cerebrales” (Del Pilar y Enriquez, 2018, p. 60).

Los adelantos en el desarrollo de imagenes diagnosticas proponen la capacidad de determinar
varios tipos de desérdenes neuroldgicos, explorando marcadores que ayuden a diferenciar
aspectos estructurales y funcionales que contribuyan a dar claridad en la deteccién de la

enfermedad (Ulloa Guerrero et al., 2014).

Una de las técnicas con mayor adopcion en la medicina es con el empleo de resonancia
magnética estructural (RMs), y en los ultimos veinte afios se han explorado diversas
modalidades aceptadas en distintos tipos de investigaciones de rutina, tales como la
resonancia magnética (Del Pilar y Enriquez, 2018). Otra alternativa se evidencia en distintos

tipos de imagenes complementarias.

La resonancia magnética (dMRI) y la tomografia (PET) son las mas acogidas en este campo
(Del Pilar y Enriquez, 2018), sin embargo, los marcadores que se extraen de tomografias aun
no son aprobados por las asociaciones de expertos en areas de neurociencias, como ocurre
con “La Asociacion de Enfermedad de Alzheimer y Trastornos Relacionados” (NINCD-
SADRDA) y con “El Manual de Diagnostico y Estadistico de los Trastornos Mentales” (DSM-
IV) (Del Pilar y Enriquez, 2018).

El analisis patologico de los tejidos del cerebro que procede de la diseccion es, hasta ahora,
el esquema de referencia o método mas confiable para establecer un diagnéstico (Dubois et
al., 2007).

La necesidad de encontrar un método totalmente eficaz para diagnosticar la EA de manera
optima, eficiente y temprana es una gran carencia en la salud publica, que influye de manera
negativa en el ambito personal, social, familiar y psicologico. A lo anterior se suma que los
centros de radiologia actualmente tienen una capacidad limitada para desarrollar procesos en
el analisis de un estudio o diagndstico de una enfermedad neurodegenerativa debido a que

se suelen tener imagenes diagndsticas con movimiento, ruido y baja calidad, que pueden
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afectar o limitar el diagndstico o tomar tiempos y costos profesionales considerables para

obtenerlo.

Las ayudas mas usadas son las Imagenes de Resonancia Magnéticas cerebrales, aunque
como ya se menciond no son cien por ciento confiables para el diagndstico de la (EA). La
razén es que existen multiples factores que pueden afectar la calidad y efectividad del analisis

de las mismas (Enriquez S., 2018; Noor et al., 2022). Entre las que podemos encontrar:

e Imagenes con ruido y baja calidad de resolucién. Ademas, existen artefactos MRI,
generados por movimiento en la toma y otros factores.
¢ Confusion o similitud entre patrones similares identificados en imagenes relacionados

a diferentes trastornos, alto costo y tiempo, entre otros.

De otro lado, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS, 2020, p.1), el 21-09 -2020, presento
un articulo web, en el cual da a conocer datos estadisticos mundiales mas recientes sobre la

EA, los datos y cifras presentadas son las siguientes:

La EA progresa en 3 niveles de criticidad: etapa temprana - leve, etapa media — moderada y

etapa grave — final.

El Alzheimer impacta alrededor de 50 M de individuos en todo el planeta, el 60%
aproximadamente pertenecen a territorios con recursos limitados. Se estima que en un
momento dado, en un rango de 5% a 8% personas mayores de 60 afios tendran la EA. Se
espera que la cantidad total de individuos con Alzheimer llegue a los 82 millones para el afo
2030 y 152 millones para el 2050 (OMS, 2020, p.1).

Tal como lo describe la OMS, las cifras van en aumento a medida que transcurre el tiempo, lo

cual es un panorama desalentador.

Aunque aun no se encuentra una cura para la EA, la deteccidon temprana podria ayudar a las
personas a tomar medidas y buenos habitos, como por ejemplo una alimentacion saludable,
ejercicio fisico periodico, evitar el consumo de bebidas alcohdlicas, entre otros (OMS, 2020,
p.1). Estos habitos ayudan a ralentizar el progreso de la enfermedad y contribuye a
concientizar a los familiares y seres queridos para hacer frente al problema de una manera

mas facil, con respecto a sus efectos (OMS, 2020, p.1; Romero y Reyes, 2022).

22
Deep Learning en el diagnéstico de Alzheimer mediante Imagenes de Resonancia Magnética



Juan David Escobar Escobar Master Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos
Masivos

Muchos procesos médicos se apoyan de herramientas, avances tecnologicos, investigaciones
y descubrimientos para llevar a cabo varias tareas incluyendo los pasos que implica un

diagnéstico.

El proceso actual del dictamen del padecimiento objeto de esta investigacion nos presenta
una oportunidad de mejora, para lo cual ya se realizan diversas aportaciones cientificas,
investigativas y tecnoldgicas para apoyar un diagnéstico incluso, son empleadas en diferentes
ramas de la salud. Al respecto proyectos cientificos han publicado sus datos de manera libre,
con la finalidad de poder aportar y recibir aportes a investigaciones y avances cientificos

relacionados a diversos temas de la salud (Ver por ejemplo ADNI, 2017).

Sistemas de informacion que ya han sido implementados (como por ejemplo Al-Rad
Companion.4 (Marr, 2020; SIEMENS - Healthineers, 2022), se basan en el entrenamiento y
evaluacion de modelos de inteligencia artificial y reconocimiento de patrones, a partir de

imagenes, redes neuronales profundas y sistemas autbnomos, etc.

Hoy en dia, Machine Learning (ML), o aprendizaje de maquina, y su subconjunto Deep
Learning (Aprendizaje profundo) son dos herramientas de computacion y la rama de la
inteligencia artificial que tienen como propdsito desarrollar sistemas que pueden aprender de
manera automatica, reconocen patrones y pronostica la manera de comportarse un conjunto
de datos (Sarmiento, 2020).

En Machine learning ubicamos los principales algoritmos y técnicas implementadas “como,
por ejemplo”, las Redes neuronales Convolucionales (CNN), Recurrentes (RNN) vy
Autoencoders (AE) para el procesamiento de imagenes, supresion de ruido, mejora de calidad

de imagenes, clasificacion de imagenes, con un volumen elevado de datos (Big Data).

Las técnicas mencionadas y otras adicionales han sido explotadas ultimamente por la
comunidad cientifica para diversas aplicaciones en la medicina (Ver por ejemplo Naar y
Barreto, 2019; Garcia-Montero, 2018; Duffy et al., 2021). Esto sucede mediante el desarrollo
de diferentes arquitecturas, en los que se busca el perfeccionamiento de modelos y tratando
de encontrar mejoras en las técnicas halladas actualmente para descubrir hitos y aportar al

desarrollo de la presente investigacion.
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1.2 Planteamiento del trabajo

El aprendizaje profundo con sus algoritmos ha logrado resultados o6ptimos en muchos
dominios, como tareas de reconocimiento de voz, vision artificial y comprension del lenguaje
natural y mas recientemente, analisis médicos, como MRI, microscopia, CT, ultrasonido, rayos
X'y mamografia (Loddo y Diruberto, 2022).

Los sistemas de diagndstico asistido por computadora (CDA) son herramientas auxiliares para
la deteccion de enfermedades. Estas herramientas usan imagenes de resonancia magnética

Ccomo insumo.

Las neuroimagenes se han convertido en un material esencial para el diagndstico de
enfermedades, las cuales se analizan a través de biomarcadores de la enfermedad EA y
ayudan a diferenciar la EA de otras enfermedades que pueden tener con patrones de imagen
similares (Loddo y Diruberto, 2022; Lépez-Gomez et al., 2018).

Es sabido que para la obtencion de las imagenes los pacientes deben exponerse un tiempo
importante a la radioactividad que generan las maquinas que las producen; “asi, ” el tiempo
para la obtencion de la imagen puede estar entre los 20 y los 30 minutos o incluso “en casos
extremos” hasta una hora, lo cual resulta incémodo para los pacientes y médicos, a lo que se
suma la imposibilidad de las instituciones médicas para atender la demanda de pacientes en

tiempos prudentes.

La razon por la cual las resonancias magnéticas toman tanto tiempo es porque el contenido
de agua y grasa en el cuerpo humano contiene nucleos de hidrogeno o protones, por lo cual
las ondas electromagnéticas chocan con los protones y genera ondas de eco, debilitando

“asi”, la sefal de la onda, generando manchas blancas en la imagen de la resonancia.

Por otra parte, cuando se reduce el tamano de cada pixel para mejorar la resolucién espacial,
se debilita la sefal de eco que se devuelve, lo que a su vez reduce el contraste y dificulta la
diferenciacion de las sefales del ruido. Superar este problema requiere capturar imagenes

del mismo lugar repetidamente, lo que alarga el tiempo de examen.

Lo que se requiere es lograr una buena proporcion entre la una imagen éptima y un tiempo
de escaneo mas corto, ya que la resonancia magnética es capaz de producir imagenes claras
con un ruido minimo, pero en un tiempo muy largo, por lo que el paciente puede verse obligado
a dejarse tomar varias muestras iguales durante el examen.

24
Deep Learning en el diagnéstico de Alzheimer mediante Imagenes de Resonancia Magnética



Juan David Escobar Escobar Master Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos
Masivos
Por lo anterior, los algoritmos de aprendizaje profundo son mas adecuados para detectar

anomalias anatomicas finas y difusas (Loddo y Diruberto, 2022).

“‘Ademas, ” pueden inferir automaticamente una representacion de datos 6ptima a partir de
imagenes sin procesar sin necesidad de una seleccion previa de funciones, lo que da como

resultado un proceso mas objetivo y menos sesgado (Loddo y Diruberto, 2022).

Orientado hacia lo anterior, con este trabajo se realiz6 el analisis comparativo de diferentes
arquitecturas de algoritmos de tipo redes neuronales convolucionales buscando identificar
patrones de imagenes de resonancia magnética (IMR), que permitiera a los médicos
especialistas en Neurologia optimizar el proceso de analisis de las IMR, mediante el uso de
algoritmos de aprendizaje profundo, a través de la seleccion y uso un modelo optimizado el
cual ayudara a reducir los tiempos de analisis, toma de muestras y calificacion de la

enfermedad.

La resonancia magnética utiliza para el escaneo fuertes campos magnéticos y ondas
electromecanicas con una frecuencia baja. Este sistema puede detectar lesiones en partes
del cuerpo donde los rayos X no alcanzan a generar un contraste claro, como, por ejemplo: el

cerebro, piernas y érganos pélvicos.

Se ha considerado como una solucién practica agregar y entrenar un modelo de Deep learning
de Redes Neuronales Convolucionales (CNN), a través de varias arquitecturas CNN y se
tomaran datasets imagenes de resonancia magnética de diferentes repositorios de datos
abiertos (ADNI).

Con lo anterior, se pretende llevar a cabo las siguientes implementaciones:

1. Proceso de extraccién, carga de las imagenes desde los repositorios de datos publicos
hacia un servicio de almacenamiento local de 8 TB.

2. Analizar y describir de los datos demograficos y tomografias de resonancia magnética
obtenidas en el paso precio.

3. Lectura de imagenes, preprocesamiento y proceso eliminacion de ruido y aumento de
calidad de la resolucion de las imagenes.

4. Entrenamiento de varias arquitecturas CNN con imagenes de resonancia magnética,
para hallar la red mas adecuada para los pacientes con EA.

5. Clasificacion binaria (Pacientes con EA y Pacientes sin EA) mediante el mejor modelo
entrenado en el paso tres.
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6. Clasificacion multiclase (Etapa temprana - leve, Etapa media — moderada, Etapa grave

— final, Sin EA), mediante el mejor modelo entrenado en el paso tres. Pruebas de

rendimiento mediante la prediccion aleatoria de imagenes de los tres repositorios de
datos (Kim, 2021).

1.3 Estructura de la memoria

En este apartado se relata el contenido que el lector se encontrara en las paginas siguientes,

asi, ” como los capitulos que lo componen.

El Capitulo 2 refiere al contexto del presente trabajo y el estado del arte. Para esto se presenta
la enfermedad del Alzheimer como una problematica de salud global, la cual aflige tanto a
pacientes a quienes les genera una situacion de fragilidad y dependencia, como a sus familias

“que” no estan preparadas a nivel psicoldgico y econémico para afrontarla.

Para el estado del arte se realizé una descripcion sobre lo que es la enfermedad (sindrome)
del Alzheimer y como afecta la salud mental; cuales son sus sintomas, sus causas y en qué
consiste el proceso de diagndstico que comienza con la identificacion del deterioro cognitivo
y el estado de gravedad del mismo a partir de la valoracién del estado intelectual del paciente,
y de Imagenes avanzadas de tomografia computarizada (TM) o imagenes de resonancia

magnética (IMR) y tomografias computarizadas (SPECT).

Subsiguientemente se describen las caracteristicas de estas neuroimagenes y como se
obtienen; para finalmente realizar una exposicion sobre los factores que generan ruido y

confusion en el analisis de las mismas.

El Capitulo 3 describe los objetivos, “asi, "como el procedimiento general del trabajo. El
Capitulo 4 muestra la manera como se abordé de manera especifica de la contribucion con el
detalle de la implementacion con los resultados obtenidos, “asi, "como la finalidad de abordar

el problema presentado.

El Capitulo 5 expone las conclusiones basadas en el desarrollo del trabajo, el cual involucro
investigacion, dedicacion, conocimiento, tecnologia, innovacion y esfuerzo por aportar un

punto inicial de conocimiento y aportar gran valor en el campo de la salud.

En el Capitulo 6 se lista la bibliografia citada y finalmente se presentan los anexos de los

codigos fuente y los soportes de los tramites de los permisos de acceso a los datos.
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2. Contexto y estado del arte

Aqui se realizan las descripciones que se consideran necesarias para generar un contexto en

el que se enmarca el trabajo, para luego exponer el estado del arte.

Asi, en la Seccion 2.1.1, se describe la enfermedad como tal, cémo afecta la salud mental y
coémo es una problematica de salud generalizada que aflige tanto a pacientes a quienes les
crea una situacion de fragilidad y dependencia, como a sus familias que no estan preparadas
a nivel psicologico y econdmico para afrontarla. En el 2.1.2 los sintomas, en la 2.1.3 las
causas, en la 2.1.4, el diagnostico, en la 2.1.5 las imagenes usadas para realizar un
diagndstico, en la 2.1.6 tomografia y resonancia magnética y enla 2.1.7 los ruidos y artefactos

que suelen acompafiar las imagenes.

Posteriormente se realiza una descripcion de los sintomas en sus tres principales etapas,
debido a que la EA progresa en 3 niveles de criticidad: etapa temprana - leve, etapa media —
moderada y etapa grave — final. Posteriormente se describen las causas de la enfermedad y

algunos datos estadisticos a nivel mundial de la incidencia y prevalencia.

Luego se presentan (Seccion 2.2) en qué consiste el proceso de diagnéstico que se inicia con
la identificacion del deterioro cognitivo y el estado de gravedad del mismo a partir de
examenes clinicos y de imagenes avanzadas de tomografia computarizada (TM) o imagenes

de resonancia magnética (IMR), “asi como” de tomografias computarizadas (SPECT);
subsiguientemente se muestran las particularidades de estas neuroimagenes y como se
obtienen; para finalmente realizar una exposicion sobre los factores que generan ruido y

confusion en el analisis de las mismas.
2.1. Contexto

La demencia determina y condiciona el normal desempeno de las personas; es una patologia
que suele mostrar diversos sintomas que ocurren de manera simultanea y dependen del
estado en la cual se encuentre la enfermedad (MINSALUD, 2017). Por lo tanto, se puede
definir como una sintomatologia clinica originada por varias patologias (MINSALUD, 2017),
las cuales alteran aspectos cognitivos como el habla, la memoria y el comportamiento, entre

otras.
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Normalmente, las demencias son producidas por alteraciones degenerativas. Las mas
comunes son el Alzheimer y el Parkinson, esta ultima se equivale del 60% al 70% de los casos

(MINSALUD, 2017, p.5), la cual se objetiva en el presente proyecto.

Segun la Clasificacion Internacional de Enfermedades (ICD10), version 10, los identificadores

asociados a la EA son:

FOO: Trastorno mental al inicio de la EA. FOO1: Trastorno mental en la EA retrasado. FO02:
Trastorno mental en la EA inusual o combinado y F009: Trastorno mental en la EA no
determinado (MINSALUD, 2017, p.4).

El Alzheimer puede comenzar a desarrollarse a partir de los 30 afos; impacta
aproximadamente 50 M de individuos alrededor del mundo. Anualmente se identifican
alrededor de 10 M de nuevas ocurrencias; cuando e identifican sintomas antes de los 65 afos,
se considerada una aparicién temprana, la cual representa hasta un 9% de los casos” (OMS,
2020, p.1); lo anterior esta indicando que se trata de un problema trascendental de salubridad
a nivel mundial, que trae ademas una elevada carga socioeconémica, por lo que requiere la

busqueda de soluciones.

En la actualidad, hay alrededor de 50 millones de personas que padecen la EA a nivel mundial
y se pronostica que esta cifra se incremente al doble cada 5 afios y aumente a 152 millones
para 2050. La carga de la DA afecta a las personas, sus familias y la economia, con costos
globales estimados de US$1 billones anuales (Breijyeh y Kraman 2020). El aumento de esta

prevalencia resulta preocupante para el futuro.

Lo anterior hace que la EA sea identificada como una problematica de sanidad publica que
limita condiciones comportamentales de las personas, a lo que se suma que actualmente no
se dispone de una cura para esta enfermedad, solo existen, procedimientos médicos

disponibles para mejorar la sintomatologia (Breijyeh y Karaman, 2020).

Asi, nos encontramos ante un problema de salud mundial en el que aun no se vislumbra una
solucién (Losada et al., 2007), y paulatinamente aumenta la cantidad de personas mayores
que la padecen, generando un escenario de fragilidad y dependencia para la cual las familias
no estan preparadas a nivel psicolégico y econdmico, para enfrentar una cantidad
sucesivamente superior de complicaciones (Ministerio de Trabajo y Asuntos Sociales [MTA],
2005, p. 208).
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Ademas de este escenario, se debe agregar que el cuidado de personas con sindrome de
demencia a menudo asociada a efectos negativos en la salud fisica y psicolégica de quien

cuida del enfermo (Romero & Reyes 2022).

Si bien hoy dia no se dispone de una cura para la EA, gracias a los avances cientificos existe
un progreso significativo hacia el desarrollo de tratamientos farmacoldgicos y conductuales

para las personas con la enfermedad (National Institute on Aging [NIA], 2021).

Existen varios medicamentos disponibles que pueden ayudar al tratamiento de la enfermedad,
asi como estrategias que se enfocan en factores conductuales y modo de vida y en los

origenes de la EA que ayudan a controlar los sintomas (NIA, 2021).

Uno de los métodos utilizados por los profesionales en Neuro-radiologia para generar un
diagnéstico del Alzheimer es mediante la revisidn y examen de Imagenes de Resonancia
Magnéticas (IRM) cerebrales (Garrido, 2018).

Actualmente para valorar a un paciente que posiblemente padece demencia, la comunidad
clinica se apoya en los fundamentos desarrollados “por el Instituto de Trastornos Neurolégicos
y Comunicativos y Accidentes Cerebrovasculares y por la Asociacion de Accidentes
Cerebrovasculares y Enfermedad de Alzheimer y Trastornos Relacionados (NINDS-ADRDA)”
(Del Pilar y Enriquez, 2018). Los criterios determinan unos limites que si se superan indica

que persona es diagnosticada con la EA (Del Pilar y Enriquez, 2018).

Este método no ha resultado del todo eficaz, debido a multiples factores influyendo en el
estado 6ptimo de la imagen y “por ende” lo efectivo del analisis, entre los cuales se puede
mencionar: imagenes con ruido y baja calidad de resolucion, artefactos MRI, generados por
movimiento en las tomas durante la adquisicion de MRI (Duffy et al., 2021; Del Pilar y
Enriquez, 2018).

Los llamados artefactos de las IMR son relativamente comunes en las neuroimagenes y
pueden degradar la calidad de las mismas, lo que da como resultado efectos de confusion
graves para los diagnosticos (Ogbole et al., 2017). Mejorar el reconocimiento de artefactos y
la supresién de estos en las imagenes puede ayudar a los profesionales a evitar o limitar su
efecto en la calidad e interpretacion de la imagen y por consiguiente en el diagnéstico (Ogbol
etal., 2017).
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Por ejemplo, el movimiento del sujeto durante la adquisicion de la imagen produce desenfoque
y artefactos fantasmas de la imagen. El movimiento mas o menos periédico, debido a la
actividad fisiologica o la respiracion, da como resultado artefactos fantasma coherentes,
mientras que el movimiento aleatorio se manifiesta como multiples réplicas desplazadas de la
imagen (Duffy et al., 2021). La confusién o similitud entre patrones similares identificados en
imagenes (denominados artefactos en resonancia magnética), generan mala calidad de las
imagenes y es uno de los importantes factores que distorsionan la calidad, para generar los

diagndsticos cerebrales (Duffy et al., 2021).

Estos factores de confusion de neuroimagen se vuelven mas preocupantes en los estudios de
imagenes de bebés, nifios y adolescentes o pacientes con trastornos psicolégicos, ya que
pueden ser mas inquietos durante el proceso de consecucién de las imagenes. Bajo estas
circunstancias, una proporcion significativa, entre el 10% y el 40%, de las muestras adquiridas

inicialmente pueden ser excluidas en la etapa de analisis (Duffy et al., 2021).

Por otro lado, las pruebas de diagndstico avanzan hacia la medicion de los indicadores
biolégicos de enfermedades cerebrales (Mayo Clinic, 2021). Con estas pruebas, en las que
se han incluido analisis de sangre, se espera que sea posible mejorar la precision de los
diagnosticos, asi como su deteccion temprana, antes del inicio de los sintomas (Mayo Clinic,
2021); en este sentido, podemos disponer de un examen de sangre de plasma AR aprobado
por los “Centros de Servicios de Medicare y Medicaid” para su comercializacion (Mayo Clinic,
2021).

Con lo anterior, en este apartado se realizaran una serie de descripciones que consideramos
necesarias para generar un contexto en el que se enmarca el trabajo, para luego exponer el
problema planteado y nuestra metodologia para brindar un apoyo a la comunidad cientifica
en cuanto a mejorar y optimizar tiempos en los procesos de analisis y diagnostico de la

enfermedad.

Se comienza con una breve descripcion sobre lo que es la enfermedad (sindrome), del
Alzheimer y como afecta la salud mental (2.1.1); posteriormente realizamos una descripcion
de los sintomas en con sus tres principales etapas (2.1.2), Causas de la enfermedad (2.1.3)
Diagnéstico (2.1.4), Imagenes de diagndstico (2.1.5), Imagenes de RMN (2.1.6), Artefactos
de RMN (2.1.7), debido a que la EA progresa en 3 niveles de criticidad: 3.1 etapa temprana —
3.2 leve, etapa media — moderada y 3.3 etapa grave — final y posteriormente se describen las

causas de la enfermedad.

30
Deep Learning en el diagnéstico de Alzheimer mediante Imagenes de Resonancia Magnética



Juan David Escobar Escobar Master Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos
Masivos

Luego presentamos en qué consiste el diagndstico, el cual se inicia con la determinacion del
deterioro cognitivo y el estado de gravedad del mismo a partir de una valoracién intelectual
del paciente y del resultado de imagenes avanzadas, subsiguientemente se describen las
caracteristicas de estas neuroimagenes y cémo se obtienen; para finalmente realizar una

exposicion sobre los factores que generan ruido y confusion en el analisis de las mismas.
2.1.1 El Alzheimer

Es un padecimiento corrientemente de naturaleza crénica o progresiva, que conduce al
detrimento de la funcion cognoscitiva, de una manera mas aguda a las consecuencias

habituales del envejecimiento bioldgico (Vitalia, 2015; NIA, 2021).

La enfermedad afecta la capacidad de memorizar, el sentido de la ubicacion, el habla, el juicio,
la nocion del tiempo, el conocimiento y el razonamiento légico, entre otros (NIA, 2021). Se
sabe que la enfermedad se dirige al hipocampo, que esta asociado con la memoria (Breijyeh

y Karaman, 2020), y es responsable del deterioro de la misma (Vitalia, 2015; NIA, 2021).
2.1.2 Sintomas

Los primeros sintomas de la EA se atribuyen principalmente a dificultades cognitivas leves.
Alzheimer’s Association ([AA], 2022) ha desarrollado un catalogo de signos de aviso de la EA
como son los cambios de memoria que dificultan el normal desempeno, dificultades para
proyectar actividades o para solucionar problemas, problemas para realizar trabajos
cotidianos, desorientacion espacial y temporal, dificultad en la comprension de imagenes,
problemas con el discernimiento o cambios en la personalidad (AA, 2022). Es importante

aclarar que no todos los sintomas se presentan en el mismo instante de tiempo.

Se identifican tres fases de la EA (Vitalia, 2015), con un nivel progresivo de disminucion
cognitiva y funcional. Estas tres etapas se presentan como temprana o leve, intermedia o
moderada y tardia o grave (NIA, 2021). La Figura 1 ilustra el Alzheimer esparciéndose en el

cerebro progresivamente (NIA, 2021).
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Enfermedad de Alzheimer Enfermedad de Alzheimer de Enfermedad de Alzheimer
preclinica leve a moderada Severa

Figura 1. Niveles progresivos de la enfermedad de Alzheimer (NIA, 2021).

A continuacién, describimos las tres etapas o niveles progresivos de la enfermedad (Vital,
2015; NIA, 2021):
1. Fase temprana o leve: Se presentan sintomas reveladores relacionados con la

retentiva y el entendimiento que afectan la vida diaria y pueden incluir:
e Amnesia de eventos recientes.
e Entorpecimiento leve para solventar problemas y labores complicadas.
e Alteracion en el caracter y en la forma de ser.
e Complejidad para estructurar y manifestar pensamientos.

e Perder u olvidar objetos personales.

2. Fase intermedia o moderada: En esta etapa, las personas comienzan a sentirse mas
confundidas, desmemoriadas y necesitan colaboracion con sus tareas diarias.
¢ Incremento en la desorientacion.
e Mas pérdida de la retentiva.
o Requiere la mayor parte del tiempo colaboracion con sus labores diarias.

e Alteracion significativa en el caracter y en la forma de ser.

3. Fase tardia o grave: En esta etapa, también llamada demencia severa, la capacidad
mental decae aun mas y la enfermedad afecta progresivamente las aptitudes
motoras y fisicas. Las personas pueden experimentar:

o Dificultad de la habilidad de relacionarse adecuadamente.
o Necesidad de asistencia con las actividades personales diarias.

e Reduccion las habilidades fisicas.
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2.1.3 Causas

No se encuentra un fundamento exacto al que se le pueda tachar como el responsable del
surgimiento del Alzheimer (Vitalia, 2015; Mayo Clinic Staff [MCS], 2021). Su etiologia es
multifactorial, debido a que, un conjunto de circunstancias de exposicion, tanto genéticas
como ambientales al interactuar, generan una sucesién de eventos que desencadenan en el

comienzo del padecimiento (Vitalia, 2015).

Los mas importantes elementos de riesgo del Alzheimer son la Influencia genética, la edad el
sexo, la escolarizaciéon y nivel educativo. Se ha planteado que el aprendizaje de nuevas
habilidades y los ejercicios mentales impulsan el desarrollo y la interconexion de las neuronas
con lo que un escaso nivel educativo se ha asociado al aumento de la probabilidad de padecer
Alzheimer (Armstrong, 2013).

La hipertension arterial, antecedentes de traumatismo craneal, la nutricién, alta concentracion
de homocisteina (aminoacido que afecta funciones esenciales del cuerpo humano), asi como
el tabaco, la manera de vivir, diabetes, sedentario y obesidad, son factores que también se

han relacionado con la enfermedad (Vitalia, 2015).

Dos hipotesis de causa mas acogidas por la sociedad cientifica son la de la de la “fosforilacion

de la proteina tau y la de cascada amiloide” (Huang y Mucke, 2012):

La primera (Hardy y Higgins, 1992; Haass et al., 2012; Mucke y Selkoe, 2012; Castello y
Soriano. En: Folch et al.,, 2018), evidencia alteraciones neurodegenerativas como
consecuencia diversos eventos citotoxicos. Esta hipotesis ha sido validada por varios
investigadores en la indagaciéon de medicamentos para el manejo de la EA, como la y-

secretasa o intensificadores de la a-secretasa e inhibidores de la B (Folch et al., 2018).

La segunda hipétesis en el inicio de la EA la proteina pionera del amiloide (APP) habria sido
dividida por la ruta amiloidogénica, esto causaria una abundancia de elaboracién de péptido
BA y/o una anomalia de su eliminacion (Hardy y Selkoe, 2002. En: Folch et al., 2018; Haass
et al., 2012; Mucke y Selkoe 2012. En Folch et al., 2018).

Los autores citados anteriormente determinan diversos procesos para intentar disminuir la
sintomatologia de la EA. Los resultados globales sefialan que los medicamentos antiamiloide,

podrian causar una repercusion respecto a los sintomas de la patologia. (Folch et al., 2018).

33
Deep Learning en el diagnéstico de Alzheimer mediante Imagenes de Resonancia Magnética



Juan David Escobar Escobar Master Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos

Masivos

Otra sospecha es que pueden ocurrir concentraciones masivas de BA en replica a

adaptaciones a episodios de ansiedad persistentes, como la liberalizacion metabdlica por la

homeostasis de la colesterina o la resistencia a la insulina, lo que lleva a la etapa del comienzo
tardia de la EA (Folch et al., 2018).

El procedimiento clinico ideal para enfrentar la enfermedad de Alzheimer es el uso de
medicinas que mejoren la interaccion entre la insulina y otras medicinas que contrarresten los
desencadenantes de ansiedad y estrés (respuestas de irritacion, alteraciones mitocondriales,
etc.); La Figura 2 muestra un posible modelo con el que Folch et al. (2018) explicaron las
causas tardias de la EA durante respuestas adaptativas (Folch et al., 2018).

Disfuncion

Intolerancia ¢ :
mitocondrial

a la glucosa

Disminucion e .
sefalizacion , ‘ ' 200 Inflamacién

insulina

Neuro-
Degeneracion

Metabolismo S~ Metabolismo
del colesterol = de la
acetilcoling

Envejecimienta

Figura 2. Disefio Potencial que explica el inicio tardio del Alzheimer, segtn la teoria de la respuesta a

la adaptaciéon (Tomado de Folch et al., 2018).

2.1.4 Diagnéstico

El proceso de diagndstico comienza con la determinacion de la presencia y la gravedad del
deterioro cognitivo (Knopman et al., 2021). La informaciéon de una persona que esta
familiarizada con la vida diaria del paciente y la realizacién de una evaluacion cognitiva o del

estado mental son la base del diagnéstico (Knopman et al., 2021; Brito-Marquez et al., 2019).
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Segun Knopman et al. (2021), el diagndstico de la EA se apoya en procesos y herramientas
consideradas basicas como, su historia de vida y un seguimiento a las actividades diarias,
qgue indiquen una evolucion del comportamiento, asi como la revisién sistematica de la historia

clinica del paciente (Shaw et al., 2018).

Dentro de los estudios mas comunes para realizar un diagnostico se pueden mencionar la
tomografia computarizada (TM) y resonancia magnética (IMR) (Brito-Marques et al., 2019).
Asi como examenes para descartar errores de diagndstico, como pruebas de sangre, pruebas
de la funcion de la tiroidea, vitamina B12, Neurosifilis, nivel de electrolitos, diabetes y

depresion (Knopman et al., 2021).

Los biomarcadores antemortem especificos de la EA utilizados en el contexto de una
caracterizacién clinica cuidadosa han mejorado el conocimiento de la EA y han ayudado a
establecer niveles de certeza para una patologia de la EA que era imposible cuando el unico

medio de verificacion de la patologia subyacente era la autopsia (Knopman et al., 2021).

Los biomarcadores de laminas como la tomografia magnética o de radiografias detalladas
estructurales son los primeros pasos en la valoracion inicial de un paciente con indicios de EA
(Lopez-Gomez et al., 2018). Estas imagenes posibilitan evaluar la atrofia cerebral
macroscopica como un reflejo de la pérdida de tejido y excluir otras causas de deterioro
cognitivo ya que las personas que lo sufren, experimentan aumento de AB y una atrofia
regional en la isocorteza parietal y temporal en comparaciéon con aquellos sin AR elevado
(Knopman et al., 2021).

2.1.5 Imagenes para el diagnéstico

Siguiendo a Garrido (2018), las imagenes empleadas para el diagndstico de la EA han jugado
en papel esencial en la deteccidon temprana de la enfermedad. Principalmente se utilizan los
métodos de Tomografia por Emisién de Positrones y la Resonancia Magnética (Garrido,
2018). En el caso de esta ultima, ha sido utilizada para calificar la atrofia de los I6bulos del
cerebro (Wahlundet et al., 2001. En: Garrido 2018), o para identificar la variacion del volumen
del hipocampo (Csernansky, et. al 2007; En: Garrido 2018), que suelen ser indicadores de la
EA.

Siguiendo a Garrido (2018), las imagenes empleadas para el diagndstico de la EA han jugado
en papel esencial en la detecciéon temprana de la enfermedad. Principalmente se utilizan los

métodos de PET y MR (Garrido, 2018). En el caso de esta ultima, ha sido utilizada para
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examinar la degeneracion del cerebro (Wahlundet et al., 2001. En: Garrido 2018), o para
identificar los cambios de tamafo del hipocampo (Csernansky, et. al 2007; En: Garrido 2018)

que suelen ser indicadores de la EA.

La exploracion de estas imagenes, han aportado mas precision al diagnostico, con lo que se
han considerado, un tema relevante de investigacion (Serrano, Carmen y Begofa, 2015, 2016;
En: Garrido 2018. p21). Los tipos de imagenes mas importantes usadas para el diagnostico
se ensefian en la Tabla 1, con su respectiva fuente (Serrano, Carmen y Begofia 2015, 2016;
En: Garrido 2018. p21).

Tabla 1. Imadgenes mas usadas para el diagndstico de la EA y la onda empleada.

Imagenes Radiacion u

Analégicas Digitales onda utilizada

Tomografia por emisién de Positrones (PET),
Tomografia Computarizada de Emisién

Monofotonica (SPECT), Gammagrafia

Radiografia Radiografia digital Rayos X
simple Tomografia Axial Computarizada (TAC)
Fluoroscopia Ultravioleta
Campo
Resonancia Magnética magnético y
ondas radio
Ecografia Sonido

Fuente: Garrido, 2018. p21

2.1.6 Tomografia de Resonancia Magnética

Segun las fuentes consultadas estas imagenes son una técnica que fue muy estudiada entre
los afnos 2000 a 2012 y “en menor medida” desde el 2012 al 2020; consiste en la produccién
de imagenes médicas de alta calidad del interior del cuerpo humano, mediante un dispositivo

con un campo magnético y ondas radio (MedlinePlus, 2019; Caicedo et al., 2009).

Las IRM son utilizadas para inspeccionar la anatomia funcional del cerebro con el propésito
de determinar cuales de sus partes estan funcionalmente criticas y evaluar los efectos de

algunos males y guiar un tratamiento adecuado (MedlinePlus, 2019).
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La IMR mide pequefios cambios en el flujo sanguineo (ltrigao, Reyes, & Orddfez, 2012), que
suceden con la accion del cerebro, con lo que puede detectar anomalias al interior del mismo,

que no pueden ser identificadas con otro tipo de imagenes (MedlinePlus, 2019).

Las imagenes se obtienen sometiendo a la persona a una fuerza electromagnética exterior
con el proposito de ordenar las particulas (dipolos), que inicialmente estaban distribuidas de
manera aleatoria (Garrido, 2018; Itrigao, Reyes & Ordonez, 2012). Las particulas oscilan a
una periodicidad equitativa a la intensidad del campo, denominada precesion de Larmor
(Garrido, 2018). Posteriormente con el empleo de un pulso de radiofrecuencia (RF), se logra

que los protones salgan de la linea del campo, y asi alcanzar la resonancia (Garrido, 2018).

Con la técnica IRM, se consiguen secciones en direccion axial, sagital y coronal del cerebro,
a partir del uso de tres campos magnéticos de gradiente lineal superpuestos (Garrido, 2018),

evidenciado en diversas escalas cromaticas para la deteccion diagnostica.

Existen varios tipos de IRM, los cuales funcionan con relaciéon a la potencia del campo
magnético empleado, el cual se denominan 1.5T o 3T (T: teslas del campo), donde la calidad

de la imagen aumenta proporcionalmente con la potencia del campo (Garrido, 2018).

No obstante, existen otros factores que afectan la imagen, como las caracteristicas de la
presencia de algun implante (Thompson y Scanmed, 2017). En cuanto al criterio de la
potencia, en las imagenes en T1 es posible ver mas claramente la grasa y en las T2 el agua
(Radiology Masterclass, 2018). En la Tabla 2, se ensefian los principales tipos de imagenes

de acuerdo a la fuente usada para su obtencion (Serrano y Acha, 2017).

Tabla 2. Tejidos principales en resonancia magnética potenciados en T1y T2.

Tejido Optimizada T1 Optimizada T2
Materia Gris (GM) Gris Gris Claro
Materia Blanca (WM) Blanco Gris Oscuro
Fluido cerebroespinal (CSF) o agua  |Negro Blanco
Grasa Blanco Negro
Hueso o aire Negro Negro

Fuente: Garrido 2018. p22.

La IRM es considerada una técnica preferida debido a que se considera no invasiva puesto
que no usa rayos X u otra radiacion dafina en el cerebro y permite obtener imagenes
anatomicas tridimensionales detalladas (Science Highlights [SH], 2022).
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En estas imagenes, como se indico en la Tabla 2, es posible reconocer la materia gris de la
materia blanca y asimismo pueden emplearse para identificar protuberancias y dilataciones
(Department of Health & Human Services [DHHS], 2022). Ver Figura 3 en la que se exponen

imagenes de los diferentes tonos de colores en una escala de grises potenciadas en T1, T2,
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y FLAIR (Ulloa Guerrero et al., 2014).

A partir de las pautas definidas por el Instituto de Trastornos Neurolégicos y de la Asociacion
de Enfermedad de Alzheimer y Trastornos Relacionados (NINDS-ADRDA) (Del Pilar y
Enriquez, 2018). La comunidad clinica se basa en la neuroimagen para diagnosticar la EA, y

un patron de referencia ha sido la ratificacion de la existencia de la enfermedad mediante

ESTRUCTURA PC IMAGENES T1 IMAGENES T2 IMAGENES FLAIR

Hueso Hipointenso Hipointenso Hipointenso

Grasa Hiperintensa

Hiperintensa Hiperintensa

LCR Hipointenso Hiperintensa Hipointenso

S. blanca { Levemente Hipointenso Hipointenso

Hiperintensa

Isointensa

Figura 3. Caracteristicas de imagenes de TC y RM (Tomado de Ulloa Guerrero et al., 2014).

analisis post - mortem (Del Pilar y Enriquez, 2018).

Seguidamente, se describen los tipos de neuroimagenes mas utilizadas en la deteccién de la

EA, segun Del Pilar y Enriquez (2018):

Tomografia de emisién de positrones (PET): es un procedimiento usado para
determinar el padecimiento de Alzheimer detectando la acumulacion de la proteina
amiloide (Fundacion Pasqual Maragall [FPM], 2021). Los radioligandos atraviesan
rapidamente la frontera hematoencefalica y poseen gran avenencia por las placas
seniles o deposiciones de amiloides, concretamente con caracteristicas B-amiloides.
dMRI: las investigaciones de dMRI en la EA pretenden identificar el deterioro de la

sustancia blanca, cuales son los mecanismos que estan relacionados con el dafio o lo

originan o son provocados por un suceso previo en la materia gris.

dMRI en la enfermedad de Alzheimer: los estudios de dMRI en la EA tratan de dar

respuesta a dafnos de la sustancia blanca y cuales son los mecanismos que estan
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relacionados con el dafio o los origina o son provocados por un suceso previo en la
materia gris.

e Resonancia Magnética estructural (RMs): es uno de los métodos de neuroimagen

considerablemente empleado; sumista una evaluacién que brinda un gran apoyo

clinico (RADIOLOGIA CLUB [RC], 2021), con el fin de determinar el posible

padecimiento de la patologia Alzheimer (Ver Figuras 4 y 5).

AB-PET Tau-PET RM

(Flortaucipir)

Figura 4. Mujer de 75 afios Alzheimer con demencia (Tomado de Clifford et al., 2018).

{Flortaucipir)

Figura 5. Cerebro de hombre de 67 afios sin alteraciones cognitivas (Tomado de Clifford et al., 2018).

En la actualidad se han desarrollado técnicas avanzadas para detectar la enfermedad en
periodos donde aun no se identifican sintomas (Paniza, 2020). Las apreciaciones de la
pérdida de tejido en areas como el hipocampo o la corteza entorrinal han resultado ser buenos
indicadores del deterioro cognitivo leve en la EA, a diferencia de otras neuropatologias
(Paniza, 2020).
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2.1.7 Ruido y artefactos en IMR

La mala calidad de las imagenes de resonancia magnética es un factor determinante tanto en
la efectividad como en la confiabilidad de las mismas, ademas de generar altos costes y

tiempo para generar diagndsticos confiables (Duffy et al., 2021).

Los objetos que suelen afectar buena resolucion en las tomografias de resonancia magnética,
se les conoce como “artefactos” (Duffy et al., 2021), los cuales son relativamente comunes en
las neuroimagenes y pueden degradar potencialmente la calidad de las misma e interferir en

el informe y en los diagnésticos (Ogbol et al., 2017).
Estos artefactos pueden ser:

El movimiento que puede realizar el paciente durante la toma de la MR, produce desenfoque
y artefactos fantasmas de la imagen, lo que da como resultado efectos de confusién graves

para su analisis.

El movimiento cuasi - periodicos, debido a la actividad fisiolégica o la respiracion, da como
resultado artefactos fantasma coherentes, mientras que el movimiento aleatorio se manifiesta

como multiples réplicas desplazadas de la imagen o rayas”.

Estos factores de confusién se vuelven mas preocupantes en los estudios de imagenes de
bebés, nifios, adolescentes o de pacientes con trastornos psicologicos, ya que pueden ser

menos obedientes durante la sesion de imagenes. (Duffy et al., 2021).

En consecuencia, una proporcion significativa (entre el 10% y el 40%) de las muestras
adquiridas inicialmente deben excluirse en la etapa de analisis debido a la presencia de
artefactos (Duffy et al., 2021), por lo que mejorar el reconocimiento de artefactos y la supresion
de estos en las imagenes puede ayudar a los profesionales a evitar o limitar su efecto en la

calidad e interpretacion de la imagen (Ogbol et al., 2017).
2.2. Estado del arte

Adicional a varios software y aplicaciones, se han encontrado diversas fuentes bibliograficas
en las cuales se usa la IA a través de diferentes algoritmos de Deep Learning para la
clasificacion o categorizacion de “instancias, como por ejemplo,” las Deep Convolutional
Network (DCN), Auto Encoder (AE), Deconvolutional Networks (DM), entre otros. A
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continuacién se presentan algunos de los mas recientes que exponen el uso de Inteligencia
Artificial (IA) a través del del aprendizaje automatico, permitiendo a una maquina adquirir
conocimiento a través de datos en vez de obtenerlos por medio de programacion o
instrucciones concretas (IBM, 2022), y de diferentes algoritmos del aprendizaje profundo, que
es una practica propia de machine learning que une los nodos o neuronas interconectadas en
capas parecidas al cerebro humano con el fin de aprender de los datos de forma iterativa
(IBM, 2022).

e Flujos basados en aprendizaje profundo para la deteccion de la EA: utilizado para
clasificar los niveles de psicopatia cerebral y detectar la EA. (Loddo & Di Ruberto,
2022).

¢ Aprendizaje profundo en la enfermedad de Alzheimer: clasificacion analitica y
prediccion prondstica utilizando datos de neuroimagen (Jo & Saykin, 2019) se utilizd
una busqueda en PubMed y Google Scholar para identificar articulos de aprendizaje

profundo sobre EA publicados entre enero de 2013 y julio de 2018.

Estos articulos fueron revisados, evaluados y clasificados por algoritmo y tipo de neuroimagen
y se resumieron los hallazgos (Jo & Saykin, 2019). De 16 estudios, 4 usaron una combinacion
de enfoques de aprendizaje profundo y aprendizaje automatico tradicional, y 12 usaron solo
enfoques de aprendizaje profundo. La combinacion del aprendizaje automatico tradicional
para la clasificacion y el codificador automatico apilado (SAE) para la seleccion de funciones
produjo precisiones de hasta el 98.8% para la clasificacion de la EA y el 83.7% para el
pronostico del ligero dafio cognitivo (DCL), una etapa prodromica de la enfermedad (Jo &
Saykin, 2019).

Los enfoques de redes neuronales convolucionales (CNN), que utilizan datos de neuroimagen
sin preprocesamiento para la seleccion de funciones, han arrojado precisiones de hasta el
96.0% para la clasificacion de AD y el 84.2% para la prediccién de conversién de MCI. El

proceso mas optimo se dio al combinar biomarcadores de fluidos y neuroimagen multimodal:

e Deteccion precoz de Alzheimer utilizando caracteristicas combinadas de morfometria
basada en voxeles y regiones corticales, subcorticales e hipocampales de imagenes

cerebrales MRI T.

Gupta, Kun Ho et al. (2019) plantea un nuevo método de clasificacién que distingue con

precision a las personas con EA, y Deterioro Cognitivo Leve estable, sin haberse convertido
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a AD dentro de un periodo de tiempo de 36 meses. EI método propuesto combina tres
caracteristicas diferentes extraidas de imagenes de RM estructural (sMR) utilizando
morfometria basada en véxeles (VBM), volumen del hipocampo (HV) y técnicas de regiones

segmentadas corticales y subcorticales.

Se realizaron tres experimentos de clasificacion (AD frente a HC, aAD frente a mAD y HC
frente a mAD) con 326 sujetos (171 controles ancianos y 81 pacientes con AD, 35 aAD y 39
mAD), para los cuales se empleé una técnica de validacidon cruzada cinco veces para
encontrar los hiperparametros éptimos para el clasificador, y el rendimiento de la clasificacion
se comparé mediante el uso de tres clasificadores bien conocidos: K-nearest neirbors,

magquina de vectores de soporte y Random Forest (Gupta, Kun Ho et al., 2019).

En general, el modelo propuesto con el clasificador SVM logré el mejor rendimiento en el
conjunto de datos NRCD. Para el rasgo individual, la técnica VBM proporcioné los mejores
resultados seguida de la técnica HV (Gupta, Kun Ho et al., 2019). Sin embargo, el uso de
caracteristicas combinadas mejor6 la precision de la clasificacion y el poder predictivo para la

clasificaciéon temprana de la EA en comparacién con el uso de caracteristicas individuales.

De otro lado, en las bibliotecas digitales se encuentran diversos articulos enfocados a la
investigacion y avances del tema en estudio, muchas investigaciones recientes han apoyado
la comunidad médica y cientifica para mejorar el proceso de deteccion y diagnéstico de
Alzheimer, a través de diversos algoritmos de Deep Learning que usados de manera
combinada con biomarcadores de imagenologia IMR extraen patrones y caracteristicas
(colores, tonalidades, formas, etc.), han ayudado en que los diagndsticos sean mas eficientes
y confiables (Gupta, Kun Ho et al., 2019).

Se parte del hecho de que los modelos no duran para siempre, resulta util continuar aportando
mejoras y descubrimientos a la problematica planteada, ya que el agregar mas variables al
problema en cuestion, hace que se generen nuevos hitos, descubrimientos y avances
cientificos y tecnoldgicos. El panorama actual de resultados nos deja una tarea dificil de poder
superar las tazas de precision de los actuales, por lo cual esta investigacion se torna mas
interesante, por lo cual se tendra presente el analisis previo de modelos de redes neuronales
CNN actualmente existentes para dicho propdsito y poder apuntar a obtener mejores

resultados.
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Con lo anterior, en este trabajo se explorara la utilidad del aprendizaje profundo con redes
neuronales convolucionales (CNN) en la deteccion del EA a través del analisis comparativo
de Neuroimagenes con el empleo de diferentes arquitecturas, para lo cual se parte de la
proposicion de que el proceso de supresion de ruido rapido y efectivo es imprescindible para
que los profesionales de Neurorradiologia logren una buena comprension e interpretacion de
la imagen, optimizar tiempos de analisis, reducir costos, contar con mayor confiabilidad y

efectividad al momento de realizar un diagnéstico.

En las lineas siguientes de este apartado se presentaran algunas de las aplicaciones que se

han desarrollado para analizar imagenes encaminadas a identificar la EA:

El aprendizaje profundo se utiliza principalmente con fuentes de datos grandes y no
estructuradas. Las redes neuronales han sido empleadas en aplicaciones como la
identificacion de la de voz, imagenes y aplicaciones de enfoque de computadora (IBM, 2022).
De esta manera las redes neuronales de aprendizaje profundo han sido creadas con la

finalidad de procesar los datos de manera similar a como lo realiza el cerebro humano.

Asi, la Inteligencia Artificial (IA) pone de manifiesto la utilizacion de mecanismos que permiten
aprendizaje desde el entrenamiento para la automatizacién de actividades periddicas de
analisis de imagenes médicas con el fin de apoyar y mitigar el volumen laboral a los
especialistas, agilizando de esta forma el dictamen médico (Vega, Mora y Badila, 2020;
Puentes, Miranda & Triana, 2021).

Debido a la alta recurrencia de pacientes en los lugares de atencion médica y a que, en
diversas oportunidades los medicos se encuentran sobrecargados de trabajo o debido a la
alta carga de trabajo que se suele tener en las urgencias, la Inteligencia Atrtificial brinda
diversas posibilidades para el analisis de imagenes médicas para realizar un diagnéstico
precoz (Puentes, Miranda & Triana, 2021), y asi acceder a tratamientos mas acordes gracias

a la rapidez y lo acerado del aprendizaje (Vega, Mora y Badila, 2020).

Asi, el uso de la IA, con la automatizacién de las imagenes, permite comparar casos propios
con grandes cantidades de datos (Medina 2022) globales e incluso con casos similares en
otros paises para potenciar la informacién sobre la EA, el estado en que se encuentra y la
eleccion de tratamiento (Vega, Mora y Badila, 2020; Medina 2022; Puentes, Miranda & Triana,
2021).
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2.2.1 Al-Rad Companion.4

La empresa Healthineers, con sede en Alemania, se ha convertido en lider en tecnologia
médica que integra |IA en muchas de sus aplicaciones innovadoras (Marr, 2020). Una de estas
tecnologias es Al-Rad Companion.4, un asistente radidlogo que admite tareas rutinarias de

lectura y medicion en imagenes médicas (Marr, 2020; SIEMENS - Healthineers, 2022).

Al-Rad Companion trae al mercado un paquete de recursos de procesos de trabajo
aumentadas basadas en la nube e impulsadas por IA disminuyen el peso de las funciones
basicas iterativas y permite aumentar la exactitud de su valoracion al interpretar imagenes
médicas (SIEMENS - Healthineers, 2022).

La solucion provee un post procesamiento automatico de conjuntos de datos de imagenes a
partir de algoritmos de creacion propia respaldados por inteligencia artificial (SIEMENS -
Healthineers, 2022).

Sistematizar y organizar los procesos de trabajo con tareas rutinarias repetitivas y grandes
casuisticas es de gran apoyo para los trabajadores de la salud ya que los libera de la carga
de trabajo diaria y les permite enfocarse en casos de mayores complicaciones (SIEMENS -
Healthineers, 2022).

Una vez que las imagenes son interpretadas por Al-Rad Companion, el usuario recuperara
automaticamente los resultados, aumentando la precisién y ayudando a la interpretacién al
asegura resultados confiables y con calidad en las decisiones para determinar el diagnéstico.
(SIEMENS - Healthineers, 2022).

Los Productores de Al-Rad Companion indican que su implementacion se realiza desde la
nube segura o plataforma digital para la salud denominada en espafol “juego en equipo”,
(SIEMENS - Healthineers, 2022), la cual provee un proceso de actualizacion regular y nuevas

integraciones en los entornos de Tl (SIEMENS - Healthineers, 2022).
2.2.2 Software desarrollado en MATLAB

El Software desarrollado en MATLAB, tiene la capacidad predictiva de las caracteristicas de
textura asociadas a la EA, extraidas de imagenes de resonancia magnética IMR en 2D y 3D
ponderadas en T1. La aplicacién se divide en dos bloques “Extraccién de caracteristicas” y
“Evaluacién de caracteristicas”, a su vez cada bloque se subdivide en modulos que estan
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interrelacionados para que los usuarios puedan acceder de manera intuitiva y guiada (Gomez
et al., 2018).

Este software fue utilizado para estudiar estructuras de zonas esféricas y circulares que se
encuentran en el hipocampo de 105 individuos: 35 sujetos con Enfermedad de Alzheimer, 35
con ligero dafio cognitivo temprano(EMCI) y 35 intelectualmente estables CN (Goémez et al.,
2018).

El bloque que extrae las caracteristicas permite al usuario realizar el analisis de textura, cargar
el volumen de la imagen de resonancia magnética en tres cortes o ejes (axial, coronal y
sagital) y definir las regiones de interés (ROI), que se analizaran, por ejemplo, el hipocampo

izquierdo o derecho (Gémez et al., 2018).

Dependiendo de la imagen seleccionada (si es en 2D o 3D), el usuario podra visualizarla y
analizar las caracteristicas asociadas a los grupos de enfermedades: el Alzheimer (EA),
deterioro cognitivo leve temprano (EMCI), asi como el cognitivamente normal(CD) (Gomez et
al., 2018).

El moédulo estadistico permite realizar pruebas de ANOVA (Analisis de viaraza) y MWW
(prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon) para verificar que las caracteristicas de textura son
significativas. Las pruebas de esta herramienta muestran resultados confiables, los cuales
pueden dar solucion al problema planteado en este trabajo, a continuacién, se detallan

algunos problemas:

e La necesidad de nuevos biomarcadores en estudios tempranos de la EA y el uso de
la exploracion de tejidos en IMR para tener mejores resultados.

e El software utiliza ROI circulares para segmentar el hipocampo, lo cual es un proceso
manual que requiere mucho tiempo. Se alienta a las versiones futuras a implementar
la fragmentacion automatizada de forma rapida y confiable.

¢ Ni CN ni EMCI pueden mostrar con exactitud los primeros cambios estructurales de
DA en el hipocampo.

e La aplicacién no tiene proceso de normalizacién de imagenes.

e Es ideal incluir mas pacientes para un mejor analisis (Gomez et al., 2018).

45
Deep Learning en el diagnéstico de Alzheimer mediante Imagenes de Resonancia Magnética



Juan David Escobar Escobar Master Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos
Masivos

2.2.3 Open Care

Esta aplicacion (Figura 6) ayuda a monitorear las diferentes carencias de autonomia de los
pacientes con EA, también ayuda a diagnosticar y a identificar problemas de demencia senil,
por lo que es de gran apoyo para aquellos que padecen la enfermedad, para los encargados
del paciente, familiares y profesionales de la salud que hacen seguimiento de esta, lo cual

permite controlar sintomas de estrés (Gémez et al., 2018).

Esta es una herramienta que ayuda a los profesionales de la salud para monitorear de forma
periodica la revolucién de la patologia y comportamientos de las personas que padecen

demencia senil de una manera centralizada, controlada y ordenada.

La aplicacion tiene un banco de preguntas para registrar los sintomas, como por ejemplo
¢ Cual es tu estado de animo el dia de hoy?, las respuestas de estas preguntas generan
meétricas y graficos de que ayudan a identificar si las condiciones del paciente son estables o
son alarmantes, y asi poder tomar mejores decisiones, como por ejemplo el suministrar un

medicamento u otro. La aplicacion cuenta con las siguientes funcionalidades:

o Los signos de demencia en pacientes pueden ser monitoreados y analizados por el
personal médico a cargo del paciente.

e Permite llevar un registro de las sintomatologias del paciente.

e Posibilita rastrear la evolucidn de la persona que sobrelleva la enfermedad de
Alzheimer.

o Registras datos importantes sobre las personas que registradas en la aplicacion que
padecen la enfermedad.

o Permite registrar sintomatologias de manera ordenada en el tiempo dejan un registro
histérico mediante el campo fecha.

e Ofrece la opcién de categorizar los sintomas en un nivel determinado de la EA.

e Puede listar los farmacos que requiere la persona para el tratamiento de la
enfermedad.

o En la aplicacion hay un area que actua como un diario, en el que es posible consignar

los controles y la evolucion del paciente (Gomez et al., 2018).
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Appoantments

Today's Report

Figura 6. Software Altea - Alzheimer Texture Analyzer (Tomado de OpenCare - Track Symptoms,
2022).

Cabe mencionar que los creadores de esta aplicacion determinaron que, esta no sustituye la
atencion primaria y no ofrece el servicio que puede brindar un médico; hacen énfasis en que
es una herramienta que apoya a los especialistas, para una mejora analisis y

acompafamiento a los pacientes con EA.
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3. Objetivos concretos y metodologia de trabajo

Se presentan aqui los objetivos generales evidenciados en dar respuesta al origen del trabajo

y los objetivos especificos como complemento del general.

El presente trabajo hace uso de datos que fueron previamente anonimizados por lo cual no
existe el riesgo de atentar contra los derechos de tratamiento de datos personales ya no existe
informacion que identifica a una persona en particular; por lo que no hay riesgo de utilizarlos

con propositos diferentes para el que fueron recopilados y usados en el presente.

Se inici6 con la extraccion o recogida de los datos, de diferentes fuentes de imagenes médicas

y posterior evaluacion de cada una de ellas.
3.1 Objetivo general

Como objetivo general de este trabajo se plante6 examinar y comparar diferentes
arquitecturas de una red neuronal convolucional profunda (CNN), hacia la catalogaciéon de

imagenes resonancia magnética (MRI), con cortes axial, sagital y coronal del cerebro humano.

Con lo anterior se busco definir un tipo de biomarcador para la identificacion de la EA, en un
diagnostico precoz en términos de deterioro cognitivo leve, intermedio, grave o ninguno y con
ello adaptar una herramienta que pueda servir de apoyo a los profesionales del campo de la

neurorradiologia en la deteccion de la EA, de manera mas precisa y confiable.
3.1 Objetivos especificos

Estos objetivos son los siguientes:

e Recopilar, leer, interpretar, limpiar, homogeneizar, normalizar y preprocesar imagenes
médicas del cerebro humano para generar un conjunto de datos uniforme para la red
neuronal.

e Estudiar diferentes arquitecturas para un modelo profundo de tipo red neuronal CNN
que prediga el resultado final diagndstico de Alzhéimer (EA), deterioro cognitivo leve,
deterioro cognitivo intermedio, deterioro cognitivo grave o ninguno y comparar su
rendimiento con el de los lectores radioldgicos.

e Probar y analizar diferentes hiper parametros, y configuraciones para la

implementacion del modelo de aprendizaje profundo.
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e Entrenar y validar el modelo de clasificacion a partir de las IMR normalizadas y
uniformes almacenados en un repositorio de datos local.
e Validar y valorar los diferentes modelos entrenados a partir de diversas arquitecturas
y combinacion de parametros y caracteristicas y el conjunto de datos.
e Generar un informe de la comparativa con los hallazgos logrados y concluir sobre los

resultados obtenidos.
3.3 Metodologia del trabajo

Por recomendacion explicita de ADNI, se indica que “Los datos utilizados en la preparacion
de este trabajo fueron obtenidos del repositorio de datos del proyecto de Neuroimagen de la
enfermedad de Alzheimer” (ADNI) (Ver Anexo 2).

El ADNI es una asociacion publico-privada, cuyo objeto es verificar si la resonancia magnética
(RMN), la tomografia (PET), otros biomarcadores, evaluaciones médicas, neurolodgicas y
psicoldgicas se pueden unir para estimar la evolucion del ligero deterioro cognitivo (DCL) y el

deterioro cognitivo temprano (ADNI, 2017).

Por lo anterior, se cumplié con los siguientes términos:

1. Se recibira acceso a datos identificados y no se intentara establecer la identidad ni
ponerse en contacto con ninguno de los sujetos de ADNI.

2. No se hara contacto directo con los IP de ADNI o el personal en los sitios con respecto
a los resultados especificos de sujetos individuales.

3. No se divulgaran estos datos mas alld de los usos descritos en este acuerdo. Se
entiende que la redistribucion de datos de cualquier manera esta prohibida.

4. Se requerira que quien utilice estos datos, o cualquier persona con quien comparta
estos datos, cumpla con este acuerdo de uso de datos.

5. Se proporcionara con precision la informacion solicitada para las personas que
utilizaran estos datos y los analisis que se planifican con estos datos. Se responderan
con prontitud y precision a las solicitudes anuales para actualizar esta informacion.

6. Se cumpliran con las normas y reglamentos impuestos por la institucion y su junta de

revision institucional al solicitar estos datos.

Se utilizé el método de procedimiento estandarizado de la industria cruzada para la mineria
de datos (CRISP-DM), el cual emplea una hoja de ruta de los estandares de la industria de la

mineria de datos para la gestion de proyectos (Figura 7). Esta metodologia bien probada en
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los afnos 90 todavia se usa en aproximadamente el 86% de los proyectos de mineria de datos

y consta de seis pasos que no necesariamente deben seguir el mismo orden (Reads, 2021).

Business

e understanding

Evaluation

» ' 4

p = Data

preparation

Figura 7. Diagrama de los pasos a seguir en la metodologia CRISP-DM (Tomado de Reads, 2021).
3.3.1 Paso 1. Entendimiento necesidad del negocio

En este paso se involucran las partes interesadas (clientes, analistas, comerciales,
propietarios del producto y expertos del dominio). Al respecto, para el desarrollo y
entendimiento de este proyecto se efectuaron reuniones con un profesional de
neurorradiologia, quien expuso las principales necesidades y oportunidades de mejora en el
campo, una vez entendida la necesidad, se lleva a cabo una busqueda e investigacion la cual
se refleja en el contexto y estado del arte del presente documento, se levantan una serie de
requisitos funcionales y no funcionales del sistema propuesto, y por ultimo se definen los

objetivos y metodologia del proyecto.
3.3.2 Paso 2. Exploracion y descripcién de los datos

Se inici6 mediante la extraccion o recogida de datos, de diferentes fuentes de imagenes
médicas (ADNI), luego se procede con la lectura e interpretacion de las IMR en diferentes
formatos o extensiones (NIFTI, DICOM, NRRD, ANALYSE, PAR/REC y MINC), a
continuacion, se efectua una limpieza, homogenizacion, normalizacion y un pre-procesado de
imagenes, lo cual implicé una serie de transformaciones, para su correcta interpretacion a

través del modelo de aprendizaje automatico.
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3.3.3 Paso 3. Preparacion de los datos

En este paso, que es uno de los mas importantes, fueron preparados los datos que se
procesarian, por lo cual se generaron conjuntos de datos, acordes con la necesidad del

problema a resolver y con la mayor calidad y homogenizacién posible.
3.3.4 Paso 4. Modelado

Se selecciond el modelo mas apropiado acorde al objetivo del proyecto y se desarrolla una
red neuronal CNN de Deep learning para clasificar tomografias de resonancia magnética de

EA y luego entrenar un modelo, para luego entrenar el modelo.
3.3.5 Paso 5. Evaluacién del modelo

En este paso se evalud el modelo de acuerdo con criterios establecidos de éxito y aprobados
para el modelo final, para nuestro modelo se utilizaron métricas como la precision,

sensibilidad, especificidad, puntuacion F y el error cuadratico medio.
3.3.6 Paso 6. Implementacion

Este paso es la etapa final, durante la cual se almacena el modelo funcional, para entregarlo
como propuesta a la solucion del problema planteado. Al ser un proyecto de tipo desarrollo de
software, se plantea como una posible soluciéon. Cabe mencionar que ningun modelo dura
para siempre, es importante monitorear y hacer un seguimiento de su desempefio a través
del tiempo, ya que probablemente surjan variables, eventos o datos que nos hagan replantear
o reestructurar el modelo. Seguidamente se listan cada uno de los pasos del flujo de datos

que seran implementados mediante el desarrollo del software propuesto:

Extraccion de datos.

Extraccién de cerebro en imagenes de resonancia magnética (IMR).
Transformacion de los datos (pre-procesamiento de IMR).
Homogeneizacion de conjuntos de datos procesados.

Construccion de los modelos pre-entrenados de Keras y Tensorflow.

o o p N =

Analisis y obtencion de los resultados de clasificacion.
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3.4 Hardware y herramientas utilizadas para el

procesamiento y analisis de datos

Al presente, se describen los recursos y capacidades de computo, almacenamiento,
herramientas tecnoldgicas, marcos de trabajo, lenguajes de programacion y librerias utilizadas

en el desarrollo del proyecto (Tablas 3 y 4).

Tabla 3. Librerias y marcos de trabajo empleados en el presente proyecto.

Librerias y Marcos de trabajo de eleccién
Libreria Imagen

TensorFlow *° Tensor

Es una libreria de uso libre que permite implementar modelos de aprendizaje automatico.

Tiene un enfoque particular en el entrenamiento y la inferencia (TensorFlow, 2021).

Keras

“Libreria open source que proporciona una interfaz en el lenguaje de programacién Python

para redes neuronales artificiales. Es una interfaz para la libreria TensorFlow” (Keras,

2022).
SciPy @‘ SciPy

Libreria libre para Python, la cual se utiliza en la computacion tecnoldgica e investigativa.

Tiene modulos especializados en aritmética, matematicas, procesado de imagenes, entre
otos (SciPy, 2022).

Bty

Libreria que soporta varios objetos como arreglos y matrices multidimensionales, la cual

también agrega diversas funcionalidades matematicas avanzadas para implementar

mediante matrices (Numpy, 2022).

Matplotlib matp K)Dt”b

Es una libreria para desarrollar graficos dinamicos, exportarlos en varios formatos de

archivos, entre otros (Matplotlib, 2022).
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Pandas I:EI pqndas

Biblioteca de software para Python, se usa en la gestion y el analisis de datos

(https://pandas.pydata.org/).

Nibabel

Es un paquete que provee acceso de lectura de algunos formatos de archivos médicos y

de neuroimagenes comunes (Nibabel, 2021).

OpenCV2 c
OpenCV

Libreria para la vision por computadora la cual es multiplataforma, de uso gratuito bajo la

licencia Apache 2 open source (OpenCV2, 2022).

Sqlite3 % OLite "3

Es un motor de base de datos creado en lenguaje C; es de la familia de bases de datos
integradas (SQLite3, 2022).

Flask

Y web development,
WaciuSe one drop at a time

Libreria para desarrollo de sitios web y Apis mediante el Iengaje de programacion Python
(flask, 2022).

Fuente: elaboracion propia

Tabla 4. Hardware requerido.

Hardware

Componente Imagen Nombre

Placa base Asrock H110

Placa base Pro BTC + LGA1151 DDR4

Placa madre con capacidad para soportar 16 puertos PCI Express, principal caracteristica
requerida, ya que se utilizaran mas de 3 tarjetas graficas (GPU) para optimizar el

procesamiento de imagenes.
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Memoria RAM “XLR8 PNY”

Memoria RAM DDR4 de 32 GB, con alto rendimiento para ejecutar aplicaciones con alta

exigencia de memoria y a su vez entregar una experiencia mas optima.

Chasis | »i | “Chasis ATX”

Semi -torre para juegos de cristal templado Carbide Series 175R RGB, negro.

Case Dimensions 418mm x 210mm x 450mm.

Almacenamiento WD (My Book)

Disco externo con capacidad de 8 TB de almacenamiento.

Asus Radeon RX 470 4GB
Cantidad: 3
GPU X 3

i
Tarjeta grafica con 4 GB de capacidad de memoria RAM y, aunque la tarjeta esta optimizada

para manejar transacciones de criptomonedas, también funciona muy bien en el

procesamiento de imagenes y video juegos.

Procesadores Intel®

Procesador Core™ j7

7th Gen ( :

Procesador 7ma generacién de Int‘Ic rocesador de 2,40 GHz.

Fuente: Elaboracion propia

Se decidio realizar la implementacion de manera local en un equipo de escritorio propio, ya
que se disponia de los componentes de Hardware principales para el procesamiento de
imagenes como lo son las tarjetas graficas (GPU). Cabe mencionar que este proyecto también
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se puede desplegar y ejecutar mediante diferentes servicios de almacenamiento, computo e
infraestructura ofrecidos en la web, como por ejemplo Microsoft Azure, el servicio web de

Amazon, la Plataforma en la nube Google, entre otros.

Dichas capacidades en la nube ofrecen diversos servicios incluyendo las mismas aplicaciones
y herramientas utilizadas localmente en este proyecto, al tener la ventaja de la disposicion del
Hardware se pudo optimizar el coste, tiempo de implementacién y desarrollo, ya que el paso
de crear una ETL para la descarga y carga de los datos a una nube publica no fue necesario,
y al disponer de los recursos no se tuvo que costear o alquilar ningun servicio, como por

ejemplo un cluster de Spark con capacidad de computo de alto coste.

Por ultimo, se puede indicar que la plataforma Google Colab nos ofrece gratuitamente
capacidad de computo de una GPU, para ejecutar cargas de trabajo de alto consumo de
procesamiento, al disponer de 3 GPU locales con mayor capacidad que las ofrecidas por dicha
plataforma, se logra obtener menor tiempo de ejecucion y respuesta de los flujos de trabajo

con Python en la plataforma de Jupyter (Tabla 5).

Tabla 5. Herramientas y lenguajes de programacion.

Librerias y Marcos de trabajo

Aplicacioén Imagen
Anaconda ' >
ANACONDA

Herramienta para simplificar la gestion de paquetes de Python. Es muy util para proyectos
complejos con muchas dependencias. Comunmente utilizado en ciencia de datos y

aprendizaje automatico (Anaconda 2022).

Jupyter jupyter

Esta herramienta brinda un entorno de desarrollo en la web, mediante notebooks de Python,
SQL, R, Shell y otros, los cuales permiten editar cédigo fuente, manipular y procesar datos.
Este entorno de desarrollo se utiliza principalmente para crear flujos de datos, ejecutar

tareas de analisis y ciencia de datos, aprendizaje de maquina, entre otros (Jupyter, 2022).

Visual Studio Code )4 I

Editor de cddigo fuente desarrollado por Microsoft, es compatible con plataformas Windows,

Linux y Mac. Permite editar, ejecutar, depurar y refactorizar codigo, ademas cuenta con una
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amplia biblioteca de extensiones que permiten la conexidn con diferentes herramientas, que

ayudan a llevar a cabo las tareas de desarrollo de una manera mas agil y eficiente (Visual

Code, 2021).

ITK-Snap

A

Es un Software interactiva que posibilita navegar por imagenes clinicas tridimensionales,
dibujar manualmente regiones anatémicas de interés y efectuar una division automatica de
ellas. Se utiliza principalmente en el proyecto para hacer una exploracion de las

caracteristicas de las imagenes cerebrales en formato NIFTI (ITK-Snap, 2018).

Python 3

¢

Lenguaje de programacion disefiado por Guido van Rossum en el afio 1980, fue la evolucion
del lenguaje de programacion ABC. Las principales caracteristicas del lenguaje son

(Interpretado, multiplataforma, alto nivel, multiparadigma, libre, facil, dinamico, sintaxis

simple) (Python 3, 2022).

SQLite

%QLite

Libreria creada mediante el lenguaje de programacion C la cual ofrece la funcionalidad de
una base de datos pequefa y agil. Esta libreria es multiplataforma y se utiliza principalmente

en dispositivos méviles o para un almacenamiento liviano. (SQLite,2022).

JavaScript

Leguaje usado principalmente para crear aplicaciones moviles y plataformas en la internet,

el cual soporta POO basado en prototipos (JavaScript, 2022).

GitHub

Q

GitHub

Ofrece la funcionalidad para control de versiones de artefactos, recursos y codigo fuente de

un proyecto de desarrollo de software (GitHub, 2022).

Fuente: Elaboracion propia
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4. Desarrollo especifico de la contribucién

Mostramos aqui, las etapas de implementacién, asi como la extraccién, transformacion y
analisis de los datos, para posteriormente entrenar 4 modelos de Deep learning de Redes
Neuronales convolucionales (CNN) de Keras. Con estos se espera obtener los mejores
resultados de clasificacion con los datos e imagenes tomadas de ADNI con la finalidad de
abordar los objetivos planteados y dar solucién por medio de una herramienta innovadora que

sirva de apoyo al proceso de deteccion de la EA.
4.1 Detalle de Implementacion

El desarrollo de Software de este trabajo consiste en la construccion de diferentes modelos
de Deep Learning de Redes Neuronales convolucionales (CNN), a partir de diferentes
arquitecturas y asi poder comparar el comportamiento y los resultados obtenidos de cada
modelo, y al final escoger el modelo que entregue los mejores resultados en términos de su
exactitud, precision, sensibilidad y F1 al momento de detectar la enfermedad de Alzheimer

(EA); para lo anterior fueron empleadas las siguientes clases o categorias:

e AD: Alzheimer's Dementia (Demencia de Alzheimer).
e CN: Cognitively Normal (Cognitivamente normal).

e MCI: Mild Cognitive Impairment (Defecto cognitivo leve).
4.2 Extraccion e interpretacion de datos

Los datos empleados en el presente trabajo fueron adquiridos del repositorio de datos del
proyecto de neuroimagen de la EA (ADNI). Los investigadores de ADNI participaron en el
desarrollo y/o suministro de datos, pero no en la creacion, investigacion y analisis de este

documento.

Todos los datos de ADNI se comparten “sin embargo” a través de LONI - Image and Data
Archive (IDA), un depdsito seguro de datos de investigacion. Los cientificos interesados
pueden obtener acceso a imagenes de ADNI, datos clinicos, gendmicos y de biomarcadores
en el siguiente enlace (ADNI, 2017) con fines de investigacion cientifica, ensefianza o

planificacion de estudios de investigacion clinica.
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Para el uso de estos datos se contd con el estricto compromiso de cumplir con cada uno de
los puntos descritos en el acuerdo de uso de datos de ADNI que se encuentran en el enlace

de ADNI (2017), en donde pueden ser consultados?.

2
1
2
5
=l
@

Subjects
Subjects

Figura 8. Distribucion y categoria de datos de ADNI (ADNI, 2017).

Tal como se puede ver la Figura 8 se identifica la categorizacion de los datos de imagenes
médicas almacenados en el repositorio, la primera grafica ubicada en la parte superior
izquierda muestra diferentes categorias de la EA. Para el desarrollo de este proyecto se
seleccionaron tres categorias AD, CN 1024 y MCI con 523, 1024 y 730 sujetos de estudio,

respectivamente.

La grafica ubicada en la parte superior derecha demuestra la cantidad de imagenes por tipo
de imagen médica. En este caso nuestras imagenes de objeto de estudio son las de

resonancia magnética MR. El repositorio dispone de 4059 de estas.

Por ultimo, tenemos dos graficas situadas en la parte inferior izquierda y derecha, en la cual
podemos evidenciar que la poblacion se encuentra en un rango de edades desde 50 hasta
mas 89 afios, de los cuales 1288 (47%) son mujeres y 1408 (53%) hombres, para un total de

2696 individuos (ADNI, 2017).

2http://adni.Ioni.usc.edu/wp— content/uploads/how to apply/ADNI Acknowledgement List.pdf

3 https://adni.loni.usc.edu/data-samples/access-data/

4 https://ida.loni.usc.edu/collaboration/access/appLicense.js

5 www.adni-info.org.
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Los datos para este trabajo se solicitaron a ADNI con finalidades de estudio e investigacion.
Una vez aprobada la solicitud y el permiso de acceso a los datos se procedié con la descarga
de los mismos (los cuales consistieron en imagenes de resonancia magnética) desde la
plataforma donde estan almacenados en la seccion de colecciones de datos.
Consecuentemente se procedié a seleccionar el conjunto de datos ADNI Complete 1 Yr 1.5
de 2249 en formato NIFTI (IDA, 2022), (Ver Figura 9).

IDA Search

LEGEND: Projects | ResearchGroups | Modalities | Help

Search | Advanced Search (beta)
_COLLECTIONS
= 1-CLICK ADVANCED
REFRESH COUNTS Collection: ADNI1:Complete 1¥r 1.5T ® AsArtived O NPT DOWNLOAD DOWNLOAD
Collections
+ My Collections cav | 2294 items selected
My Sharad Callactions
~ Other Shared Callections
= ADNI 1145 0458 MCI F 84 3 MRI MPR; GradWarp: B1 Correction; N3; Scaled Processed 1112772006  NIFTI 4202022 A
4 ADNIf:Annual 2 Yr 3T 04150446 MCI M 90 4 MRI MPR: GradWarm: B1 Correction; N3; Scaled Processed 6042007  NIFTI 4302022
1 ml +Baselio 37 (199) 12751418 MCI M 79 3 MRI MPR; GradWarp; B1 Correction; N3; Scaled Processed 310572008 NiFTI 4302022
_ ADNH:Complete 1¥r 0025095 MGl F 68 1 MRI MPR-R; GradWarp; B1 Corraction: N3; Scaled Processed  10M0R2006  NIFTI 4202022
1.5T (2284) 0385 0260 MCI M 68 4 MRI MPR: GradWarn: B1 Correction: N3: Scaled Processed  AMAI2007  NIFTI 4302022
Not Dewnloaded (0) 01150168 MCI M 88 1 MRI MPR-R; GradWarp; B1 Correction; N3; Scaled Processed 21002006 NIFTI  4/2m2022
Downloaded (2204) 02051073 MGl F 66 1 MRI MPR; GradWarp: B Corraction; NY: Scalod Processed  MI212006  NIFTI 47202022
+ ADNI1:Comgleta 17 3T 03150867 MCI M 73 4 MRI MPR: GradWarp: N3: Scaled Processed 97212007  NIFTI 4302022
(421 02350376 MCl M 72 4 MRI MPR; GradWarp; B1 Correction: NJ; Scaled 2 Processed 3202007  NIFTI 4302022
+ f‘?{':;&‘;;"‘“m" 0625 1209 MCI M T2 4 WRI MPR; GradWarp; BA Corrsction; N3; Scaled Procossed 2202007 NIFTI 4202022
& ADNI1:Cormplete 2Y¢ 3T 04151412 MCl M 5 1 WRI MPR: GradWarp: B1 Corraction; N3: Scaled Processed 61252007  NIFTI 4302022
(438) 02451393 MCI M 84 4 MRI MPR: GradWarp; B1 Correction; N3; Scaled Processed 40772008 NIFTI 4302022
+ ;‘__E,’;‘;;,‘i,g;‘““"“’ 03380514 MCI M 81 1 MRI MPR; GradWarp; B1 Correction; N3; Scaled Processed  SMBI2006  NIFTI 4202022
+ ADNI1:Completa 3Yr 3T 0415 1425 M€l F 76 3 MRI MPR; GradWarp: B Corraction; N3: Scaled Processed 200612008 NIFTI 4302022
A'-‘gi‘l oo 0308 0051 MCl M &7 1 MRI MPR: GradWarp: B1 Correction; N3: Scaled Processed  11M52005  NIFTI  428/2022
* fors) J 04150446 MCI M 80 3 MRI MPR-R; GradWarp; B1 Correction: N3; Scaled Processed  1M0B/2007  NIFTI 4282022
+ TBN Jacobian Maps 07350518 MCI M 71 4 MRI MPR; GradWarp: B Corraction; N3: Scaled Processed 112902007 NIFTI 4302022
MDT-SC (817) 03150830 MCI M 72 4 MRI MPR-R; GradWarp: N3; Scaled Processed 9M72007  NIFTI 413012022 ﬁ

Figura 9. Interfaz de descarga de datos de ADNI (IDA, 2022).

Una vez obtenido el enlace de descarga de un solo archivo en formato comprimido.zip, se
procede a realizar la descarga desde la terminal del equipo por medio del comando de ADNI,
(2017).

El archivo comprimido tiene un tamano de 46.83 GB, las cuales se descargaron en un periodo
de 3 dias en una ruta de almacenamiento externo de 8 TB. El siguiente paso es descomprimir
el archivo Zip que contiene las imagenes en formato NIFTI. Una vez descomprimido
obtenemos un tamafo de 149,72 GB. Es importante mencionar que para descomprimir este

tamafio es importante disponer de al menos 8 GB de memoria RAM.

Ahora podemos ver la estructura de carpetas de cdmo se almacena la informaciéon como se
presenta en la Figura 10. Adicional a ello el repositorio nos provee un archivo en formato CSV
donde se detalla los metadatos de las 2294 imagenes descargadas, donde podemos

encontrar los atributos asociados a cada imagen (Ver Tabla 6).
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Tabla 6. Metadatos y listado ADNI (2017).

Master Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos

Masivos

> B0 A_Metadatos
« [ ADMIT_Complete 1Yr 1.56T

~ B ADMI

« 0 002_5_0295
w58 MPR__GradWarp__ B1_...rrection__N3__ Scaled

~ [ 2006-04-18_08_20_30.0

~ 0 145108
* ADMNI_002_S_0295..513408_145108.ni

>0 2006-11-02_08_16_44.0
> 2007-05-25_07_12_36.0

> irg

» B MPR__GradWarp__B1_...ction__N3__Scaled_2

> @ 002_S_0413
> 03 002_5_0619
> @ 002_S_0685

ID. Imagen Sujeto Grupo | Sexo | Edad | Visita | Modalidad | Descripcion
194935 141 S 1004 | MCI F 75 3 MRI MPR

139122 094 S 0434 | MCI M 72 1 MRI MPR

166241 137 S 0669 | MCI M 64 3 MRI MPR

188174 136 S 0873 | MCI F 79 4 MRI MPR
1119736 136 S 0695 | MCI M 74 1 MRI MPR

133480 021 S 0343 | AD M 72 3 MRI MPR

164037 002 S 1268 | MCI M 83 1 MRI MPR

181618 133 S 0433 | CN F 86 3 MRI MPR-R

Fuente: elaboracion propia
Name
v [ ADNI - IDA

Figura 10. Estructura de encarpetado del banco de datos ADNI (Fuente: Elaboracion propia).

4.3 Conversién y acondicionamiento de datos

En este punto describimos los pasos para el entendimiento de los datos, los formatos de

imagenes médicas como el NIFTI, la exploracion de los datos, lectura e interpretacion de las

imagenes, la conversion de imagenes en formato NIFTI a JPG para los planos Coronal y Axial,

la estructuracion y catalogacion de los datos mediante estructura de carpetas, la

homogenizacion, limpieza de ruido de artefactos en las IMR y el preprocesamiento de las

imagenes, y asi contar con datos estandarizados, organizados, confiables y de calidad para

posteriormente entrenar los modelos de redes neuronales CNN “y, con ello,” contar con un

insumo que nos aporte hacia la obtencién de buenos resultados de los modelos entrenados.
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4.3.1 Imagenes en formato Nifti

El formato NIFTI es comunmente usado en la medicina y la computacion de tomografias para
la investigacion en neurorradiologia. En la atencion clinica, los archivos DICOM son estandar,
sin embargo, existen herramientas que permiten convertir archivos DICOM a NIFTI

(Radiopedia, 2021). Una imagen nibabel (y nipy) es la asociacion de tres cosas:

1. La matriz de datos de imagen: una matriz 3D o 4D de datos de imagen.

2. Una matriz afin que indica la posicion de los datos de la matriz de imagenes en un
espacio de referencia.

3. Metadatos de imagen (datos sobre los datos) que describen la imagen, en forma de

encabezado de la imagen.

Para llevar a cabo la lectura e interpretacion de las imagenes en formato NIFTI, se tomd como
referencia la documentacion oficial de la libreria oficial de Nibabel (NiBabel, 2021). Con el
lenguaje de programacion Python, las dimensiones de las imagenes obtenidas del repositorio
de ADNI tienen 3 dimensiones. Por lo general la imagenes de 4 dimensiones al ser de cuarta
dimensién le da tiempo y se asocian a las imagenes fMRI funcionales, para nuestro caso MRI
con dimensiones de 256, 256 y 180, las cuales corresponden a los cortes axial, coronal y

sagital.

Cada dimension contiene una secuencia de imagenes de la tomografia del cerebro en cada
corte o plano cerebral. La Figura 11 ensefian las imagenes de cada corte ubicadas en el centro
de cada dimension, ya que son las imagenes que proporcionan mas informacién del cerebro.

Se puede acceder al cédigo en el Anexo I.

Third dim voxel coords Third dim voxel coords Second dim voxel coords
[} 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 ) 80 100 120 140 o 5 S0 s 100 125 150 175
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Figura 11. Corte Axial, Coronal y Sagital (Elaboracién propia).
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La interpretacion, entendimiento y visualizacién general de las imagenes medicas

tridimensionales MRI en formato NIFTI, para ello se utilizé el software ITK-Snap (Figura 12).

ITK-SNAP Toolbox O EEERE
Main Toolbar

Ll § L
- = BE

Cursor Inspector
P

Cursor position (xy,z):
133 a3 @2

INtensity under cursor:

Layer Intensity
ADNI_O31_5_.. B 58.98

zoom to fit 133 of 256 zoom to fit 92 of 180

Label under cursor:
Q Clear Labed

Segmentation Labels
Active label:
B Label 1 -

Paint aver:
£ Al labels -

Overall label opacity:

50 —

3D Toolbar

= YA d

update E a ~ zoom te it 173 of 266

Figura 12. Visualizacién Software ITK-Snap ( Fuente: Elaboracion propia).
4.3.2 Transformacion de imagenes NIFTI a JPG

Para la conversién de las imagenes en formato NIFTI se opté por seleccionar Unicamente las
imagenes ubicadas en el centro de cada dimension del NIFTI para los cortes Axial y Coronal
“, los cuales” brindan mayor informacién para la deteccion del EA. Para ejecutar primero se

leyeron cada una de las imagenes NIFTI.

Posteriormente se realizo el célculo del eje central de las dos dimensiones en un tipo de dato
matricial (numpy.ndarray). A dichas imagenes se les efectué una operacion de
normalizacion y de traduccion de intensidad en un rango de 0 a 255 pixeles “, es decir, ” en
convertir el color de la imagen a una escala de grises. Luego se escogio reutilizar la misma
ruta de almacenamiento original de cada NIFTI y en su interior crear un subdirectorio llamado

JPG, para almacenar las dos imagenes en dos dimensiones para el corte Axial y coronal
(Figura 13).
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~ [ 002_S_0295
~ B MPR__GradWarp___B1_Correction__N3__Scaled
« 3 2006-04-18_08_20_30.0
~ B 145108

™ ADNI_002_S 0295 MR...3975_S13408_145108.nii

~ @l irg
[] ADNI_D02_S_0295_M...13408_|45108_axial.jpg
[[] ADNI_002_S_0295_M...08_145108_coronal.jpg

Figura 13. Conversién NIFTI a JPG en escala de grises (Elaboracion propia).

Masivos

Por ultimo se credé una base con los metadatos y un log de auditoria (Ver Tabla 7) para

monitorear el éxito de cada una de las operaciones y transformaciones efectuadas en los

datos e imagenes.

Tabla 7. Log auditoria conversion NIFTI a JPG.

img_id | folder | path_nii | state | date group | sex | age | visit | type
002
S _02 | D:\ADNI

145108 | 95 - IDA... Exito | 3/06/22 | MCI F 75 3 MRI
002_
S _02 | D:\ADNI

145108 | 95 - IDA... Exito | 3/06/22 | MCI M 72 1 MRI
002_
S _02 | D:\ADNI

140966 | 95 - IDA... Exito | 3/06/22 | MCI M 64 3 MRI
002_
S _02 | D:\ADNI

140966 | 95 - IDA... Exito | 3/06/22 | MCI F 79 4 MRI
002_
S _02 | D:\ADNI

164025 | 95 - IDA... Exito | 3/06/22 | MCI M 74 1 MRI
002_
S _02 | D:\ADNI

164025 | 95 - IDA... Exito | 3/06/22 | AD M 72 3 MRI

Fuente: Elaboracion propia
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4.3.3 Descripcién y exploracion de los datos

En total se generaron 4588 imagenes en formato JPG, de las cuales un 58% pertenecen al
sexo masculino y el 42% al femenino (ADNI, 2017). Se realizé una agrupacion por 3 rangos
de edades, entre 55 — 66, 67 -79 y 78 y 91 afos de los cuales se dispone 464, 2570 y 1554

imagenes respectivamente.

Se puede evidenciar que el conjunto de datos no esta balanceado o equilibrado en cuanto a
la cantidad de imagenes asociadas a la clasificacion de la EA “ lo que” puede generar
problemas al momento de entrenar el modo, por lo cual se utilizaran algunas estrategias para
datos desbalanceados “como, por ejemplo,” ajuste de parametro de peso en el modelo igual

a balanceado.

La modificacion del dataset al agregar nuevas imagenes aleatoria generadas a partir de las
existentes por medio de funciones como rotacion, cambio de eje, entre otros, a los conjuntos

de datos de clases minoritarias, entre otros (Deeplizard - go to, 2021) (Figura 14).

Descripcion datos demograficos de ADNI

% Clasificacion en la Enfermedad de

4588 Alzheimer

Distribucion por Sexo

-
o 4

=F =M mAD mCN = MO

Nro. de imagenes por rando de Edades

2500

2000

1500
2570
1000
B =1
a

|55-67] |67-79) [73-91]

Figura 14. Descripcion datos demograficos ADNI (Elaboracioén propia).
4.3.4 Homogeneizacion de datos

El conjunto de imagenes de ADNI no se encuentra balanceado para cada categoria AD
Alzheimer's Dementia (Demencia de Alzheimer), CN Cognitively Normal (Cognitivamente

normal) MCI: Mild Cognitive Impairment - Defecto cognitivo leve - (Tabla 8).
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Tabla 8. Clasificacion de imagenes por categoria segun EA y tipo de conjunto de datos.

Clasificacion | Cantidad | Entrenamiento (80%) | Validacién (19%) | Prueba (1%)
AD 952 762 181 9

CN 1410 1128 268 14

MCI 2226 1781 423 22
TOTAL 4588 3671 872 45

Fuente: Elaboracion propia

Para llevar a cabo la operacion de balanceo de datos se generaron imagenes de manera
aleatoria para las clases con minoria de datos (AD y CN). Se toma como muestra las imagenes
de cada clasificacion al azar y se generan algunas trasformaciones (leve rotacién, ancho,
rango, redimension, enfoque y giro). Sobre las mismas para generar mas variacion sobre los
datos de cada clase y “por ultimo” tener conjuntos de datos con el mismo numero de imagenes

descritos en la Tabla 9. La implementacion se encuentra en Anexo .

Tabla 9. Clasificacion homogenizada de imagenes por categoria de EA y tipo de conjunto de datos.

Clasificacion | Cantidad | Entrenamiento (80%) | Validacién (19%) | Prueba (1%)
AD 2226 1781 423 22
CN 2226 1781 423 22
MCI 2226 1781 423 22
TOTAL 4588 3671 1269 66

Fuente: Elaboracion propia

4.3.5 Estructuracion de carpetas y categorizacion de los

datos

En este punto se describen los pasos para el entendimiento de los datos. Los formatos de
imagenes médicas como el NIFTI, la exploracion de los datos, lectura e interpretacion de las
imagenes. La conversion de imagenes en formato NIFTI a JPG para los planos Coronal y

Axial, la estructuracion y catalogacion de los datos mediante estructura de carpetas.

El Pre-procesamiento efectuado sobre las IMR el cual se incluyen procesos de limpieza de
ruido de artefactos en las imagenes, homogenizacion, estandarizacion y estructuracion de los

datos.
4.3.6 Pre-procesamiento

Este aparato detalla como se efectué cada uno de los procesos de optimizacion, limpieza y

estandarizacion de las imagenes con la finalidad de preparar y obtener un insumo de calidad
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para asegurar un mejor funcionamiento del método de clasificacion. El cédigo fuente de cada

una de las operaciones a continuacién descritas se encuentra en el Anexo |.
Extraccion de cerebro

La extraccion y segmentacion del cerebro en las IMR es un paso esencial el cual proporciona
a profesionales en Neuro-radiologia el entendimiento de la informacion “proporcionada y, asi,”
obtener un buen diagndstico de una patologia en especifico. La mayoria de imagenes
presentan ruido, artefactos y elementos extra como por ejemplo: la materia gris (GM), materia
blanca (VM), el liquido cefalorraquideo (LCR), el hueso, el cuero cabelludo, el cuello, entre

otros.

Cabe mencionar que al igual que el proceso de diagndstico manual, el diagnéstico mediante
la herramienta construida requiere imagenes limpias, claras y entendibles, para procesarlas
de la mejor manera y obtener mejores resultados de diagndstico. EI método fue desarrollado
en el lenguaje R mediante la guia (Muschelli, 2021), en la cual se realiza la segmentacion y
extraccion del cerebro a través del modulo fsl (FSL, 2021) y el uso de las librerias extrantsr y

fslbet_robust.
Requisitos

e Sistema operativo macOS, Linux o Windows con WSL 1.8.04.
¢ R-Studio.
e R - Project version 4.0.0.

e Aplicacion FSL.
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Inicio

\

Funcién: Lectura Funcién: Extraccion cerebro Funcién: Remover cuello tejido extra
Tipo Imagen medica: ADNI — MRI Tipo Imagen medica: ADNI — MRI cerebral y homogenizacion.
Dimensién: (256, 256, 160) Dimensién: (256, 256, 160) Tipo Imagen medica: ADNI — MRI
Formato: Nifti Formato: Nifti Dimensién: (256, 256, 160)
Formato: Nifti

Funcién: Almacenamiento comprimido ]
Tipo Imagen medica: ADNI— MRI

"~ Dimensién: (113, 113, 127)
Formato: Nifti.gz

e . = T
Funcién: Eliminar cortes extrafios + zoom “
Tipo Imagen medica: ADNI — MRI v

Funcién: Despojar calavera
Tipo Imagen medica: ADNI — MRI " .
Dimensién: (256, 256, 160) Dimensién: (256, 256, 160)

Formato: Nifti Fin

Formato: Nifti

Figura 15. Flujo extraccién cerebro mediante R-Studio y FSL (Elaboracion propia).
Redimensionamiento

Este paso se utiliza para estandarizar el tamafo de las imagenes y comprimirlas con respecto
a las originales, con el propésito de optimizar almacenamiento sin perder informacion “ya que”,

es esencial contar con los pixeles necesarios para entrenar un modelo robusto.

La imagen original tiene unas medidas en pixeles de 256 x 160, 256 x 160 y 160 x 160 para
cada plano de la MRI (Axial, Coronal y Sagital). Se tomd la decision de establecer una
dimension de 230 x 230 pixeles “ya que”, se encuentra en un rango superior entre el alto y
ancho alto en pixeles, para no perder mucha informacion, debido a que se aumenté un poco
el tamano; posteriormente se ejecuta un proceso de optimizacién y mejora de calidad de las

imagenes.

Cabe mencionar que al momento de redimensionar una imagen se hace en una escala inferior
de manera progresiva adicional, la dimension seleccionada se aproxima al formato
dimensional requerido por los modelos de redes neuronales pre-entrenados por la libreria de

Tensorflow y Keras (Keras, 2022).

Para esta transformacion se utilizé la funcion cv2.resize () . Se hizo uso de la libreria
OpenCV2 (OpenCV, 2022), con los parametros imagen, dimensién e interpolacion

INTER_AREA, la cual hace un remuestreo al utilizar la relacion de pixeles (Figura 16).
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Imgen tamano onginal Imagen tamano estandar
tamano: (127, 113, 2) tamano: (256, 256, 3)

Figura 16. Redimensionamiento de imagen en formato JPG (Elaboracion propia).
Normalizacion escala grises

Las imagenes son obtenidas en un formato en escala de grises. Aun “asi, ” las imagenes
redimensionadas anteriormente pasan por un proceso de normalizacion para asegurarse y
estandarizar a un 100% que cada imagen tenga un unico canal o color y que cada pixel se
encuentre en el rango de 0 a 255. Para cumplir esta transformacion se calculé el valor maximo
y minimo en pixeles de la imagen. Posteriormente se resto la matriz de pixeles menos la matriz
minima dividido la resta de la matriz maxima menos la minima. Por ultimo, el resultado de la
matriz obtenida multiplica cada pixel por el valor maximo de la escala 255: blanco puro (Figura
17).

Imgen onginal Imagen normalizada

Imgen original Imagen normahizada
i i

Figura 17. Normalizacién imagen en escala de grises corte axial y coronal (Elaboracion propia).
Suavizar y eliminar ruido en las imagenes

Factores como la calidad, el ruido y el mal estado de una tomografia hacen que disminuya su

efectividad y confiabilidad, generando altos costes y tiempo para realizar un diagnéstico.

Los componentes que alteran la condicién éptima de una tomografia de resonancia magnética

se denominan artefactos. El movimiento del sujeto durante la adquisicion produce desenfoque

70
Deep Learning en el diagnéstico de Alzheimer mediante Imagenes de Resonancia Magnética



Juan David Escobar Escobar Master Universitario en Analisis y Visualizacion de Datos
Masivos

y artefactos fantasmas de la imagen en las direcciones de codificacion de fase. El movimiento
cuasi periodico, por ejemplo, debido a la actividad fisiolégica, por ejemplo, la respiracién, da
como resultado artefactos fantasma coherentes, mientras que el movimiento aleatorio se

manifiesta como multiples réplicas desplazadas de la imagen o rayas (Duffy et al., 2021).

El proceso de supresion de ruido rapido y efectivo es indispensable si se quiere lograr una

buena comprension e interpretacion de la imagen.

Para eliminar el ruido de la imagen primero se convirti la imagen a color. Dicha imagen RGB
con 2 canales de 8 bits y parametros como h luminancia igual a 5 para regular la fuerza
del filtro o kernel y conservar los detalles que se encarga de eliminar el ruido mediante
convulsiones, foto render. lgual que la luminancia, pero en esta ocasion para imagenes a
color, ventana busqueda de 21 tamaiio al recomendar en pixeles, para calcular el promedio
ponderado de un pixel y tamafio de bloque igual a 7 para calcular los pesos. La funcion
parametrizada fue cv2.fastNlMeansDenoisingColored() de la libreria OpenCV2
(OpenCV, 2022) (Figura 18).

Imgen onginal Imgen suavizada y sin ruido Imgen onginal

Imgen suavizada y sin ruido

Figura 18. Eliminacién de ruido imagen corte axial y coronal (Elaboracion propia).
Ecualizacion de contraste

El contraste nos permite aumentar o reducir la diferencia que existe entre los tonos y blancos
para llevarla a un equilibrio. Para ecualizar el contraste de las imagenes, se utilizé la funcion
equalize adapthist () de la libreria sckit-image (scikit-image, 2022). La funcién logra
distribuir los pixeles de manera equitativa en el plano cartesiano de la imagen 2D en el gje X,
Y (Figura 19).
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Figura 19. Ecualizacion de contraste en imagen corte axial y coronal (Elaboracion propia).
4.4 Analisis y distincion de modelos pre-entrenados

Esta es la fase final del desarrollo, donde ya se cuenta con un conjunto de datos procesados,
confiables y de calidad, los cuales han pasado por fases de extracciéon, cargas,
transformaciones y procesamientos para poder entrenar nuestros modelos de Deep Learning

tipo Red Neuronal Convolucional (CNN).

Los modelos seran alimentados, entrenados y validados con conjuntos de entrenamiento,
validacion y pruebas, los cuales cuentan con imagenes clasificadas en tres categorias de la
enfermedad de Alzheimer (AD, MCl y CD). Los modelos pre-entrenados estaran configuradas
para aprovechar la calidad y cantidad de las imagenes clasificadas y obtener las

caracteristicas mas relevantes.
4.4.1 Eleccion de modelos

El aprendizaje por trasferencia es muy popular en el Deep Learning, ya que la transferencia
de conocimiento de un modelo “principal” a un modelo “secundario” significa que, el modelo

“secundario” puede entrenarse con gran precision con un corpus de datos menos robusto.

La API que entrega TensorFlow Keras (Keras, 2022) incluye 18 arquitecturas de modelos
altamente avanzadas entrenadas previamente en el conjunto de datos "ImageNet". Se puede

pensar en "ImageNet" como el SAT de conjuntos de datos de clasificacion de imagenes. Se
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seleccionaron los cuatro modelos pre-entrenados de la libreria de Keras (Keras, 2022), que

arrojaron resultados segun los criterios de seleccion:

e Precision del modelo (mas alto mejor).

e Velocidad de entrenamiento y mejores predicciones (mas rapido mejor).

Los pasos efectuados para seleccionar los modelos con el conjunto de datos de ADNI, son

los siguientes:

Importar paquetes requeridos.
Listar todos los modelos de Keras y Tensorflow.

Acondicionar los conjuntos de datos de entrenamiento, pruebas y verificacion.

>N =

Iterar cada modelo calculando la precision, la validacion de la precision y el tamafio
del modelo.

5. Analizar y visualizar los resultados para seleccionar el modelo.

En la Tabla 10 presentamos los datos obtenidos de los 18 modelos de Keras puestos a prueba

mediante las instrucciones desarrolladas en el Anexo |.

Tabla 10. Ranking modelos pre-entrenados.

model_name num_model_params accuracy validation_accuracy loss  wal_loss
Mobiahetz Z257084 0.302043 0324565 1.158805e+00 1.410430
hobileMet 3228864 0400841 0241214 1.221871e+00 1.255188
MNASNethMobile 4286716 0.353365 0341214 1.178827e+00 1.221035
DenseMst121 7037504  0.340018 0334121 1.240403e+H10 1305223
DenzeMat180 12842880 0.284815 0240428 1.173158eH00 1.219137
VGEGE16 147145828 0.334135 0217572 3.6047132+11 1103544
DenseMstZ01 18321884 0.365385 0258430 1.207518e+00 1.131538
WEGE12 20024384 0330128 0240428 1.13588Te+l0 1.088251
Xoaption 20881480 0.383814 0.358582 1.113365e+00 1.118605
Inception'2 21802784 0.30022 0342790 1.173748e+00 1.245172
ResMets0Wz2 23584800 0.37D008 0234808 1.163002e+)0 2279155
ResMets0 23587712 0.400455 0.208541 1.109112e+00 1.58214G
ResMet101vz2 42826560 0.260087 02370270 1.177194e+00 1.714532
Reshat101 42658176 0.340350 0233333 1.315840e+00 1.453280
InceptionReshetvz 54336736 0.368083 0341214 1.128502e+)0 1.2548G8
ResMet152vz2 533316428 0.382518 0.247518 1.165005e+00 1.550256
ResMet152 58370944 0.419872 0210481 1.160060e+00 1.458847
MNASMetlarge 84818812 0.381410 0.242002 1.182201e+H)0 1.214788

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 20. Ecualizacion de contraste en imagen corte axial y coronal (Elaboracion propia).

La Figura 20 es un grafico de dispersion que informa sobre la precision de cada modelo frente

a la complejidad computacional. Los modelos mas precisos y que trabajaron con 3 épocas y

un tamano de lote de 32 con nuestro conjunto de datos fueron:

1.

ResNet: Es una red neuronal convolucional lanzada en 2015 por Microsoft Research
Asia (Avella & Méndez, 2021). La arquitectura ResNet (con sus tres realizaciones
ResNet-50, ResNet-101 y ResNet-152) obtuvo resultados muy exitosos en la
competencia ImageNet y MS-COCO. Se encuentra que la idea central explotada en
estos modelos, las conexiones residuales, mejora en gran medida el flujo de gradiente,
lo que permite el entrenamiento de modelos mucho mas profundos con decenas o
incluso cientos de capas (Avella & Méndez, 2021).

Xception: Red desarrollada por Google; se basa basada en interpretar médulos
Inception de redes neuronales convolucionales; indica una fase intermedia entre la
convolucion regular y la operacién de convoluciéon disgregable de profundidad, es
decir, una convolucién profunda seguida por una puntual (Fabien, 2019).

VGG16: Es un tipo de red CNN (que gandé una competicion de clasificacion de
imagenes en 2014 en la ImageNet competition); fue elaborado por Simonyan y
Zisserman (2014) en el articulo “Redes convolucionales y complejas para el
reconocimiento de imagenes a gran escala”, de la Universidad de Oxford. EI modelo
logra una precisiéon de prueba del 92.7%; sin embargo existen dos grandes
inconvenientes en el modelo: primero, es lento entrenarlo y dos los pesos de la

arquitectura de red son bastante grandes con respecto al disco/ancho de banda.
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4.4.2 Desarrollo del modelo

En este punto ya se tiene el insumo preparado para llevar a cabo la ultima fase del desarrollo,
en la cual se entrenaran los modelos pre-entrenados seleccionados para poner en marcha el

objetivo general de este trabajo.

Las redes neuronales se encuentran implementadas en cuatro cuadernos o scripts de Jupyter

utilizando Python, dichos cuadernos se encuentran detallados en Anexo I:

e ResNet152: red_neuronal_cnn_deteccion_alzheimer_RestNet.
o MobileNet: red_neuronal_cnn_deteccion_alzheimer_MobileNet.
e Xception: red_neuronal_cnn_deteccion_alzheimer_Xception.

e VGG16: red_neuronal_cnn_deteccion_alzheimer VGG16.

A continuacién se describen las principales tareas desarrolladas en los scripts mencionados:

4.4.3 Requisitos y configuracién

1. Creacioén de entorno virtual en la aplicacion Anaconda e instalacion de las librerias
requeridas.

2. Configurar e instalar Kernel para hacer uso de la capacidad de cémputo a disposicion
(GPU x 3 - Asus Radeon RX 470), la cual se encuentra detallada en el Anexo |.
Configuracién GPU y entorno virtual (Anaconda). Cabe mencionar que Tensorflow es
compatible principalmente con tarjetas graficas de marca NVIDIA, por lo cual se tuvo
que instalar un paquete desarrollado por Microsoft para utilizar GPU de diferente

fabricante, dicha libreria se llama tensorflow-directml| (Microsoft, 2021).
4.4.4 Desarrollo modelos Deep Learning

1. Activar Kernel para hacer uso de las GPU.

Importar librerias requeridas.

Definir conjuntos de datos con el formato requerido para cada modelo de Keras
(entrenamiento, pruebas y validacion).

Construccion y entrenamiento del modelo.

Prediccion.

Validacion de precision (matriz de confusion, métricas y graficos de rendimiento).

N o O b~

Afinar modelo pre entrenado y repetir pasos 4, 5y 6.
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Lectura de los datos

Este es el primer paso ejecutado al momento de preparar un modelo de machine learning,
para ello se leen las imagenes que se encuentran organizadas en directorios de manera

jerarquica, con la siguiente estructura (Figura 21):

~ [ ADNI-PRE-PROCESAMIENTO
~ [0 ENTRENAMIENTO

>l CN
> @@ AD
> 3 MC
~ 1 PRUEBA
> @@ AD
> @ CN
> @@ MC
~ [ VALIDACION
> 3 MC
> 3 AD

v @l CN
> 70 GENERADOS
H ADNI_122_S_0106_MR_MPR_...1727_S11010_1119307_axial.jpg
[ ADNI_123_S_0106_MR_MPR_...27 S11010_1119307 caronzl.jog
B ADNI_123_S_0106_MR_MPR_...649_S25537 1119309 _axial.jpg
@ ADNI_123_S_0106_MR_MPR_...9_S25537_1119309_coranal.jpg
B ADNI_123_S_0106_MR_MPR_...3316_S11010_I65478_axial.jpg

Clasificacién |Cantidad |Entrenamiento (80%) |Validacion (19%) |Prueba (1%)
AD 2226 1781 423 22
CN 2226 1781 423 22
MCI 2226 1781 423 22
TOTAL 4588 3671 1269 66

Figura 21. Datos de entrenamiento, prueba y comprobacién del modelo (Elaboracion propia).

En la Figura 21 se puede ver que los datos de entrenamiento, prueba y comprobacion se
segmentaron en proporciones diferentes, ya que cada uno tiene una funcion especifica. Los
datos de entrenamiento entrenan el modelo, los de validacion ayudan a ajustar los pesos de
los hiper parametros del modelo y los de prueba sirven para validar la precision de clasificacion
del modelo.

También se puede observar que al interior de cada directorio principal de entrenamiento
validacién y pruebas. Se encuentran subdirectorios los cuales contienen las imagenes de cada
una de las clasificaciones o etiquetas de la EA. “A su vez, ” estos subdirectorios tienen otro
directorio hijo llamado ‘generados’, las cuales son las imagenes generadas de manera

aleatoria, paso mencionado en el apartado 5.5.4 de homogenizacion de datos.

Las imagenes de entrenamiento, validacion y pruebas son leidas de los directorios
mencionados en el parrafo anterior mediante la funcion

ImageDataGenerator.flow from firectory () de Keras (2017).

Esta funcion recibe como parametros las dimensiones estandar. Para nuestros modelos es

de (224, 224) excepto para Xception la cual es de (256, 256), el directorio de cada conjunto
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de datos, las etiquetas de las clases para nuestro caso ('AD','CN','MCI') y el lote de 10 para

generar las imagenes en el formato de cada tipo de modelo.

Es importante asegurar la jerarquia de directorios construida para distribuir las imagenes en
cada conjunto de datos para que esta funcion interprete de manera correcta los datos y los

traduzca a un tipo array.
Implementacion de los modelos

En la preparacion de los modelos, se tienen como un primer paso la creacion de una variable
temporal para almacenar uno de los modelos seleccionados y descargarlo de TensorFlow
Keras (ResNet152, MobileNet, Xception y VGG16). A continuacion se crea la primera capa de
entrada, la cual recibe como parametro las dimensiones de ancho y alto estandar definidas

previamente.

Lo siguiente es establecer el parametro ‘trainable’ en falso con la finalidad de congelar las

capas de entrenamiento del modelo base y congelar el entrenamiento de las mismas.

Los modelos se descargan de la libreria “tensorflow.keras.applications.
model name.model name()” de Keras en la cual se establecen valores para algunos
argumentos como por ejemplo ‘include top igual False’ para evitar la interconexion entre
las capas principales, otro argumento es el input_shape igual a la dimension estandar de la

imagen de entrada.

Por ultimo, se asignan los valores del argumento ‘weights’ con el valor ‘imagenet’ conjunto
de datos con el cual se configuro el modelo base, y nuestro ultimo argumento es el ‘pooling’
“, el cual” se asigna con el valor ‘avg’ para aplicar un promedio en la agrupacion del valor
general de la salida del ultimo paso de las convoluciones del modelo, generando “asi, ” una

capa de tipo tensor de 2 dimensiones.

El dltimo paso es construir una modelo vacio, el cual tendra una primera capa de tipo
InputLayer (), la cual tendra parametrizada las dimensiones de entrada del modelo. La
segunda capa es la copia del modelo base incluyendo las configuraciones previamente

mencionadas.
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De esta manera nuestro nuevo modelo ha recibido una trasferencia de aprendizaje del modelo
base, la cuarta capa es una de tipo bense () completamente conectada la cual tiene la funciéon

de reducir el tamanio de la salida de las capas previas a 64 valores mediante la funcién ‘ReLu’.

La quinta capa es de tipo bropout (), la cual elimina algunas neuronas de la red en las etapas
de entrenamiento. Esta funcién o capa recibe como argumento un valor entre O y 1, el cual es
equivalente al porcentaje de neuronas a eliminar. De esta manera se reduce la dependencia

entre algunas neuronas del modelo.

La ultima capa del modelo es la capa de salida de tipo Dense (). Esta capa es la encargada
de realizar la clasificacion de las imagenes en las 3 clases o categorias de la EA (AD, CN,
MCI). Esta capa utiliza la funcion ‘softmax’, la cual se encarga de generar las probabilidades

de clasificacion de las imagenes de acuerdo a las caracteristicas y categorias.

El siguiente paso es el de la compilacion del modelo. Para realizar esta funcion se hace uso
de la funcidon model.compile (), en la cual se definen argumentos como: la funcién de pérdida
‘categorical crossentropy’, un optimizador de tipo “Adam igual a 0.0001” y una métrica
“accuracy” para calcular la frecuencia con la que las predicciones se aciertan o concuerdan

con las clases correctas.

Adam es un algoritmo usado para optimizar los pesos de la red en segun de los datos de

entrenamiento (Brownlee, 2017).

El “cross entropy” en la inteligencia artificial es una medida para minimizar costos y

maximizar eficiencia (cost function) también llamada 1oss function.

La finalidad del aprendizaje profundo es construir una funcion de probabilidad para las
variables que estén lo mas cerca posible de la distribucion real para distinguir la diferencia de

la distribucion del conjunto de entrenamiento y la distribucion real (Canadas, 2021).

Esta medida se usa comunmente en modelos que clasifican los datos en mas de dos clases

o categorias (Tabla 11).
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Tabla 11. Arquitectura modelo general.

Layer (type) Output Shape Param #
input_2 (nputlayer)  [(Noe, 224, 224, )] ©
mobilenet 1.8@ 224 (Model)  (MNone, 1824) 3228864
dense (Dense) (None, 64) 65600
dropout (Dropout) (None, 64) a

dense_1 (Dense) (None, 3) 195

Total params: 3,294,659
Trainable params: 65,795
Mon-trainable params: 3,228,864

Fuente: Elaboracion propia

Entrenamiento y validacién

Para efectuar el paso de entrenamiento se utiliza la funcion £it () de Keras (2017), la cual
recibe como argumentos el conjunto de entrenamiento de imagenes, las épocas o pasos en
los que sera iterado asignado en 10, tamario de lote de los datos igual a 32 lo que nos da el

nuamero de pasos por cada iteracion (Epoch) 3671 / 32 = 114.

El entrenamiento del modelo se efectua mediante la iteracion sobre la base del grupo de datos
de confirmacion y de ingreso, los cuales se utilizan para validar los resultados de cada Epoch,
y “asi, ” progresivamente ayudar al modelo a equilibrar pesos e impedir un sobreajuste en los

datos usados.

Por ultimo, se hizo uso del parametro Ear1yStopping () el cual recibe como argumento la
meétrica “val loss” para monitorear su progreso, el nimero de “epochs” con los cuales
especificamos la paciencia a esperar y la parada temprana, en el momento en que la métrica

no evolucione.
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Méeétricas y resultados de los entrenamientos

Las métricas obtenidas se presentaran en tres graficos. La primera muestra un grafico de
lineas en el cual se puede analizar el progreso en cada iteracion para la métrica de precision

(accuracy)y la validacion de la precision (val accuracy).

La segunda grafica muestra por cada iteracion la métrica de pérdida (loss) y la validacién de
pérdida (val loss), la tercera y ultima grafica es en formato tabular en la cual podemos
analizar el log de ejecucion del entrenamiento y ver los valores de cada métrica en cada uno

de los 10 Epochs.

ResNet152: Los resultados obtenidos para este modelo se pueden observar en el Listado 1.
La mejor métrica de precision obtenida fue del 70%, la métrica de pérdida de 0.69, el indicador
maximo de validacion de precision es de 43%, la diferencia entre la métrica de precision y la
validacion indica que hay un sobreajuste en el modelo aun “asi, ” luego de implementar varias

técnicas para evitarlo.

Las graficas de las Figuras 22 y 23 muestran un sobreajuste del modelo en la grafica de
entrenamiento, la métrica de presion tiene una tendencia positiva pero la métrica de validacién
de precision aumenta muy poco en cada iteracion, pero aun “asi, ” es muy baja, lo que indica

qgue este modelo no podra predecir con precisién nuevos datos.

En la grafica de pérdida el indicador tiene una tendencia ascendente, lo cual es bueno, pero
la validacion de la pérdida no aprueba este indicador con datos nuevos, ya que tiene valores
superiores y una tendencia casi lineal. Las graficas muestran una tendencia que indica que el
modelo podria mejorar con mas iteraciones.
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Figura 22. Progreso indicador de precisién (Elaboracion propia).
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Figura 23. Progreso indicador de pérdida (ResNet152) (Elaboracién propia).

Listado 1. Modelo (ResNet152).

Epoch 1/1@
167/167 - 1l4s
Epoch 2/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 187s
Epoch 3/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 1838s
Epoch 4/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 1@%s
Epocch 5/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 11@s
Epoch 6/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 1l@s
Epoch 7/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 11@s
Epoch 8/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 1@%s
Epoch 9/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 18%s
Epoch 1@/1@
Epoch 1/1@
167/167 - 18%s

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

los

11

loss:

.0910

.9820

L8778

L8017

.7457 -

L7198

- acc:

- acc:

8 - acc:

acc:

.5132 -

.5594 -

L5811 -

.685@ -

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

- val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

=

=

.3594

.6826

L4975

.3519

L2525

.3614

L3338

.3951

L4328

L2215

val_acc:

val_scc:

val_acc:

val_scc:

val_acc:

val_scc:

val_acc:

val_acc:

val_scc:

). 3794

). 3478

). 3573

). 3692

). 38@2

).3731

). 385@

). 3739

). 3747

). 4252

Fuente: elaboracion propia

MobileNet: Los resultados obtenidos para este modelo se pueden observar en la Listado 2.

La mejor métrica de precision obtenida fue del 61%, la métrica de pérdida de 0.83, el indicador

maximo de validacion de precision es de 38%, la diferencia entre la métrica de precisién y la

validacion indica que hay un sobreajuste en el modelo aun “asi, ” luego de implementar varias

técnicas para evitarlo.

Las graficas de las Figuras 24 y 25 muestran claramente un sobreajuste mayor del modelo en

la grafica de entrenamiento, la métrica de precision tiene una tendencia positiva, pero la

métrica de validacion de precisibn aumenta muy poco en cada iteracion, pero aun “asi, ” es

muy baja, lo que indica que este modelo no podra predecir con precision nuevos datos.
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En la grafica de pérdida el indicador tiene una tendencia ascendente, lo cual es bueno, pero

la validacién de la pérdida no aprueba este indicador con datos nuevos, ya que tiene valores

superiores y una tendencia casi lineal.

Training and Validation Accuracy
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Figura 24. Progreso indicador de precision (MobileNet) ( Elaboracion propia).
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Figura 25. Progreso indicador de pérdida (MobileNet) (Elaboracion propia).
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Listado 2. Entrenamiento modelo por Epochs (MobileNet).

Epoch 1/1@
535/535 - 33s - loss:
Epoch 2/1@
Epoch 1/1@
535/535 - 31s - loss:
Epoch 3/1e
Epoch 1/1@
535/535 - 31s - loss:
Epoch 4/1e
Epoch 1/1@
535/535 - 31s - loss:
Epoch 5/1@
Epoch 1/18
535/535 - 31s - loss:
Epoch &/1@
Epoch 1/1@
535/535 - 32s - loss:
Epoch 7/1@
Epoch 1/1@
535/535 - 32s - loss:
Epoch &/1@
Epoch 1/1@
535/535 - 31s - loss:
Epoch 9/1@
Epoch 1/1@
535/535 - 31s - loss:
Epoch 18/10
Epoch 1/1e
535/535 - 31s - loss:

.116@

. 8855

L9767

L9588

L9327

L9118

.8784

L8731

.8562

L8337

aCCy

aCcC,

SCC)

acC,

acC,

acC,

acC,

acC,

acC,

acC,

4134 - val loss: 1.1547 - val_acc: 9.3636

.4930 - wval_loss: 1.2899 - val_acc: ©.3415

.5149 - wval loss: 1.14563 - val_acc: 9.3660

.5381 - wval loss: 1.216@ - val_acc: ©.351@

.5448 - wval loss: 1.1702 - val_acc: ©.3652

.5574 - val _loss: 1.1520 -

.5886 - val loss: 1.1@18 -

.5828 - wval loss: 1.1652 - val_acc: ©.385@

.6002 - val loss: 1.1654 -

.6128 - val _loss: 1.1666 -

val_acc: 8.3747

val_acc: ©.4142

val_acc: ©.3889

val _acc: ©.3826

Fuente: elaboracion propia

Xception: Los resultados obtenidos para este modelo se pueden observar en Listado 3. Este

modelo arroja resultados muy poco optimistas con indicadores maximos de precision igual a

54%, validacion de la presion igual al 33% y una pérdida increiblemente alta.

Se evidencia un comportamiento de sobreajuste en los modelos, por lo cual se deben tomar

ciertas acciones y afinar las técnicas implementadas actualmente para mejorarlos (Figura 26

y 27).

Training and validaton Accuracy

ng

344

ET)

=== Traning Accuracy
— Waldaton Accuracy

3 a n

Figura 26. Progreso indicador de precision (Xception) (Elaboracion propia).
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Training and Validation Loss
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Figura 27. Progreso indicador de pérdida (Xception) (Elaboracién propia).

Listado 3. Entrenamiento modelo por Epochs (Xception).

Epoch 1/2@

535/535 - 120s - loss: 1.8%16 - acc: @.3883 - val_loss: 1.8859 - val_acc: @.3763
Epoch 2/2@

Epoch 1/2@

535/535 - 1185 - loss: 1.8605 - acc: @.4295 - val loss: 1.1176 - val_scc: @.3542
Epoch 3/2@

Epoch 1/2@

535/535 - 1185 - loss: 1.8269 - acc: 9.4688 - val_loss: 1.1984 - val _acc: @.3739
Epoch 4/28

Epoch 1/2@

535/535 - 1195 - loss: 1.8081 - acc: 9.4%432 - val_loss: 1.2689 - val_scc: ©.3391
Epoch 5/2@

Epoch 1/2@

535/535 - 118s - loss: 1.8808 - acc: 9.5048 - val loss: 1.2428 - val scc: @.3470
Epoch B/2@

Epoch 1/2@

$35/535 - 119s - loss: @.9838 - acc: @0.507@ - val_loss: 1.3492 - val_scc: @.3399
Epoch 7/2@

Epoch 1/2@

535/535 - 119s - loss: @.9728 - acc: @.5192 - val_loss: 1.3239 - val_acc: 8.3534
Epoch 8/2@

Epoch 1/28

535/535 - 118s - loss: @.9558 - acc: @.5357 - val_loss: 1.4836 - wval_ascc: 8.3375
Epoch 9/2@

Epoch 1/2@

535/535 - 1195 - loss: @.9512 - acc: ©.5342 - val_loss: 1.5123 - val acc: ©.3487
Epoch 18/2@

Epoch 1/2@

535/535 - 117s - loss: @.9368 - acc: ©.5525 - val loss: 1.5829 - val acc: ©.3487
Epoch 11/2@

Epoch 1/20

Restoring model weights from the end of the best epoch

535/535 - 1195 - loss: @.9324 - acc: @.5499 - val loss: 1.5888 - val_scc: @.3352
Epoch @8011: early stopping

A

Fuente: elaboracion propia

VGG16: Los resultados obtenidos para este modelo se pueden observar en el Listado 4, el
indicador de precision del 100% es el mejor que se obtuvo de los 4 modelos, al igual que el

indicador de validacion de precision de casi un 46% y una pérdida inferior de 4.8.
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El modelo arrojo mejores resultados que los anteriores (Figura 28 y 29), aun “asi, ” también
evidenciamos el mismo problema de sobreentrenamiento, a pesar de invertir mucho tiempo y

aplicar varias técnicas comunmente conocidas para evitarlo.

Training and Validation Accuracy

10
09
08
07
06
0%
e —— * —— Taining Accuracy
— Validation Accuracy

T T T T

0 2 4 f B

Figura 28. Progreso indicador de precision (VGG16) (Elaboracion propia).

Training and Validation Loss

= Taining Loss
Validation Loss

Figura 29. Progreso indicador de pérdida (VGG16) (Elaboracién propia).
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Listado 4. Entrenamiento modelo por Epochs (VGG16).

Epoch 1/1@

535/535 - 113s - loss: 7.448% - acc: ©.45%27 - val _loss: 1.3431 - val_acc: @.4292
Epoch 2/1@

Epoch 1/1@

535/535 - 165 - loss: @.5818 - acc: 0.799%7 - val_loss: 1.4544 - val acc: ©.4300
Epoch 3/1@

Epoch 1/1@

535/535 - 165 - loss: 8.@927 - acc: 0.9300 - val loss: 1.7299 - val_acc: @.46081
Epoch 4/1@

Epoch 1/1@

535/535% - 17s - loss: @.01%% - acc: 9.99%24 - val loss: 1.9562 - val _acc: ©.4530
Epoch 5/1@

Epoch 1/1@

535/535 - 16z - loss: @.0855 - acc: 1.0008 - val loss: 2.1147 - val acc: 8.4617
Epoch 6/1@

Epoch 1/1@

535/535 - 16s - loss: @.0825 - acc: 1.0008 - val loss: 2.2352 - val_acc: ©.4727
Epoch 7/1@

Epoch 1/1@

535/535 - 165 - loss: 0.0815 - acc: 1.0000 - val loss: 2.3639 - val_acc: ©.4680
Epoch 8/1@

Epoch 1/1@

533/535 - 165 - loss: 9.8312e-24 - acc: 1.0802 - val_loss: 2.4534 - val_acc: @.4672
Epoch 9/1@

Epoch 1/1@

535/535 - 165 - loss: 6.8492e-84 - acc: 1.0888 - val_loss: 2.5625 - wal_acc: 0.45672
Epoch 12/16

Epoch 1/1@

535/535 - 165 - loss: 4.5426e-04 - acc: 1.0882 - val loss: 2.6539 - val_acc: 8.4672
Estampa tiempo fin entrenamiento.. 2022-06-20 16:49:23

N

Fuente: elaboracion propia
Resultados modelos afinados (Fine Tunning)

De la misma manera que los resultados de los modelos sin Fine Tunning se mostraran los
resultados apara los modelos mejorados. En la Tabla 11 se grafican y se detalla el analisis de

los resultados obtenidos.
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Tabla 11. Resultados modelos afinados (Fine Tunning).
Modelo Entrenamiento y precision | Entrenamiento y pérdida Mejor
Iteracion
Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss Epoca 1 1/30:
TFaining Accuracy —— TFaining Loss
o060 Validation Accuracy 14 Validation Loss , .
/ ' -pérdida:
2 : 0.82
ResNet152 | s OV
” -precision:
04s 11 0.62
oao ) 10 \ -val_pérdida:
\_/ . \_\ 1.34
e I A ——— | | -val_precision:
o 2 4 6 8 10 o8 ° 2 a 6 8 10 0.40

ResNet152: A pesar de que se afino el modelo el indicador de precision bajé un 7%, la

pérdida aumenté en 1% y la validacion de la presion bajo un 2%.

MobileNet

10

09

08

o7

06

05

04

Training and Validation Accuracy

z

——— Training Accuracy
Validation Accuracy

T T T T T

0 2 4 6 8 10

25 —— Taining Loss
Validation Loss

S~

20 -

15

10

05

00 T

Training and Validation Loss

0 2 4 6 8 10

- Epoca 12/30:

-pérdida:

0.026
-precision:
1.0000
-val_pérdida:
2.64
-val_precision:
0.37

MobileNet: El modelo con Fine Tunning mejoré en cuanto al indicador de precision con en
un 100%, aun “asi, ” sigue existiendo una amplia brecha entre la validacion de precision y

la precision por lo cual aun se tiene un modelo sobreentrenado.

Xception

060

055

050

04s

c4o

035

Training and Validation Accuracy

——— Taining Accuracy
Validation Accuracy

T T T T T —
00 25 50 75 100 125

Training and Validation Loss

——— Taining Loss
120 Validation Loss

115
110
105
100
095

090

T T T T T
00 25 50 75 100 125

Epoca 14/40:

-pérdida:

0.88

-pérdida:

0.59
-val_pérdida:
1.229
-val_precision:
0.40

Xception: El modelo con Fine Tunning tuvo una muy ligera mejora mejor6 en cuanto al
indicador de precision con en un 59% y una mejor métrica de validacion del 49%. En este
modelo también continuia existiendo una amplia brecha entre la validacion de precision y la

precision por lo cual aun se tiene un modelo sobreentrenado.
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VGG16

o070

065

060

055

050

045

Training and Validation Accuracy

——— Taining Accuracy
Validation Accuracy

—

f A /\

/

T

00 25 50 75 100 125

10

09

08

07

Training and Validation Loss

T

00

~— Taining Loss
Validation Loss

~

T T T s

25 50 75 100 125

Epoca 14/30:

-pérdida:

0.71
-precision:
0.69
-val_pérdida:
1.12
-val_precision:
0.47

considerable con respecto al modelo no afinado.

VGG16: El modelo con Fine Tunning sorpresivamente disminuye la precision de un 100%

a un 69%, la métrica de validacion es de un 47% vy la pérdida de 70% cuyo valor aumento

4.4.5 Valoracion del modelo

Fuente: elaboracion propia

En esta Seccion se describe el resultado obtenido en cada uno de los modelos a través de

métricas usadas comunmente para evaluar los modelos y la matriz de confusion. A

continuacion, se describen las métricas con las cuales seran valorados los resultados

obtenidos de cada modelo:

Matriz de confusion

Esta herramienta nos muestra un resumen del rendimiento del algoritmo de clasificacion,

también podemos visualizar algunos errores. A continuacion, se describen los principales

indicadores de la matriz:

e Verdaderos positivos (TP): los verdaderos positivos ocurren cuando predecimos que

una observacién pertenece a una determinada clase y la observacién realmente

pertenece a esa clase.

e Verdaderos negativos (TN): los verdaderos negativos ocurren cuando predecimos que

una observacién no pertenece a una determinada clase y la observacion en realidad

no pertenece a esa clase.

e Falsos positivos (FP): los falsos positivos ocurren cuando predecimos que una

observacion pertenece a una determinada clase, pero la observacion en realidad no

pertenece a esa clase. Este error es llamado “error de tipo I”.
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e Falsos negativos (FN): los falsos negativos ocurren cuando predecimos que una
observacion no pertenece a una determinada clase, pero la observacién en realidad

pertenece a esa clase. Este es un error muy grave y se denomina “error de tipo II”.

El escenario ideal es tener 0 falsos positivos y 0 falsos negativos, también que la diagonal de
la matriz tenga valores maximos y el resto de celdas el valor ceros o cercano a cero. En la
diagonal principal se encuentran las evaluaciones correctas (TP). Los TN son el resto de

valores de la clase diferentes al de la interseccion en la diagonal.

Para identificar los FP nos ubicamos en el eje x de las predicciones, seleccionamos la clase
a evaluar y observamos todos los valores ubicados en el eje y diferentes al de la diagonal.
Para los FN se efectua la misma operacién descrita para los FP, pero cambiando los ejes. La
suma de elementos de cada fila es el total de elementos asociados al conjunto de datos de

prueba de cada clase.
Métricas

Las descripciones métricas de clasificacion las presentamos en la Tabla 12.

Tabla 12. Descripciones métricas de clasificacion clase.

Modelo Ecuacién Descripcion

Muestra la precisién de la clasificacion entre

Exactitud Total Positive

Prediction
Total Prediction

los prondsticos correctos y el numero total de

(Accuracy)
predicciones.

La relacién en medio de los prondsticos

Precision True PO‘?’.t ve acertados y la cantidad total de predicciones
True Positive +

False Negative

pronosticadas.

Relacién de los prondsticos positivos y las

Recall True Positive

True Positi predicciones totales positivas: Tasa verdadera
(Sensibilidad) rue rositive

+False Negative

positiva.
2x Puntaje F1. Representa la sensibilidad y la
F1 Precision*Recall
Precision + precision.
Recall

Fuente: elaboracion propia
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4.4.6 Resultados y analisis

La Matriz de confusion y métricas de clasificacion las presentamos en la Tabla 13.

Tabla 13. Matriz de confusidn y métricas de clasificacion

ResNet152
Matriz Métricas
Confusion matrix

p¥3
o n " precision  recall fl-score support
. AD 0.25 8.05 8.08 20
” CN 8.31 0.43 8.36 21
P ' MCI 0.27 8.36 8.31 22

= 6
. accuracy 9.29 63
) macro avg 8.28 0.28 8.25 63
weighted avg 0.28 0.29 0.25 63

2

® & £

ResNet152: En la matriz de confusion es posible ver que se clasificaron bien 18 imagenes
de 63, lo cual equivale a un 28% de éxito. Dicha métrica de clasificacion es la mas baja de
todos los modelos. Se puede evidenciar que ninguna de las clases presenta un alto valor
en la diagonal principal donde se ubican los (TP). Podemos concluir que el modelo arroja
resultados deficientes y que debe ser mejorado. Se observan métricas demasiado bajas
para proponer este modelo como solucion valida para diagnéstico de Alzheimer mediante

la clasificacion de imagenes de resonancia magnética.

MobileNet
Confusion matrix .
. 1 1 * precision recall fl-score support
u AD 8.45 a.25 @8.32 28
. . N 8.32 a.43 8.38 21
% o 4 ° MCI 8.33 a.32 @8.33 22
= 8
6 accuracy @8.35 63
M macro avg 8.37 @8.35 8.34 63
M © : , weighted avg 8.37 @.35 @.34 63
& © ‘

MobileNet: En la matriz de confusion es posible ver que se clasificaron bien 24 imagenes
de 63, lo cual equivale a un 38% de éxito. Dicha métrica de clasificacion es muy baja para
un escenario tan complejo como el que plantea el presente trabajo. La clase que mejor
clasifico fue "AD", con un total de 18 (TP) y solo 2 (TN), las otras dos clases apenas lograron
clasificar 4 de 17 para la clase "CN" y 2 de 22 para la clase MCI. La métrica de F1 tiene un

valor muy bajo con apenas un 38% de precisiéon. Podemos destacar la métrica de recall
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para la clase de "AD", ya que como se menciono tuvo mejores casos de éxito que las demas

clases.
Xception
Confusion matrix
12|
11
AD 5
10 precision  recall fl-score support
® AD 2,45 8.25 8.32 28
= 8 N a.32 8,48 8.38 21
% o B MCI 8.33 8.32 28.33 22
= 7
L6 accuracy 8.35 63
Macro avg a.37 8.35 2.34 63
E ueighted avg 8.37 8.35 8.34 63
Mcl 3
-4
3
® & &
Predicted labels

Xception: En la matriz de confusiéon se puede observar que se clasificaron bien 22
imagenes de 63, lo cual equivale a un 34% de éxito, dicha métrica de clasificacion es muy
baja. Lo anterior nos indica la ineficiente capacidad del modelo para clasificar las IMR. Para
este modelo aun encontramos valores muy bajos de clasificacion. La clase que mejor se
clasifico es "CN" con un valor de 10 de 21, lo cual se puede reflejar en el valor mas alto
para el recall igual a 48%. Este modelo tampoco es viable utilizarlo como solucién a nuestro

problema planteado.

VGG16
Confusion matrix
200
A0 5 5 10
s precision  recall fl-score support
150
AD 0.36 0.25 0.29 20
i . s CN 0.37 8.33 8.35 21
= 4 [
@ o M1 0.53 0.73 0.62 2
e accuracy 0.44 63
50 macro avg 0.42 0.44 8.42 63
et ¢ ° ueighted avg 0.42 0.44 0.42 63
25
00
® &
Predicted labels

VGG16: En la matriz de confusion se puede observar que se clasificaron bien 31 imagenes
de 63, lo cual equivale a un 49% de éxito. Dicha métrica de clasificacion es la mejor obtenida
de los 4 modelos, de igual manera no se considera un modelo viable para clasificar
imagenes médicas aun. Sorpresivamente y “a diferencia del MobileNet” la clase que mejor
se clasifico fue la MCI con un total de 22 de 22 imagenes correctamente clasificadas (TP) y
0 (TN).

Fuente: elaboracion propia
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4.4.7 Evaluacién general

De acuerdo a los resultados obtenidos por los 4 modelos, se ha llegado a la deduccion de que
ninguno de los modelos es apto para ser utilizado como herramienta auxiliar para el

diagnostico del Alzheimer mediante imagenes de resonancia magnética.

Los modelos estan sufriendo el problema de sobreajuste, inclusive luego de aplicar las
técnicas pertinentes para afrontar este problema. Dichas técnicas se deben retomar,
perfeccionar, evolucionar e incluso se podrian agregar nuevas. Aunque los modelos aun no
tienen un resultado éptimo esperado, la investigacion, el desarrollo y las pruebas aqui

realizadas son un gran aporte a la comunidad médica, cientifica y tecnoldgica.

El modelo que mas destaco entre los 4 previamente seleccionados fue el modelo VGG16, la
cual es una de las redes neuronales mas profundas y robustas para el reconocimiento de
imagenes a gran escala, aunque el modelo consume gran capacidad de computo y tiempo al
momento de entrenar el modelo, el modelo arrojé el mejor resultado con una precision del

69% y una validacion de la precision del 47%.

El modelo ResNet152 fue el modelo que arrojo resultados menos optimistas. Este fue el que
mejor resultados arrojé en la etapa de prueba y seleccidén de los 4 modelos pre-entrenados
entre los 18 de Keras. Este apenas logré obtener una precision del 28%, increiblemente el
modelo MobileNet superd la ResNet152 teniendo presente lo liviano que es y el poco tiempo

que tomo su entrenado y ejecucion.

Como se menciono en el Capitulo de estado de arte, crecientemente se han publicado algunos
experimentos de aplicaciones similares, las cuales lograron indicadores de precision del 83%

y por encima del 90% y han sido considerados como herramientas viables para el diagnostico.

El proyecto actual aun no logra esos valores, pero cabe mencionar que se tiene un gran punto
de partida, para mejorar y evolucionar lo actualmente desarrollado hasta lograr tener una

herramienta 6ptima de clasificacion para imagenes de resonancia magnética cerebrales.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

Aqui exponemos los hallazgos y conclusiones basadas en el trabajo realizado, el cual
involucré investigacion, dedicacion, conocimiento, tecnologia, innovacién y un esfuerzo
enorme por aportar un punto inicial de una herramienta que puede generar mucho valor en el

campo de la salud.
5.1 Conclusiones

Este trabajo surge de la idea de entrenar y comparar herramientas de diagnéstico de
Alzheimer a través de imagenes de resonancia magnética, la cual seria de gran ayuda para

el personal de la salud del campo de neurorradiologia.

La herramienta pretendia obtener un preprocesamiento de imagenes de resonancia
magnética estandarizada y resultados éptimos para conseguir un modelo minimo viable y
funcional para neuroradiélogos y dar paso al desarrollo de una aplicacién que pueda consumir

los modelos entrenados.

En esta etapa de finalizacion con el proyecto y el desarrollo de software comparados en un

periodo de 5 meses, se llega a las siguientes conclusiones:

e Se cumplen todos los objetivos a excepcion del de crear una herramienta 6ptima y
viable que sirva de apoyo a los profesionales del campo de la neurorradiologia para
diagnosticar el Alzheimer de manera precisa. Dicho objetivo fue demasiado ambicioso,

” o«

aun “asi, ” “los avances logrados en este trabajo suponen un punto de partida para
lograrlo”.

e Se lograron la mayoria de las metas, pero los resultados obtenidos del modelo
entrenado no son 6ptimos.

¢ Ninguno de los modelos seleccionados, configurados y entrenados lograron un
resultado viable.

e El Fine Tunning es una técnica valiosa que permite generar modelos con poco sesgo
Yy MAas precisos.

e Se lograron seleccionar y comparar 4 modelos con mejores resultados obtenidos a
través de las pruebas de clasificacion de los 18 modelos de Keras — Tensorflow.

o El mayor problema que presentan los modelos es el de sobreajuste, a pesar de que

se aplicaron diferentes técnicas cominmente usadas para atacar el problema.
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¢ Los modelos estan sufriendo un problema de generalizacion de los datos, ya que se

identificaron algunas imagenes outliers o con errores al momento del procesamiento.

Al tratarse de tanta informacion la limitante del tiempo no permitié eliminar este ruido
del conjunto de datos.

o El preprocesado de imagenes es un proceso complejo, que puede tardar varios dias
incluso semanas o meses. También se identifica como uno de los pasos mas
importantes ya que los modelos requieren de insumos de gran calidad.

e Llegar a un modelo viable de clasificacion de imagenes puede requerir de gran

disponibilidad de tiempo, investigacién, conocimiento y “si es posible” el

acompanamiento periodico de un profesional en listo.
5.2 Lineas de trabajo futuro de implementacién de la herramienta

El desarrollo del trabajo actual fue muy optimista debido a la condicion del tiempo, dedicacion,
conocimiento y asesoramiento esporadico de un profesional en neurorradiologia. Debido a lo
mencionado quedan varias pruebas y acciones por investigar e implementar hasta lograr tener
una herramienta 6ptima y viable que pueda ser de gran ayuda en el area de la salud dedicada

al cerebro. Se listan algunas de ellas:

Identificar y eliminar ruido adicional en imagenes: Identificar causas adicionales que puedan
causar ruido en las imagenes del conjunto de datos. Las imagenes cerebrales son complejas
y tienen una silueta muy similar para cada corte (axial, coronal y sagital) entre una imagen y
la otra, los patrones para detectar la clase o categoria de la EA varian en mucho detalle. Una
posible solucién podria ser extraer ciertas zonas del cerebro donde se identifica la EA y luego
entrenar nuevamente los modelos, de esa manera se podria eliminar mucha mas informacién

extra que pueda generar ruido y generalizacion en el modelo.

En el proceso de extraccion de cerebro tardd un tiempo considerable por la gran cantidad de
informacion y complejidad de las imagenes en formato de imagen médica. Al obtener los
resultados de los modelos no tan optimistas se logré identificar que algunas imagenes se
generaron de manera incorrecta, al ser el conjunto de datos tan amplio el tiempo no alcanzé
para depurar algunas de aquellas imagenes con ruido o erradas, ya que se desconoce el
método para identificar de manera automatica y eficaz para eliminar outliers en datos de tipo
imagen (Tolios, 2020).

e Probar mejorar arquitecturas actuales y nuevas: Mejorar los modelos utilizando

imagenes de solo un corte cerebral (axial o coronal).
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e Agregar categorias adicionales en la clasificacion: Seria interesante y generaria valor
obtener resultados de prediccion para mas fases de progresion de la EA, de esta
manera se tendria un detalle mas exacto del tiempo y progreso de la enfermedad.

¢ Incluir nuevos conjuntos de datos: También es viable aumentar o disminuir el nUmero
de imagenes en los conjuntos de entrenamiento, pruebas y validacion segun
resultados obtenidos.

o Mejorar el preprocesamiento de las IMR para el diagnéstico de la EA: a pesar de que
las imagenes pasaron por un tratamiento y pre-procesado donde se mejoré la calidad
de estas, se extrajeron elementos que generan ruido como lo es la parte hueso del
cuello, la materia gris y blanca. En este punto especificamente se pueden incluir pasos
adicionales los cuales se utilicen algoritmos mas avanzados para la limpieza de ruido
en las imagenes.

e Enfasis en areas especificas de las imagenes: Hacer especial énfasis en las areas
donde se ubican los patrones para detectar la enfermedad “como, por ejemplo,” el
hipocampo e ignorar el resto de informacion que no aporte informacion relevante para
el entrenamiento de los modelos y “asi, ” contar con un conjunto de datos mas limpio
y que ayude a obtener mayor precision en las predicciones.

e Crear un nuevo modelo de diagndstico del Alzheimer: Dicho modelo se podria construir
tomando como conjuntos de datos informacién diferente a las imagenes. En este caso
se podria utilizar datos demograficos de los pacientes como “por ejemplo” el sexo, la
edad, ubicacion, costumbres, peso ”, entre otros, asi como las” respuestas de los
conocidos formularios actualmente usados por el personal médico para tener mas
fundamentos al diagnosticar cualquier tipo de enfermedad.

o Robustecer el modelo actual: Al crear nuevos modelos alimentados mediante otros
conjuntos de datos que complementen el propdsito final de la investigacion, se podrian
contrastar con el mejor modelo actual de este trabajo o quiza fusionar ambos en un
unico modelo para obtener resultados mas fiables para obtener resultados mas
relevantes y con mas fundamento para el diagndstico.

e Desarrollo micro-sitio web o aplicacion movil: Cabe la posibilidad de implementar un
micro-sitio web que consuma el modelo o los modelos a través de una API, ofrecerlo
de forma publica para tener la posibilidad de distribuirlo en diferentes entidades
médicas u hospitalarias y evaluar la efectividad y viabilidad de la herramienta de apoyo
en centros de neurorradiologia para la deteccién de la EA. El uso de dicha aplicacion
ayudaria a generar retroalimentacién de la misma en cuanto a multiples factores de

usabilidad, rendimiento, entre otros.
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Anexos

ANEXO 1 CODIGO FUENTE

A continuacion, se describen los scripts desarrollados en Jupyter Notebooks y R para la

realizacion del proyecto:

Repositorio general cédigo fuente del proyecto

1. Aprendizaje profundo en el diagnostico de Alzheimer mediante IMR (Deep

Learning en el diagnostico de Alzheimer).

Notebooks de configuracién (Entorno virtual, GPU y

Tensorflow-Direct-ML)

2. Configuracién GPUs y entorno virtual Python (Configuracién GPUs y entorno

virtual Python).

Notebooks Flujo de datos (ETL)

3. Extraccion de datos (Extraccion _Imagenes Nifti A Jpq).

4. Extraccion de cerebro - IMR, Formato NIFTI — Script R (Proceso de extraccion del
cerebro en IMR (NIFTI)).

5. Transformacion pre-procesamiento Imagenes de resonancia magnética (Pre-

pocesamiento helper).

6. Homogenizar y preparar conjuntos de datos procesados

(Preparacion Conjuntos De Datos).

Notebooks Modelos pre-entrenados (Tensorflow - Keras

Redes Neuronales CNN)

7. Red Neuronal CNN - VGG16 (Red_neuronal _cnn_deteccion _alzheimer VGG16).

8. Red Neuronal CNN — MobileNet

(Red neuronal cnn deteccion alzheimer MobileNet).
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9. Red Neuronal CNN - Xception

(Red _neuronal cnn_deteccion alzheimer Xception).
10. Red Neuronal CNN - ResNet152

(Red neuronal cnn deteccion alzheimer RestNet).

Notebooks Auxiliares (Helpers)
11. Preprocesamiento de imagenes IMR (Preprocesamiento _helper).
12. Segmentacion cerebro, ver en (Segmentacion_cerebro).
13. Seleccion modelo Keras, ver en (Seleccion_modelo _keras_helper).
14. Sqlite helper, ver en (Sqlite_helper).
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ANEXO 2 PERMISOS DE ACCESO A DATOS ADNI

Solicitud acceso a datos ADNI

Ingresando al siguiente enlace se accedio a la solicitud de acceso a los datos recopilados por
el proyecto de neuroimagen de la EA (ADNI) con fines de investigacion cientifica, ensefianza
o planificacion de estudios de investigacion clinica y acepto los siguientes términos.

https://ida.loni.usc.edu/collaboration/access/applicense.jsp
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