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Resumen y objetivos

La enfermedad de Alzheimer (EA) y otras demencias constituyen uno de los principales retos
para la salud puiblica mundial debido a la relacion entre el incremento de la longevidad poblacional
y la incidencia de la patologia. Los primeros sintomas aparecen varios anos después del comienzo
de la enfermedad y la progresién del deterioro cognitivo se incrementa con el paso del tiempo.
Se hace necesario pues, realizar un diagnéstico de la patologia en su estadio méas temprano. Este
estado, denominado Deterioro Cognitivo Leve (DCL), es muy complejo de diagnosticar, debido a
la dificultad para diferenciar sus sintomas sobre todo del envejecimiento normal del cerebro y a
la no existencia de una estandarizacién de los diferentes criterios diagndsticos al uso. Asimismo,
esta dificil deteccién implica desequilibrios en los conjuntos de datos empleados para realizar un
sistema de ayuda a la deteccion, origindndose un problema de clasificaciéon no balanceada.

En este trabajo se presenta un método de sobre-muestreo extendido basado en la red neuronal
de Sanger, que permita abordar la clasificacion de conjuntos de datos donde una de las clases se
encuentra representada por un nimero de muestras significativamente menor que la otra clase. Se
realizard un estudio de importancia de criterios diagnosticos del DCL, atendiendo a su relevancia
para detectar la enfermedad y se disenara un sistema de ayuda a la deteccion de esta enfermedad
basado en Redes Neuronales hibridas. Los resultados obtenidos a partir este trabajo resultan de
gran valor para la atencién primaria, pudiendo ser utilizados también en atencién especializada y
en cualquier ambito socio-sanitario.

Los objetivos principales para este Trabajo de Fin de Master son:
= Desarrollar un método de sobre-muestreo que permita obtener un cuerpo de datos balanceado

= Analizar un conjunto de criterios clinicos practicables en atencién primaria para alcanzar
una alta fiabilidad en la detecciéon del DCL

= Desarrollar un sistema inteligente basado en redes neuronales para la deteccién del DCL

Este documento esta estructurado como sigue a continuacién. En el capitulo 1 se introduce
la problematica del Deterioro Cognitivo Leve seguido de un estado de arte de los trabajos desa-
rrollados hasta la fecha para llevar a cabo un diagnoéstico de la enfermedad basados en sistemas
computacionales. A continuacion se expone el enfoque de la computacion neuronal, haciendo un
barrido por varias arquitecturas neuronales que estan presentes en el resto de capitulos. En el
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capitulo 2, se presenta un nuevo método de sobre-muestro extendido basado en la red de San-
ger (SNEOM). Se comienza el capitulo con la descripcién de uno de los problemas estudiados en
aprendizaje automaético, las distribuciones de datos no balanceadas. Se presentan los sistemas auto-
organizados, para descender hasta los métodos proyectivos, enmarcando asi las futuras secciones
del capitulo, que se centran en los aspectos motivacionales, el disefio y desarrollo de SNEOM, y la
validacién del mismo mediante su aplicacién en problemas de clasificacion médica no balanceada.
La ultima seccion del capitulo esta dedicada a describir la interfaz de usuario desarrollada para
aplicar SNEOM de una forma intuitiva y amigable. El capitulo 3 describe el sistema inteligente
de ayuda al diagnéstico propuesto, basado en computacion neuronal. En primer lugar se realiza
un analisis de algunos criterios diagnodsticos mas relevantes para la deteccién del DCL seguido del
cuerpo de datos utilizado para entrenar y validar dicho sistema y la configuracién del mismo. Al
término del capitulo se realiza una comparacién de los resultados obtenidos. En el capitulo 4 se
presentan las conclusiones generadas tras la realizacion de este trabajo y algunas posibles lineas
de trabajo futuras. Finalmente se listan las publicaciones y comunicaciones surgidas fruto de las
diferentes partes en las que estd estructurado este trabajo, asi como las referencias citadas desde
el mismo.




Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contextualizaciéon del problema

La Enfermedad de Alzheimer (EA) es un trastorno neurodegenerativo progresivo de incidencia
esporadica, en la mayoria de los casos, o familiar, que afecta inicialmente a la memoria episédica,
pero que en su evolucién implica a todos los sistemas cognitivos llevando al individuo a una
situacion de incapacidad y dependencia. Desde el punto de vista patolégico sus caracteristicas
distintivas son la presencia de las placas seniles, que constituyen actiimulos extracelulares de beta-
amiloide y los ovillos neurofibrilares formados por depdsito de proteina Tau fosforilada. La EA y
otras demencias constituyen uno de los mas importantes retos para la salud publica en todo el
mundo debido principalmente a la relacion entre la longevidad poblacional y el incremento de la
incidencia de la patologia. Los primeros sintomas aparecen varios anos después del comienzo de la
enfermedad y la progresién del déficit cognitivo se incrementa con el tiempo. Con respecto a su
diagndstico, los criterios usados con més frecuencia han sido los del DSM-IV [Association, 2000]
y los propuestos por el consorcio NINCDS-ADRDA [McKhann et al., 1984]. Ambos se basan en
el reconocimiento del sindrome de demencia y en las caracteristicas clasicas de la demencia tipo
Alzheimer. Sin embargo, y a pesar de la amplia difusién de estos criterios clinicos, se ha demostrado
que son poco especificos, en torno al 70 %, y que muestran escasa sensibilidad en las fases iniciales
de la enfermedad [Kazee et al., 1993] [Varma et al., 1999].

Existe un periodo transicional entre el envejecimiento normal y el diagndstico clinicamente-
probable de la EA en un estadio muy temprano. Este intervalo de tiempo ha sido descrito como
Deterioro Cognitivo Leve (DCL). En 1991, Flicker et al. [Flicker et al., 1991] propuso el término
DCL como un concepto pragmatico emergente de las observaciones de neurdlogos y psiquiatras
donde personas mayores que presentaban quejas cognitivas mayoritariamente desarrollaron demen-
cia. Seis anos mas tarde, Petersen et al. [Petersen et al., 1997] propuso un conjunto de criterios
diagnosticos para el DCL: quejas de memoria objetivas, habilidad conservada para realizar activi-
dades de la vida diaria, funcién cognitiva general normal, funcion de memoria anormal para la edad
y ausencia de demencia. A pesar de los criterios propuestos por Petersen hace 15 anos, debido a
la alta variabilidad relacionada con la caracterizacion de sujetos con DCL, hoy en dia no existe un
acuerdo en el campo médico acerca de un inico conjunto de criterios para el DCL [Petersen, 2004].
A pesar de esta falta de acuerdo entre diferentes criterios clinicos, varios estudios han demostrado



Capitulo 1. Introduccién

que el DCL esta asociado con un riesgo elevado de desarrollar demencia, normalmente EA, pero
este concepto es heterogéneo debido a que muchos factores convergen en una posible progresiéon a
la EA y otras enfermedades |Quintana et al., 2012].

Debido a todo lo anteriormente expuesto, nos encontramos frente a un problema de infra-
diagnosis, llegando a alcanzar en el diagnéstico de la EA y otras demencias hasta un 95 % de casos
de demencias leves no detectados [Solomon and Murphy, 2005], repercutiendo en un prondstico y
fiabilidad terapéutica limitadas. Esta precision diagnéstica es aiin menor en entornos de atencion
primaria o, incluso, en consultas generales de neurologia o psiquiatria, fuera del ambito de las
unidades especializadas en patologia cognitiva y conductual [Lim et al., 1999]. En una revisién
del DCL con recomendaciones para investigaciones futuras, los autores defienden el desarrollo de
medidas funcionales y neuropsicologicas apropiadas, métodos fiables para evaluar la progresién e
instrumentos orientados a estudios epidemiolégicos sensibles a multiples culturas [Luis et al., 2003].
Analogamente, otros trabajos indican que puede ser necesario una combinacién de medidas de
funciones cognitivas tales como tests neuropsicologicos, biomarcadores o neuroimagenes puedan
ser necesarios para mejorar la precision diagndstica [Petersen, 2004] y poder distinguir entre el
envejecimiento normal y el DCL, y entre el DCL y la demencia.

Es por todo ello que la busqueda de nuevos y alternativos métodos de ayuda al diagnodstico
del DCL y su uso en todos los ambitos de la salud, fundamentalmente en atenciéon primaria,
representa un reto en el campo. Sus hallazgos resultan cruciales debido a que permitiran mejorar
el diagndstico temprano de la EA y de otras demencias, y disenar las estrategias terapéuticas
necesarias y el tratamiento para estabilizar y retrasar la evolucion de la enfermedad.

Considerando las dificultades comentadas para la caracterizacion y diagnéstico del DCL, el
caracter no-lineal y no-estable de este constructo sindréomico y su alto grado de solapamiento entre
el envejecimiento normal y el DCL, y entre el DCL y la demencia en su estadio més temprano, en
especial la EA, se propone en este trabajo una aproximacion computacional neuronal de ayuda al
diagnéstico del DCL, y un punto de partida para continuar con el diagnoéstico diferencial entre el
DCL y la EA o inclusive, abordar la clasificacion entre las diferentes demencias y el DCL.

1.2. Estado del arte de los sistemas de deteccion del DCL

Debido a la dificultad en la deteccién del DCL utilizando métodos clinicos se hace necesaria
la busqueda de métodos complementarios basados en técnicas computacionales. Concretamente se
han desarrollado métodos y sistemas que utilizan esencialmente datos cuantitativos como senales,
imégenes, instrumentos de valoracion y biomarcadores. Las arquitecturas neuronales mas utilizadas
en estos desarrollos estan dentro del paradigma supervisado, siendo las redes Backpropagation una
de las arquitecturas mas utilizadas. Asi también las méquinas de soporte vectorial (SVM) se sittian
como uno de los paradigmas de gran auge en la clasificacion de esta patologia. Entre otros motivos,
esto puede ser debido a su amplia distribuciéon en programas comerciales. Hay que indicar que la
inmensa mayoria de los trabajos hasta la fecha versan sobre la deteccion de la EA, y es por ello que
los desarrollos de sistemas computaciones para la deteccién del DCL resenados en este estado del
arte son bastante recientes. Asi, entre los trabajos mas destacables podemos citar los siguientes:

Dentro de los trabajos relacionados con el uso de técnicas de imagen podemos encontrar
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1.2. Estado del arte de los sistemas de deteccion del DCL

[Fritzsche et al., 2008], que describe un método computacional para la estimacién de cambios
atréficos en el cebrebro tanto para detectar EA como DCL a partir de imégenes de resonancia
magnética (RM) utilizando dos enfoques de clasificacion; el discriminante lineal de Fisher (FLD)
y redes backpropagation (BPN). En [Fritzsche et al., 2008] se llevaron a cabo dos experimentos:
el primero de ellos consistié en una clasificacion entre sujetos con EA y sujetos control, llegando
a clasificar correctamente un 80 % de sujetos con EA y un 85% de sujetos control, utilizando el
clasificador FLD. Para el segundo experimento se realiz6 una clasificacién entre sujetos con DCL y
sujetos control, obteniéndose como mejor clasificador un FLD que proporcioné una sensibilidad del
81 % y una especificidad del 80 %. Otros trabajos [Filipovych and Davatzikos, 2011] [Li et al., 2012]
[Wee et al., 2012] [Jaramillo et al., 2012] [O’Dwyer et al., 2012] [Cui et al., 2012] también utiliza-
ron imagenes RM como datos de entrada para obtener las caracteristicas més discriminativas que
representaron los patrones del DCL para entrenar SVMs. Otras técnicas de imégenes como la
Tomografia Computarizada por Emisiéon de Fotones (SPECT) y la Tomografia por Emisién de
Positrones (PET) han sido utilizadas para la deteccién del DCL usando técnicas de discriminacién
lineal (LDA) y SVM [Habert et al., 2011] [Duara et al., 2012].

En base a otra fuente de datos de entrada, como senales de electroencefalogramas (EEG),
encontramos en [Buscema et al., 2007] |[Rossini et al., 2008] que utilizan la metodologia implicit
function as squashing time (IFAST) basada en redes neuronales artificiales, capaz de comprimir
registros electroencefalograficos de ojos cerrados de pacientes en reposo en distribuciones de voltaje
instantaneas, para una clasificacion entre sujetos con DCL y sanos y entre sujetos con DCL y sujetos
con EA.

Otros estudios han combinado varios tipos de datos de entrada, como en [Zhang et al., 2011],
donde se propone un método de clasificacién multimodal, basado en la combinacién de tres biomar-
cadores: RM, PET y liquido cefalorraquideo (CSF), para discriminar entre sujetos con EA y sanos,
y entre sujetos con DCL y sanos, utilizando SVM. En este estudio, distinguiendo entre sujetos con
EA y sanos, utilizando este esquema de combinaciéon de biomarcadores, se obtuvo una precision
de 93 %, mientras que discriminando entre sujetos con DCL y sanos la precision resultante fue de
76.4 %.

En relacion al uso de tests neuropsicoldgicos, en [Quintana et al., 2012] utilizan como entrada
un subconjunto de items del test Barcelona abreviado (a-BT) para clasificar pacientes con DCL
y EA, comparando el andlisis discriminante lineal (LDA) con una red Backpropagation, llegando
a alcanzar, utilizando esta tltima, un 98.33 % de precisién clasificando sujetos con DCL y sanos,
frente a un 80 % de acierto proporcionado por el clasificador LDA. En |Lv et al., 2010] combinan
el test de red de atencién (ANT) junto a informaciéon demografica del paciente (edad, género, y
nivel educativo) para clasificar utilizando SVM. [Garcia Bdez et al., 2008] emplea una coleccién
de cinco test neuropsicolégicos para diagnosticar entre cuatro escalas de severidad de deterioro
cognitivo, utilizando un ensemble de clasificadores neuronales basados en Counterpropagation,
alcanzando unas tasas de sensibilidad y especificidad del 76 y 97 %, respectivamente, para el ni-
vel de severidad del deterioro cognitivo més leve. En [Bédez, 2005] se describe una arquitectura
neuronal no supervisada, la arquitectura HUMANN (del inglés Hierarchical Unsupervised Modu-
lar Artificial Neural Network) utilizada en diversos trabajos para asistir, ademds, el diagndstico
diferencial de demencias empleando test neuropsicolégicos [Baez et al., 2009] [Araujo et al., 2010]
|Garcia Béez et al., 2011].
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Capitulo 1. Introduccién

1.3. Computacién neuronal

Las redes neuronales artificiales tuvieron su origen en la confluencia de tres temas relacionados
como, la teoria de la informacién de Shannon, la identificacién de los sistemas que tienden a
un fin y sistemas realimentados, y la propia teoria de redes neuronales de McCulloch-Pitts, los
cuales confluyeron en el estudio de los procesos volitivos y cognitivos del hombre estableciendo una
mecanizacion de procesos mentales con fines dirigidos a un mayor entendimiento del cerebro y de
la resolucién de problemas técnicos concretos. Fueron Warren McCulloch y Walter Pitts quienes
en 1943 presentaron el primer modelo de neurona artificial, la neurona formal, inspirados en la
neurona biolégica. Ellos asi dieron un giro significativo a los enfoques computaciones con su teoria
de redes de neuronas formales.

McCulloch era acusado por De Wortis, en la introduccién del libro “The Logical Structure of
Mind”, de estar siempre intentando escribir una ecuacién para el cerebro. Es esta una acusacion
que define, en pocas palabras, el objetivo ultimo de la computacién neuronal. La computacién
neuronal es distribuida y paralela, adaptativa y autoprogramable, constituyendo la primera alter-
nativa a la programacion programada. Su principal estructura de procesamiento de informacion
son las redes neuronales artificiales (RNAs) formadas por miltiples elementos de computacién al-
tamente interconectados entre si, generando arquitecturas modulares tridimensionales, que pueden
ser modulares, como sistemas de computacién neuronal (figura . Estos elementos de proceso o
neuronas artificiales, tienen su inspiracion en la neurona bioldgica o célula nerviosa. Esta constituye
el elemento de construccién bésico de las redes neuronales bioldgicas (RNB). Un cerebro humano
contiene alrededor de 10! células electronicamente activas, denominadas neuronas. Estas existen
en una amplia variedad de formas, aunque la mayoria tienen las caracteristicas comunes indicadas
en la figura [1.1]

Figura 1.1: Representacion de una neurona biolégica.

La neurona posee una estructura basica, denominada cuerpo de la célula o soma. El arbol
ramificado de las dendritas proporciona un conjunto de entradas a la neurona, mientras que el
aron actia como un elemento de salida. Las comunicaciones entre neuronas tienen lugar en las
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1.3. Computacion neuronal

sinapsis. Cada neurona es una estructura muy compleja que procesa las senales de entrada de
muchas formas diferentes. No obstante, las neuronas son relativamente lentas cuando las compa-
ramos con las puertas logicas electrénicas. Estas pueden lograr tiempos de conmutacion del orden
de nanosegundos, mientras que las neuronas necesitan varios milisegundos para reaccionar a un
estimulo.

Las neuronas artificiales solo recogen algunas de las propiedades estructurales y dinamicas
de estas neuronas bioldgicas. La figural.2] muestra la estructura de una neurona abstracta con n
entradas. Cada canal de entrada ¢ puede transmitir un valor real z;. La funcién primitiva f calculada
en el cuerpo de la neurona abstracta puede ser seleccionada arbitrariamente. Normalmente los
canales de entrada tienen un peso asociado, que significa que la informacién de entrada z; es
multiplicada por el peso correspondiente w;. La informacion transmitida es integrada en la neurona
(normalmente sélo por la adicién de diferentes seniales) y la funcién primitiva es entonces evaluada.

I (W1X1+ szz et M{1Xn)

Figura 1.2: Representaciéon de una neurona abstracta.

Si concebimos cada nodo de una RNA como una funcién primitiva capaz de transformar sus
entradas en una salida definida de forma precisa, entonces las RNAs no son mas que redes de
funciones primitivas. Diferentes modelos de redes neuronales artificiales difieren principalmente en
las asunciones acerca de las funciones primitivas usadas, el patrén de interconexién y el tiempo de
transmision de la informacion.

X
C‘//1
y d (x,y,2)
062
V4

Figura 1.3: Modelo funcional de una ANN.
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Las RNAs tipicas tienen la estructura del tipo mostrado en la figura La red puede ser
pensada como una funcién ¢ que es evaluada en el punto (z,y,z). Los nodos implementan las
funciones primitivas fi,f,f3,f1+ que son combinadas para producir ¢. Esta funcion implementado
por una red neuronal serd denominada funcion de la red. Las diferentes selecciones de los pesos
a1, (o, a3, ay produce diferentes funciones de red.

Figura 1.4: Arquitectura tridimensional de una red de neuronas artificiales.

Las RNAs constituyen un paradigma de computacion inspirado en las capacidades de procesa-
miento de la informacién de los sistemas nerviosos biolégicos [Rojas, 1996]. Las RNAs pueden ser
definidas como estructuras cognitivas de procesamiento de informacién basadas en modelos de fun-
cién del cerebro. Sus reglas surgen como propiedades emergentes y no como estructuras simbélicas.
Su propiedad mas importante es la capacidad de aprendizaje que poseen, la cual se materializa en
la modificacion adaptativa de sus pesos sinapticos. Este tipo de mecanismo responde al hecho esta-
blecido a nivel bioldgico, de que el conocimiento reside en las sinapsis de la red neuronal biolégica.
Su comportamiento emerge de cambios estructurales dirigidos por reglas locales de aprendizaje.
Alcanzan sus resultados después de procesar el conjunto de entradas que llegan a ellas por sus
conexiones aferentes, a través de procesos de auto-organizacién. Son altamente fiables por el uso
de la redundancia, y tolerantes a fallos, tratan cualquier tipo de informacién: desde ruidosa a fuzzy,
y son de un procesado muy réapido debido al paralelismo.

1.3.1. Redes Neuronales Artificiales supervisadas

Las redes supervisadas implementan un tipo e aprendizaje que se realiza mediante un entre-
namiento controlado por un agente externo (supervisor) que determina la respuesta que deberia
generar la red a partir de una entrada determinada.

Perceptron simple

El modelo del perceptréon [Rosenblatt, 1961) refleja los comienzos del reconocimiento de patro-
nes automatico. Consiste en una arquitectura de una sola capa de pesos modificable, con una capa
de entrada, que esta compuesta de unos sensores de ajuste, y una capa de salida, con respuestas
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enviadas por la red. Su neurodinamica esta compuesta de una funcién de red que utiliza la clasica
suma de las entradas (ecuacién , y un escalén, bipolar o binario (ecuacién , para la fun-
cién de activacién, con un punto de transicién que estd determinado por un valor de umbral 6;
almacenado localmente en la neurona.

net;(z) = Zwijxj (1.1)

O if net <0
yi_{l if net>0; (1.2)

El modelo de aprendizaje que sigue es capaz de adaptar sus pesos y umbrales por medio de
un paradigma supervisado utilizando la regla del perceptron, basada en la correccion del error
producido en la capa de salida:

Awij = O[(I’Z‘ - dl)l'] s (13)

donde « es el radio de aprendizaje y d; la salida deseada.

Una de las ventajas de este modelo es que utiliza el Teorema de Convergencia del Perceptron
que garantiza la convergencia del aprendizaje en un tiempo finito y que la arquitectura siempre
permite representar la solucién. Precisamente, es en su capacidad de representacion donde reside
la gran limitacién del modelo. En [Minsky and Papert, 1969] se discute su incapacidad de resolver
problemas no separables linealmente, por ejemplo el caso del problema del OR-exclusivo (XOR).

Perceptron multicapa

Una forma de superar las limitaciones de representacion mencionadas en el perceptrén simple
es a través de los perceptrones multi-capas (MLP). Un MLP constituye una topologia con una o
varias capas ocultas, y conexiones alimentadas hacia adelante entre sus capas sucesivas, tanto de
una forma parcial o total. Con el objetivo de representar cualquier funcién booleana es necesario
que algunas de las neuronas utilicen funciones de activacién no lineales (funcién de umbralizado
o funcién sigmoide, ecuacion , manteniendo el resto de la neurodinamica igual que para el
perceptréon simple.

fact(net, ) = (14 e~ "etH0)=1 (1.4)

El algoritmo méas popular para entrenar un MLP es el backpropagation o algoritmo de retropro-
pagacion [Werbos, 1974]. Esta basado en una correccién supervisada del error cuadrético generado
en la capa de salida utilizando un método de descenso del gradiente. Este método obliga a la
funcién de activacion utilizada ser diferenciable y monétona. Comienza con la capa de salida y
ajusta los pesos de las conexiones que la afectan, produciendo una retropropagacién de los errores
de las capas previas que sucesivamente corrigen los pesos hasta alcanzar la primera capa oculta.

Awi]’ = aéia:j (15)
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'a(net, 0,)(d; — z;)  if i€ Output

act

0 = § f! . (net;, 0;) Z Okwri  otherwise (1.6)
k

act

Algunos de los problemas dignos de mencion son estudiados en backpropagation, desde que el
método de descenso del gradiente no asegura alcanzar el error minimo global, justo al contrario que
el perceptrén simple [Minsky and Papert, 1969]. Para solventar este obstéculo, se han propuesto
muchas variantes, tales como generalizacién, velocidad de aprendizaje y tolerancia a fallos.

1.3.2. Redes Neuronales Artificiales no supervisadas

Las redes de aprendizaje no supervisado (auto-supervisado) no requieren influencia externa
para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacién
por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada entre es
o no correcta; por ello suele decirse que estas redes son capaces de auto organizarse.

Mapas de Kohonen

Los mapas auto-organizados (SOM) [Kohonen, 1989] [Kohonen et al., 2001] describen la idea
de que los mapas topograficos, al igual que los que existen en la corteza de los cerebros de los
animales altamente desarrollados, extraen las caracteristicas del espacio de entrada preservando
su topologia. Por una parte, estos combinan las caracteristicas de los sistemas competitivos, cuan-
tificando el espacio de entrada en diferentes regiones representadas por un numero especifico de
neuronas de salida. Por otra parte, mantienen una relacion de vecindad entre las unidades del
espacio de salida, es decir, dos neuronas vecinas representan regiones cercanas en el espacio de en-
trada. Por tanto, estos métodos generan un mapa discreto, posiblemente con una dimensionalidad
inferior a la del espacio de entrada, y preservan la topologia de este primero. Entre los méto-
dos mas comunmente utilizados, podemos encontrar las SOMs de Kohonen, aunque existen una
gran cantidad de variantes (ART [Grossberg, 1976], Sanger [Sanger, 1989], HUMANN [Béez, 2005],
etcétera). Estas exhiben una topologia similar al Aprendizaje Competitivo Simple, pero la capa de
salida es organizada en un espacio m-dimensional de acuerdo a la forma que se desee del mapa, y
lo mas comun es una matriz de dos dimensiones.

La neurodinamica que siguen los SOMs de Kohonen acepta las mismas posibilidades que las
del Aprendizaje Competitivo Simple. También siguen un paradigma no supervisado y un entre-
namiento competitivo. Las principales variaciones estan relacionadas con las modificaciones de los
pesos sindpticos (ecuacién , que no solo afectan a la neurona ganadora sino también en un
grado inferior al conjunto de neuronas de la vecindad de la ganadora, N, siendo capaz de generar
relaciones topoldgicas. Las relaciones de vecindad entre los nodos vienen dadas normalmente por
una rejilla bidimensional de tipo cuadrado o hexagonal, aunque puede ser de cualquier otra forma
geométrica, cuyo tamano decrece durante el periodo de entrenamiento.

(1.7)

a(z; —wyj) if i € N(argmax(nety))
Awij = g

0 otherwise
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Los posibles usos de los mapas SOMs de Kohonen van desde la proyeccién de datos multiva-
riables hasta la aproximacion de densidades en agrupaciones, habiendo sido aplicado en multitud
de campos [Kohonen et al., 2001].

Red de Sanger

T. Sanger [Sanger, 1989] propuso el Algoritmo Hebbiano Generalizado (GHA), un método
multi-componente igual que la regla de Oja para la primera componente, pero también capaz de
extraer el resto de los autovectores de longitud unitaria. El modelo posee m neuronas de salida
(Y1, .-, Ym) y n entradas (z1,...,x,). La red de Sanger estd completamente interconectada con
las entradas (figura ; es una red de procesamiento donde la ¢-ésima unidad tiene asociada la
y-ésima salida que es dada por la siguiente expresion:

Yi = Zwij%‘ ) (1.8)
j=1

donde n es la dimensionalidad del vector de entrada, z;, es el valor de la j-ésima entrada y wj;
es el peso entre la j-ésima entrada y la i-ésima unidad. La regla de aprendizaje que progresivamente
ajusta la matriz de pesos es dada por la siguiente expresion:

Awyy = n(t)ys(x; — Y yswis) (1.9)

En la ecuacién |1.9]el radio de aprendizaje n(t) es linealmente decreciente en funcién del tiempo
t. Esta férmula hace que los pesos de Sanger converjan hacia las componentes principales del
conjunto de datos de entrenamiento.

OO MO

W

Figura 1.5: Estructura de la red neuronal de Sanger.

El GHA permite la extraccion de caracteristicas de un conjunto de datos por medio de una
transformacion del espacio de entrada en un nuevo espacio de caracteristicas con una dimensiona-
lidad inferior (concretamente el espacio de las componentes principales, PCA). Una vez realizada
la transformacién a este espacio, se obtienen los scores (datos de entrada proyectados en el espacio
de caracteristicas) y los pesos o loads (coeficientes de correlaciéon entre las cargas y el conjunto de
datos de entrada).
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Entre las utilidades del GHA se encuentran la de comprimir informacién sin demasiada pérdi-
da (transformacién de Hotelling o Karhunen and Leove [Diamantaras and Kung, 1996]), identificar
patrones estadisticos en las distribuciones de datos y visualizar conjuntos de datos de alta dimen-
sionalidad.

1.3.3. Redes Neuronales Artificiales hibridas

Las redes hibridas son redes combinadas que acoplan una capa auto-organizada con otra su-
pervisada.

Red Counterpropagation

La red counterpropagation (CPN) constituye un modelo de red neuronal hibrida propuesto en
1987 por Hech-Nielsen [Hecht-Nielsen, 1987]. En cierta forma, las CPNs son una extensién de la
aproximacién de Kohonen [Kohonen et al., 2001]. Las redes CPNs son estructuras combinadas que,
haciendo un simil con los sistemas naturales, también consiste en una jerarquia de redes, cada una
hecha de elementos especializados en diferentes tareas. En general las redes combinadas son mas
poderosas que las redes monoliticas. La CPN ademas de poseer una arquitectura modular, es una
red hibrida. Las redes hibridas son redes combinadas que combinan una capa auto-organizativa
con otra retro-alimentada.

La CPN es una red neuronal modular compuesta de dos capas en cascada con aprendizajes
independientes, una capa competitiva o capa de Kohonen y una capa de aprendizaje outstar o

capa de Grossberg (figura[L.6).

Capade
Entrada

Capa de
Kohonen

Capa de
Grossberg

Figura 1.6: Estructura de la red neuronal hibrida Counter-Propagation.
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La neurodindamica seguida por la SOM de Kohonen acepta la misma posibilidad que la del
Aprendizaje Competitivo Simple. La ecuacion describe la modificacién de los pesos sinapticos
que no solo afecta a la neurona ganadora sino también al conjunto de neuronas en la vecindad
ganadora, N, en un menor grado, siendo capaz de generar relaciones topoldgicas. La relacion de
vecindad entre los nodos es normalmente dada por una rejilla bidimensional de tipo cuadrado o
hexagonal, cuyo tamano se decrementa durante el periodo de entrenamiento.

(1.10)

A a(z; —w;;) if i€ N(arg ml?x(netk))
Wi =
’ 0 otherwise

La segunda fase de la CPN implementa el aprendizaje de la regla delta, recibiendo un tinico
valor de 1 desde la etapa previa. Esta segunda capa (normalmente denominada capa de Grossberg)
es equivalente a un aprendizaje outstar [Freeman and Skapura, 1993]. El descenso por grandiente
sobre esta funcion de coste proporciona la actualizacion de pesos necesaria:

dE
dZi N
donde v es la constante de aprendizaje. Tras varias iteraciones de aprendizaje supervisado, se
espera encontrar una buena aproximacion de la funcion f. El entrenamiento de las capas intermedia
y de salida puede ser entre-mezclado o en secuencia.

Segun lo anteriormente descrito, el aprendizaje de la red se divide en dos fases diferentes.
En primer lugar, la capa de Kohonen es entrenada utilizando de manera estocastica vectores
seleccionados del espacio de entrada. Esta capa produce una agrupacién (clustering) del espacio
de entrada que corresponde a un diagrama de Voronoi de n-dimensiones y lo mapea a un espacio
de inferior dimensionalidad, generalmente de dos dimensiones. Después de esta fase, cada elemento
de esta capa se ha especializado en reaccionar a una cierta region del espacio de entrada. La salida
de esta capa puede estar controlada de forma que sélo dispara el elemento con la activacién mas
alta. Una vez encontrada la neurona ganadora (o central) entre el conjunto de neuronas de la capa
de Kohonen, se excitara una neurona a un elemento de la capa de Grossberg. Los pesos de ambas
capas (capa de Kohonen y capa de Grossberg) son ajustados acorde a los pares de vectores de
entrada y objetivo utilizando adecuadamente una tasa de aprendizaje seleccionada y una funcién
de vecindad.

En resumen, una vez entrenada una CPN, los pasos que sigue la red para aproximar un vector
de entrada v, son los siguientes:

AZZ' =

V(f(@) —2z) (1.11)

1. Se normaliza el vector de entrada:

2 \/ﬁ (1.12)

2. Dado que el vector de entrada ya esta normalizado, la capa de entrada sélo lo distribuye a
las unidades de la capa competitiva
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3. La capa competitiva es del tipo “el ganador se lo lleva todo”. La unidad cuyo vector de peso

se asemeje mas al vector de entrada sera la ganadora, y tendra un valor de salida igual a 1.
Todas las deméas unidades tendran salida nula. La salida de cada unidad se puede calcular
de la siguiente manera:

Az, — {1 |neta;|| > ||neta;||Vj # i (1.13)

0 otherwise

. El ganador tnico de la capa competitiva excita a un elemento de la outstar Cada unidad

de la outstar alcanza rdpidamente un valor de equilibrio igual al valor del peso que haya en
la conexién procedente de la unidad ganadora de la capa competitiva. Si la i-ésima unidad
gana en la capa intermedia, entonces la capa de salida produce un vector de salida y’ =
(W14, Wiy .oy Wiyi), en donde m representa el nimero de unidades que haya en la capa de
salida.

Una de las ventajas méas significativas de esta red es su rapidez en tiempo de cémputo. Los

entrenamientos suelen ser entre 10 y 100 veces mas rapidos que los de las convencionales redes
Backpropagation, produciendo resultados similares. El incremento de esta velocidad (o reduccién
de tiempo de computo) es atribuido a la simplificacién que ocurre en la etapa auto-organizada. La
simplificacion también permite que la segunda fase emplee un clasificador simple que produce una
probada convergencia en problemas de caracter lineal, mejor capacidad de generalizacion y una
reduccion de los recursos de computo.

20
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Método de sobre-muestreo extendido

basado en la red neuronal de Sanger
(SNEOM)

En este capitulo se presenta un nuevo método de muestreo de datos basado en la red neuronal
de Sanger. En primer lugar, se centrard el problema de las clases no balanceadas y se describiran
las posibles aproximaciones y técnicas que existen actualmente para abordarlo. A posteriori, se
introducen los sistemas auto-organizados, y dentro de ellos los métodos proyectivos, a los cudles
pertenece la red neuronal de Sanger, y por ende el método de muestreo propuesto. Tras estas
secciones se dara paso a la presentacion del método en si, finalizando el capitulo con la validacién
del mismo utilizando diferentes conjuntos de datos biomédicos provenientes de bases de datos
propias y repositorios publicos.

2.1. Distribuciones de datos no balanceadas: Un problema
de los sistemas de aprendizaje clasicos

El problema de clases no balanceadas corresponde a un problema propio de los sistemas de
aprendizaje inductivo en los que una clase es representada por un amplio niimero de muestras
mientras que la otra estd representada sélo por unas pocas [Japkowicz and Stephen, 2002]. Este
problema es de crucial importancia debido a su existencia en multiples &mbitos como el medioam-
biental, el financiero, el médico o el comercial y ha demostrado ser un cuello de botella importante
en el rendimiento obtenido por los métodos de aprendizaje en general, los cuales asumen una dis-
tribucién de clases balanceada. Algunas aplicaciones especificas que presentan este probema son
la deteccion de vertidos de petréleo en imagenes radar de satélites, la deteccién de llamadas de
teléfono fraudulentas, la monitorizacion de fallos en la caja de cambios de helicépteros en vuelo,
el filtrado y recuperacion de informacién, el diagndstico en condiciones médicas extranas.

Para abordar el problema de clases no balanceadas existen dos enfoques:

» Desde el punto de vista de los datos. Abordan el problema reestructurando el conjunto
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de datos no balanceado y en algunos casos lo modifican. En este ultimo supuesto la modifi-
cacion se hace anadiendo nuevas muestras al conjunto de elementos de la clase minoritaria
Chr, o eliminando muestras de la clase mayoritaria Cy; 4. Se definen pues dos técnicas dentro
de esta aproximacion:

e Comité de multi-clasificadores 6 multi-classifier committee: En este método se emplean
todos los datos contenidos en el conjunto de datos de entrada. En primer lugar, se
dividen las muestras de C)j;4 en diferentes subconjuntos y luego se conforman varios
conjuntos de entrenamiento con cada subconjunto previo y todas las muestras de C'y;;.
Después de entrenar a diferentes clasificadores o al mismo clasificador con diferentes
conjuntos de entrenamiento, se combinan todos los resultados a través de un sistema de
votacién mayoritario.

e Re-muestreo 6 re-sampling: Consiste en el anadido o eliminacién de muestras del conjun-
to no balanceado. Dependiendo de la accién a realizar, las técnicas a emplear pueden ser
de over-sampling o de under-sampling, respectivamente. La primera de ellas, la aproxi-
macién over-sampling, incrementa el nimero de muestras de C),; para reducir el grado
de desequilibro de la distribucién. Un método que implementa esta técnica es SMOTE
[Chawla et al., 2002]. SMOTE produce muestras sintéticas de Cyy seleccionando algu-
nos vecinos minoritarios mas cercanos de una muestra, S, y genera nuevas muestras
de Cyr a lo largo de la linea entre S y cada vecino minoritario mas cercano. Por otra
parte, la aproximacion under-sampling permite reducir el nimero de muestras de Cy 4.
Existen diferentes métodos basados en esta aproximacion. El més simple es el denomi-
nado aproximacion de sub-muestreo aleatorio 6 random under-sampling approach, que
consiste en seleccionar un subconjunto de C;4 aleatoriamente y luego combinarlo con
Ch1 para obtener el conjunto final de entrenamiento. Existen otras aproximaciones mas
sofisticadas basadas en distancias (under-sampling approach based on distance) para se-
leccionar muestras mas representativas. Este método emplea distintos criterios: el mas
cercano, el mas lejano, la media con respecto al mas cercano y la media con respecto
al mas lejano entre Cy;;r v Cyra. El principal inconveniente de los métodos basados en
distancias es que, para conjuntos de datos amplios, emplean una gran cantidad de tiem-
po en la seleccion de las muestras de Cyy4, por lo que no son eficientes en aplicaciones
reales.

= Desde el punto de vista del algoritmo de aprendizaje. Con respecto a este enfoque,
podemos distinguir dos aproximaciones:

e Aprendizaje sensible al coste 6 cost-sensitive learning: Esta aproximacién supone que
los costes por errar en la clasificacién son conocidos. Un clasificador basado en este
paradigma, intenta aprender mas caracteristicas de las muestras de C);; estableciendo
un alto coste al fallo en la clasificacion de una muestra de esta clase. Sin embargo,
a veces son desconocidos los costes por fallo en la clasificacion y un clasificador cost-
sensitive puede resultar en un entrenamiento sobre-especializado. Un método que sigue
esta aproximaciéon es Metacost [Domingos, 1999]. En él, se estima la probabilidad de
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cada clase por cada muestra y estas son re-etiquetadas de forma optima con respecto
a los costes de clasificar erréneamente. El re-etiquetado de las muestras expande el
espacio de decisién ya que crea nuevas muestras a partir de las cuales el clasificador
puede aprender [Domingos, 1999].

e Aprendizaje basado en reconocimiento 6 recognition-based learning: Esta técnica intenta
sobre-especializar al clasificador mediante el aprendizaje de una sola clase (la clase mi-
noritaria, Cysr). El aprendizaje de una sola clase es més adecuado que las aproximacién
de dos clases en datos muy desequilibrados y en espacios de caracteristicas ruidosos de
alta dimensionalidad [Elkan, 2001].

2.2. Sistemas auto-organizados

Los sistemas auto-organizados son aquellos que poseen procesos que permiten aumentar au-
tométicamente su organizacién interna, sin ser guiados o controlados por una fuente externa
[Ross, 1953| [Foerster and Zopf, 1962]. Normalmente, estos sistemas muestran propiedades emer-
gentes, que permiten a partir de reglas simples formar estructuras complejas [Holland, 199§]. El
concepto de auto-organizacion es primordial en la descripcion de sistemas bioldgicos, desde el nivel
subcelular al nivel de ecosistema. Por otro lado, desde el punto de vista mateméatico e informati-
co, ramas tales como la cibernética, los autématas celulares, los grafos aleatorios, la computacién
evolutiva y la vida artificial, presentan caracteristicas de auto-organizacién [Heylighen, 1992].

En el aprendizaje auto-organizado, también llamado aprendizaje no supervisado, a diferencia
del aprendizaje supervisado, no se hace uso de informacion externa, es decir, no contempla la exis-
tencia de una realimentacion del entorno que indique cuéles deben ser las salidas a una informacion
de entrada dada, o si las salidas actuales son correctas o no. Esto en la practica se traduce, en
que no hacen uso de un conjunto de patrones proporcionados por un tutor externo, que indica el
mapeo de entrada-salida que se desea lograr, por tanto, carece de un conjunto de salidas deseadas.
El propésito de este tipo de aprendizaje es descubrir patrones, familiaridades, caracteristicas signi-
ficativas, regularidades, correlaciones o categorias dentro de sus datos de entrada y realizar dichos
descubrimientos sin un tutor, basandose en la observacion y en la redundancia en la informacién
[Haykin, | [J. Hertz, 1991].

Para poder realizar los descubrimientos citados anteriormente, los sistemas auto-organizados
hacen uso de reglas de naturaleza local, asi por ejemplo, los cambios que sufren los pesos sinapticos
de una neurona estan influenciados por el efecto de la vecindad inmediata de dicha neurona. Este
aspecto no tiene por qué ser una limitaciéon en si mismo, ya que tal como indicé Alan Mathi-
son Turing [Turing, 1952], el orden global puede surgir de interacciones locales. Incluso muchas
interacciones locales, inicialmente aleatorias, entre neuronas vecinas de una red pueden fundirse
en estados de orden global que finalmente lleven a una conducata coherente, lo que es en esencia
la auto-organizacion. Esta observacion es aplicable tanto al cerebro como a redes neuronales ar-
tificiales, de hecho, los esquemas neuronales usados en aprendizajes auto-organizados, tienden a
seguir las estructuras neurobioldgicas mucho mas extensamente que los utilizados en sistemas con
aprendizajes supervisados. Un ejemplo de sistema auto-organizado es el juego de la vida propuesto
por John Horton Conway |Gardner, 1970]. En éste, los elementos de un autémata celular interac-

23



Capitulo 2. Método de sobre-muestreo extendido basado en la red neuronal de Sanger (SNEOM)

cionan con sus vecinos adyacentes para definir su estado inmediatamente posterior, que puede ser
sobrevivir, nacer o morir, produciendo diferentes estructuras a medida que evoluciona el juego que
se repiten con cierta frecuencia.

Von der Malsburg propone tres principios bésicos que se dan en los sistemas auto-organizados
[der Malsburg, 1990]:

1. Las modificaciones en los pesos sinapticos tienden a auto-amplificarse: al revés que en los sis-
temas de estabilizacion, los bucles de realimentaciéon entre los pesos sinapticos y los patrones
de actividad han de ser positivos para producir la auto-organizacién. De hecho, este postu-
lado puede verse como una reescritura de la Ley de aprendizaje de Hebb basica [Hebb, 1949].
Dicha capacidad de auto-amplificacién esta limitada debido a la acotacion de los propios
recursos que la alimentan: la localidad de las senales disponibles y los recursos energéticos.

2. La limitacion de los recursos conduce a la competicion entre sinapsis y por tanto a la seleccion
de la sinapsis mas fuerte a expensas de las restantes: debido a lo limitado de los recursos, la
manera de fortalecer una sinaptsis debe ser compensada por el decrecimiento o desaparicion
de otras y mantener de esta forma un equilibrio global gracias a la plasticidad sindptica.
En este postulado podemos ver las ideas conducente a la ley de aprendizaje competitivo
[der Malsburg, 1973].

3. Las modificaciones en los pesos sinapticos tienden a cooperar: una sola sinpasis por si misma
no puede producir, eficientemente, eventos favorables. Para hacerlo necesita la cooperacion
entre un grupo de sinapsis coincidentes en una misma neurona que produzca senales coinci-
dentes con suficiente fuerza para activar dicha neurona. De esta forma, la presencia de una
sinapsis fuerte puede, en lugar de competir, facilitar el crecimiento de otras.

Los principios anteriores hablan de la red en si misma, sin embargo el aprendizaje no supervisado
unicamente puede llegar a resultados tultiles cuando hay redundancia en los datos de entrada, de
esta manera, tal como afima Barlow [Barlow, 1989], la redundancia genera conocimiento. M4s
formalmente hablando, la informacién real contenida en el canal de entrada debe de ser menor que
la maxima informacion que puede transportar dicho canal.

Las arquitecturas de los sistemas auto-organizados pueden tener gran variedad de formas, lo
mas comun suele ser una capa de entrada, que distribuye sus datos sobre una capa de salida,
que hace las funciones de capa de representacion, y donde hay conexiones hacia adelante desde
la entrada a la salida e interconexiones laterales entre las neuronas de la capa de salida. Otras
veces consisten en redes multicapa con conexiones hacia adelante entre capas consecutivas, donde
en cada una de las capas se producen procesos auto-organizativos. También es comun, excepto en
el caso de mapas de caracteristicas, que el nimero de unidades de salida sea mucho menos que las
de entrada [Carpenter and Grossberg, 1991].

El hecho de utilizar reglas de aprendizaje local, junto a que no estan restringidos a tener que
adaptarse a un mapeo determinado, suele producir que los procesos de aprendizaje sean mucho
mas rapidos y efectivos que en modelos supervisados. Es mas, muchas veces se combinan en una
misma red varias capas, unas con modelos de aprendizaje no supervisados y otras con supervisados,
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generando redes neuronales modulares e hibridas que mejoran la eficacia de otros sistemas mas
simples [Hrycej, 1992].

Muchos modelos auto-organizados se basan simplemente en ideas intuitivas que en la practi-
ca proporcionan buenos resultados, no obstante, en algunos casos se puede definir formalmente
cantidades, tales como cantidad de informacién, varianza de la salida o funciones de coste, que
ha de ser maximizada o minimizada. Estos modelos basados en optimizacién estan mas cercanos
a aquellos que se utilizan en las ciencias estadisticas, de hecho hay relaciones bastante préximas
entre muchos modelos neuronales auto-organizados y otras técnicas de reconocmiento estadistico
de patrones [Sarle, 1994].

2.2.1. Funciones y métodos

Entre las funciones que presentan los sistemas no supervisados podemos destacar la visuali-
zacion, que permite hacer una representacién visual de los datos que se manejan. También estos
modelos permiten obtener representaciones mas eficientes de dichos datos, posiblemente con cierta
pérdida de informacién, pero mas aptas para poder almacenarlos, interpretarlos o transmitirlos
a través de canales de comunicacion. Este aspecto de optimizacion de la representacién también
es posible reformarlo para ser utilizado en problemas de optimizacion combinatoria. Finalmente,
una de las funciones mas importantes proporcionada por los sistemas auto-organizados, es poder
encontrar la forma en que estan estructurados los datos, lo que permite realizar y probar diversas
hipétesis sobre dichos datos asi como generar sistemas de clasificacién sobre ellos.

Para poder realizar las funciones anteriores, existen, en mayor o menos medida, diversos méto-
dos dentro del campo del reconocimiento de patrones |[Ripley, 1996] [Jain et al., 2000] de los que
muchos de ellos pueden ser implementados mediante modelos neuronales. Uno de los mas intere-
santes son los métodos proyectivos, que seran usados en el desarrollo de este trabajo.

2.2.2. Meétodos proyectivos

Los métodos proyectivos para la extraccion de caracteristicas generan una transformacion del
espacio de entrada en un nuevo espacio de caracteristicas con una dimensionalidad mas baja. Habi-
tualmente, dicha transformacién se crea en base a combinaciones lineales que tratan de maximizar
alguna medida de interés, como el preservar la maxima cantidad de informacion posible, reducien-
do notablemente la dimensionalidad de los datos. Su utilidad se centra en la compresion de datos
o codificacién 6ptima y la visualizacién de datos de elevada dimensionalidad.

Existen modelos de redes neuronales que son capaces de converger a los resultados de méto-
dos clédsicos de esta categoria, como el Anédlisis de las Componentes Principales (PCA, del inglés
Principal Component Analysis) [Diamantaras and Kung, 1996] y el Analisis de las Componentes
Independientes (ICA, del inglés Independent Component Analysis) [Oja, 1997]. En concreto, entre
las técnicas neuronales cuyos procesos convergen al PCA tenemos la red de Sanger o también
llamado Algoritmo Hebbiano Generalizado (GHA, del inglés Generalized Hebbian Algorithm), el
Extracto de componentes Principales Adaptivo (APEX, del inglés Adaptive Principal-component
FEztractor), el modelo de Foldiak y el modelo de Rubner. También es posible el uso de arquitectu-
ras neuronales autoasociativas provistas de un cuello de botella que codifique las entradas en una
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capa oculta, de esta forma las activaciones de las unidades de dicha capa oculta constituiran las
caracteristicas buscadas.

Por otro lado es posible otro tipo de proyecciones denominadas escalados multidimensionales
basadas en métodos no lineales de extraccion de caracteristicas. Su cometido principal es represen-
tar un conjunto de datos multidimensionales dentro de un espacio bi o tri-dimensional, de forma
que las distancias entre cualquier par de datos en el espacio inicial sean preservadan con la ma-
yor exactitud posible en el espacio de caracteristicas. Su utilidad se centra en la visualizacién de
datos multidimensionales, ya que a diferencia de los métodos proyectivos anteriores, no estan pre-
parados para reconstruir los datos iniciales a partir de las caracteristicas obtenidas. El mapeo de
Sammon constituye uno de los métodos mas utilizados dentro de esta categoria, el cual puede ser
implementado neuronalmente [Mao and Jain, 1995].

2.3. SNEOM

2.3.1. Motivacién

Los conjuntos de datos no balanceados entranan un gran problema para los clasificadores de-
bido a la representacién desigual de las clases. La mayoria de los algoritmos de aprendizaje no son
capaces de tratar con distribuciones no balanceadas. Ellos suelen asumir una distribucién balancea-
da entre las clases, repercutiendo en una significativa reduccién en el rendimiento del clasificador.
Este inconveniente se encuentra en una multitud de diferentes dominios en los que la coleccion de
muestras positivas (relativas a la clase minoritaria o de interés) es menor que la representacién de
muestras negativas (clase mayoritaria o popular).

Concretamente, en el campo médico, los conjuntos de datos no balanceados suponen un pro-
blema realmente critico debido a que el coste de clasificar una muestra de la clase minoritaria
(p.e. una enfermedad poco frecuente), como perteneciente a la clase mayoritaria (p.e. no padecer
esa extrana enfermedad), es especialmente alto. En ese caso, un sujeto que realmente padece la
enfermedad podria no estar tratado adecuadamente desde el punto de vista médico.

En algunos escenarios médicos, la existencia de pocas muestras de la clase minoritaria o
de interés se debe bien a la complejidad para diagnosticar la enfermedad por los facultativos
[Weiss, 2004], o bien por el coste que implica la adquisicién de datos necesaria para poder establecer
un diagndstico [Weiss and Tian, 2008]. Ademads, para alcanzar un buen rendimiento de los clasifi-
cadores, esencialmente los neuronales, como es el caso que nos ocupa, es necesario la generacion de
un conjunto de datos extenso y representativo de las clases que lo componen [Batista et al., 2004].

Es por tanto, necesario disponer de un mecanismo que permita aumentar la representacion de las
muestras de interés para mejorar la eficacia de los sistemas de aprendizaje utilizados por los sistemas
de diagndstico asistidos por ordenador. De ahi, surge la necesidad de SNEOM (un método de sobre-
muestreo basado en la red neuronal de Sanger, en inglés, Sanger Network based Over-sampling
Method). SNEOM es un método neuronal proyectivo para la generacién de datos multivariable. Su
principal caracteristica es que el sobre-muestreo se realiza sobre un espacio transformado de los
datos de entrada. Con ello puede aplicarse a datos de cualquier dimensionalidad, proporcionando
la capacidad de visualizacién de los mismos.
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2.3.2. Diseno y Desarrollo

Cuando un clasificador es entrenado utilizando un conjunto de datos que contiene una repre-
sentacién predominante de una clase con respecto a las demas, o bien, cuando no se dispone de
un conjunto de datos lo suficientemente extenso y representativo para generar un conjunto de
entrenamiento rico, éste se sobre-especializara en la deteccion de muestras de la clase mayoritaria,
errando aquellas muestras pertenecientes al conjunto minoritario.

En esta seccién se describirda SNEOM, un método dirigido a lidiar con problemas de clases
no balanceadas desde el punto de vista de los datos, inspirado en las técnicas de sobre-muestreo
de datos, también denominadas over-sampling en inglés. Este método permite la generacion de
muestras de las clases minoritarias y mayoritarias de un conjunto de datos no balanceado, a
diferencia de los métodos clasicos de over-sampling que trabajan tnicamente sobre el conjunto
de muestras minoritario. De ahi su nombre extendido. Esta propuesta esta orientada no sélo
a aumentar el nimero de muestras de la clase minoritaria, sino a incrementar la proporcion de
muestras de ambas clases, con el objetivo de producir un conjunto de datos balanceado mas extenso
y representativo.

SNEOM es un método neuronal proyectivo para la generacién de datos sintéticos multivaria-
bles. La principal caracteristica de este método reside en que el re-muestreo es llevado a cabo
sobre el espacio transformado de los datos de entrada. Es por ello que SNEOM puede ser apli-
cado sobre conjuntos de datos n-dimensionales, proporcionando la visualizaciéon de datos de alta
dimensionalidad en dos o tres dimensiones. Otra importante caracteristica de este método es la
capacidad de manejar conjuntos de datos con ausencia de algunos valores 6 missing. Esta ca-
racteristica se encuentra incorporada por la arquitectura neuronal que implementa SNEOM, la
red de Sanger, especificamente la Red de Sanger Extendida para Tratamiento de Datos Missing
[Garcia Béez et al., 2007].

El esquema de SNEOM puede observarse en la figura [2.2] donde se muestran las fases de que
consta este método de sobre-muestreo: Proyeccién, Generacién y Reconstruccion-Cuantizacion.

En la figura puede observarse la dindmica del método. En SNEOM se ha utilizado como
perturbacién un filtro o ruido Gaussiano, ya que nos permite, mediante la parametrizacién del
ancho de la campana Gaussiana, controlar la distancia a la que se generan las muestras sintéticas
con respecto a la original. Obtenida la muestra perturbada, se comprueba si esta dentro del area de
aceptacion. En caso de que lo esté, la muestra perturbada serd incluida en el conjunto de muestras
generadas candidatas. A continuacién, se comprueba si se ha alcanzado el factor para esa clase. En
caso de que se haya alcanzado dicho valor, el método devolvera el conjunto de muestras candidatas.
En caso de que no se hubiese alcanzado el factor para esa clase, se volvera a generar una nueva
muestra perturbando la muestra original. Si alguna de las nuevas muestras perturbadas no cae
dentro del 4rea de aceptacion, se desechardn las muestras contenidas en el conjunto de muestras
generadas candidatas y se decrementard el ancho de la campana de Gauss utilizada por el ruido
Gaussiano en 0.1 unidades. En caso de que el ancho de la Gaussiana sea igual a 0, el método
finalizard sin devolver ninguna muestra generada. En caso de que el ancho de la Gaussiana sea
distinto de cero, se volvera al proceso iterativo de perturbar la muestra original utilizando un ancho
de la campana Gaussiana inferior, por lo que las sucesivas muestras que se generen estardan mas
cerca de la muestra original y por tanto, tendran mayor probabilidad de caer dentro del area de
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aceptacion.
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Figura 2.1: Diagrama de flujo del algoritmo de sobre-muestreo SNEOM para una muestra del
conjunto de entrada.

El primer paso llevado a cabo por el método es el pre-procesamiento de los datos. Antes de
realizar la proyeccién de los datos de entrada es necesario estandarizarlos. Esta es una tarea
esencial debido a que el método proyectivo utilizado es sensible al escalado relativo de las variables
originales. Tras la estandarizacion, los datos son transformados en una distribucién Gaussiana
centrada en cero y desviacion estandar unitaria.

Después de la fase de pre-procesado, se lleva a cabo un proceso de extraccion de caracteristicas
utilizando un método proyectivo neuronal. Se genera una transformacién del espacio de entrada
en un nuevo espacio de caracteristicas, concretamente el espacio de las Componentes Principales
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Figura 2.2: Esquema de las diferentes fases del método SNEOM.

(PCA), con una dimensionalidad inferior, preservando la maxima cantidad de informacién posible.
El método propuesto implementa este proceso de transformacién utilizando una aproximacién
neuronal cuyos procesos convergen en PCA, la red de Sanger, también denominada Algoritmo
Hebbiano Generalizado adaptada para poder llevar a cabo el procesamiento de datos missing.
Esta adaptacién sigue un esquema similar a [Samad and Harp, 1992], haciendo que estos valores
missing no contribuyan a la salida ni modifiquen los pesos de las red |Garcia Baez et al., 2007]:

N
Yi = Z Wi T (2.1)

JjEPt

Donde P; es el conjunto de unidades de entrada, j, cuyos valores z; estan disponibles en el
instante t. La regla de aprendizaje que progresivamente ajusta esta matriz de pesos viene dada
por la siguiente expresion:

n(&yse; =Y ywwry) if je PR (2.2)
k=1

0 otherwise

Awij =

En la expresion dada por la ecuacion el radio de aprendizaje n(t) es una funcién linealmente
decreciente en el instante t. Esta formula produce que los pesos de la red de Sanger converjan a
las componentes principales del conjunto de datos de entrenamiento.

Una vez realizada la transformacion al espacio PCA por medio de la red de Sanger, se obtie-
nen los scores (datos de entrada proyectados en el espacio de caracteristicas) y los pesos o loads
(coeficientes de correlacion entre las cargas y el conjunto de datos de entrada).

La cantidad de componentes principales depende del porcentaje de varianza obtenido después
de entrenar la red de Sanger. Es importante resaltar que la bondad de la reconstruccion posterior de
los datos proyectados al espacio de entrada inicial, esta fuertemente relacionada con este parametro,
por lo que es recomendable seleccionar una cantidad de componentes principales suficiente como
para proporcionar alrededor del 90 % de la varianza de los datos de entrada.
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La siguiente fase del método consiste en aplicar el procedimiento de over-sampling extendido
sobre el espacio de caracteristicas. En primer lugar, se establecen los factores de las clases mino-
ritaria y mayoritaria a través de dos parametros introducidos por el usuario, los cuéles indican la
cantidad de muestras sintéticas que el algoritmo generard para cada clase. Si el factor de la clase
mayoritaria es distinto de cero, la version del método utilizada es la de over-sampling extendido,
y se generaran muestras sintéticas tanto para la clase minoritaria como para la clase mayoritaria.
Posteriormente, el procedimiento calcula las areas de aceptacién para cada muestra proyectada.
Estas determinan los limites dentro de los cuales pueden generarse nuevas muestras, utilizando
las varianzas de la distribucién de datos. Las regiones de aceptacién son calculadas como las des-
viaciones estandar para cada variable de cada clase. Una vez calculadas las areas de aceptacion
para cada clase, éstas se centran en las coordenadas de cada muestra proyectada. Seguidamente,
el método toma iterativamente cada muestra y le anade un ruido Gaussiano, empleando un ancho
de campana igual a la unidad, para perturbar la muestra original y genera una nueva muestra
cercana En caso de que la nueva muestra caiga dentro del drea de aceptacion, una nueva
muestra sintética sera generada y otras nuevas muestras sintéticas seran generadas hasta que el
factor para esa clase sea alcanzado. Si cualquier muestra sintética cae fuera de los limites del area
de aceptacion, ésta no serd aceptada y el ancho de la campana del ruido Gaussiano sera decremen-
tado en 0.1 unidades, con el objetivo de generar a continuacién nuevas muestras mas cercanas a
la original y tener asi mayor probabilidad de caer dentro de los limites del area de aceptacién. La
formula siguiente describe el ruido Gaussiano utilizado para perturbar cada muestra original:

sij = 2ij + sqrt(c)RNOR;;p + (2.3)

En la ecuacion anterior, z;; es la muestra original normalizada, RNOR;; es un valor aleatorio
perteneciente a una funcién de densidad probabilistica (PDF) Gaussiana centrada en cero y con una
desviacion estandar unitaria, obtenida mediante el método de Ziggurat [Marsaglia and Tsang, 2000].

Los datos proyectados en el espacio de las componentes principales preservan las caracteristicas
estadisticas de la distribucién para cada clase. Perturbar las muestras en este espacio transformado
nos permite modificar unas pocas dimensiones en lugar de todo el conjunto de variables del espacio
de entrada. De esta forma, el nimero de dimensiones perturbadas es reducido y ello facilita también
la visualizacién del proceso completo. En la ﬁgurase puede observar el resultado de perturbar
las muestras originales de la clase minoritaria. En la figura se muestra el resultado de una
aproximacién de sobre-muestreo extendido, donde también el factor de la clase mayoritaria es
distinto de cero.

Después de la etapa de generacion, se encuentra la fase de reconstruccion, que consiste en
transformar el espacio de caracteristicas en el espacio de entrada, nuevamente. El vector original
de entrada () puede ser reconstruido (Rz) con una minima pérdida de informacién desde el vector
de m-salidas (y) y los pesos de la red de Sanger (W), lo que es también denominado, el proceso de
descompresiéon. El uso de este método proyectivo como técnica de compresiéon es conocido también
como Hotelling o transformada de Karhunen and Leove (KL) [Diamantaras and Kung, 1996]. La
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Figura 2.3: a) Muestras sintéticas generadas a partir de cada muestra de la clase la clase minoritaria.
Las cruces verdes representan las muestras originales, las cruces azules las muestras generadas y
las dreas en color rojo las regiones de aceptacion para esa clase. b) Conjunto de muestras originales
de la clase minoritaria mas el conjunto de muestras generadas tras aplicar SNEOM.

ecuacion que lleva a cabo la reconstruccion o descompresion es la siguiente:

j=1

Una vez que los datos han sido proyectados nuevamente en el espacio de entrada, se realiza
el proceso inverso a la estandarizacién ademas de una cuantizacién sobre los datos. Este tltimo
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Figura 2.4: Conjunto de muestras originales mas generadas tras aplicar un sobre-muestreo exten-
dido utilizando SNEOM. Lés areas de color verde corresponden a las regiones de aceptacion de la
clase mayoritaria y las areas de color rojo a las de la clase minoritaria.

paso es crucial para ajustar los datos generados al rango de los datos de entrada. El resultado de
aplicar SNEOM puede verse en la figura En ésta se visualiza el conjunto de entrada desde 2 y 3
dimensiones (figuras|2.5(a)|y[2.5(b)|), asi como sus homdnimas tras haber aplicado un procedimiento
de sobre-muestreo sobre la clase minoritaria (figuras 2.5(c)|y [2.5(d)).

2.3.3. Aplicacién de SNEOM en problemas de clasificaciéon médica no
balanceada

Con el objetivo de validar el método SNEOM se han llevado a cabo diferentes experimentos
sobre conjuntos de datos no balanceados pertenecientes al ambito del diagnéstico médico. Se han
analizado los resultados de varias clasificaciones bimodales utilizando paradigmas neuronales y no
neuronales, concretamente: un clasificador probabilistico Naive Bayes (NB), un arbol de clasifica-
cién C4.5, y un perceptrén multicapa (MLP), embebidos todos ellos en el software para mineria
de datos Environment for Knowledge Analysis (WEKA) [.H. Witten, 2005]. A continuacién se
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Figura 2.5: a) Variable MEC frente a Barthel del conjunto de datos de entrada. b) Variable MEC
frente a Barthel y nivel educativo del conjunto de datos de entrada. ¢) Variable MEC frente a
Barthel del conjunto de datos tras aplicar un sobre-muestreo a la clase minoritaria. d) Variable
MEC frente a Barthel y nivel educativo del conjunto de datos tras aplicar un sobre-muestreo a la
clase minoritaria.
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describiréan los conjuntos de datos utilizados, asi como los resultados obtenidos como validacién
del método SNEOM.

Conjuntos de datos

Se han seleccionado tres bases de datos de ambito médico las cuales se utilizaron para entre-
nar y testear tres paradigmas de clasificacion diferentes. Las clasificaciones estudiadas han sido:
discriminar entre sujetos con DCL y sujetos sanos, deteccién de cancer de mama, identificando la
existencia de tumores malignos, y clasificacion de patologias en la columna vertebral, distinguiendo
entre exploraciones normales y patoldgicas. Los dos tltimos conjuntos de datos han sido extraidos
del repositorio publico UCI [Repository, 2007] mientras que el primero ha sido obtenido a partir
de consultas reales utilizando el entorno clinico virtual EDEVITALZH [Araujo et al., 2004]. Estos
conjuntos de datos difieren en sus tamanos y tasas de desequilibrio, resultando en escenarios va-
riados donde probar SNEOM. Con el objetivo de llevar a cabo un estudio homogéneo del método,
con alta fiabilidad en la fase de reconstruccion y facil visualizacién, se ha seleccionado un subcon-
junto de atributos de los conjuntos de datos, tomando como referente la configuracion de los datos
relacionados con el DCL. Por tanto, se han utilizado los siguientes conjuntos de datos:

1. El conjunto de datos de pacientes con DCL, obtenido desde EDEVITALZH [Araujo et al., 2004].
Este conjunto contiene 116 consultas relativas a un grupo de pacientes de la Unidad de Aten-
cién a la Dependencia de Santander (Cantabria, Espafnia). Dentro de esta base de datos hay
92 consultas correspondientes a sujetos sanos y las 24 restantes hacen referencia a consultas
donde a los pacientes se les ha diagnosticado DCL. Las variables incluidas en esta base de
datos son: el test Mini-Examen Cognitivo (MEC), que corresponde a la versién espanola del
test de examen de estado MiniMental (MMSE), el indice de Barthel, que evalia las capacida-
des funcionales del individuo, y el nivel educativo. Estas variables se encuentran detalladas
en mayor profundidad en la seccién

2. Conjunto de datos Breast Cancer Wisconsin [Repository, 2007]. Este conjunto de datos
estd compuesto por 683 muestras, 444 de ellas correspondientes a tumores beningnos y las
restantes 239 pertenecientes a tumores malignos. Cada instancia esta representada por cuatro
variables relacionadas con informacion de citologias de mamas: espesor de la masa, uniformi-
dad en el tamano de las células, uniformidad en la forma de las células y adhesiéon marginal.

3. Conjunto de datos Vertebral Column [Repository, 2007]. La cantidad total de muestras conte-
nidas en este conjunto de datos es 310, divididas en 210 muestras representando exploraciones
anormales y 100 muestras acordes a exploraciones normales. Cada paciente se encuentra re-
presentado en el conjunto de datos por cuatro atributos biomecéanicos derivados de la forma
y orientacién de la pelvis y la espina dorsal: incidencia pélvica, inclinacion pélvica, angulo
de lordosis lumbar e inclinacién sacra.

Paradigmas de clasificacion

Para validar el método SNEOM se han seleccionado tres clasificadores relativos a tres diferentes
paradigmas para probar el método en diferentes escenarios de clasificacion. Estos clasificadores han
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sido lanzados desde WEKA [[.H. Witten, 2005]. A continuacion se indica la clase que identifica a
cada clasificador dentro de WEKA y se describe brevemente a cada uno de ellos.

Naive Bayes (weka.classifiers.bayes.NaiveBayes) Los clasificadores Bayesianos proporcio-
nan una aproximaciéon simple, con una semantica clara, para representar, utilizar y aprender el
conocimiento probabilistico. El método esta disenado para usar en tareas de induccion supervisada,
en las cudles el objetivo es predecir de manera precisa la clase de las instancias de test para las cuales
las instancias de entrenamiento han incluido la informacién de la clase |[John and Langley, 1995].
Uno puede ver tal clasificador como una forma especializada de red Bayesiana, denominada naive
porque depende de dos suposiciones importantes. En particular, asume que los atributos predictivos
son condicionalmente independientes dadas la clase, y presupone ni atributos ocultos ni latentes
influencian el proceso de prediccién. Por ello, cuando se representa graficamente, un clasificador
Bayesiano naive tiene la forma de la figura [2.6, en la cual los arcos son dirigidos desde el atributo
de la clase hacia los atributos observables, predictivos [Buntine, 1994].

Class node

a @ e @ Feature nodes

Figura 2.6: Representacion de una red Bayesiana.

Arbol de clasificacién C4.5 (weka.classifiers.trees.J48) Los drboles de decisién comienzan
con un conjunto de casos, o ejemplos, y crean una estructura de datos arborea que puede ser
utilizada para clasificar nuevos casos. Cada caso es descrito por un conjunto de atributos (o ca-
racterdsticas) que pueden tener valores numéricos o simbdlicos. A cada muestra de entrenamiento
se le asocia una etiqueta representando el nombre de la clase. Cada nodo interno de un arbol de
decision contiene una condicion, el resultado de la cual es utilizado para decidir que rama seguir
desde ese nodo [Quinlan, 1993]. Por ejemplo, una condicién podria ser ‘es z > 4%’ para un atributo
x dado. Si el resultado es verdadero, entonces la muestra procedera hacia la rama de la izquierda,
y en el caso contrario, la muestra descendera por la rama de la derecha. Los nodos hojas contienen
etiquetas de clases en lugar de condiciones. En el modo de clasificacion, cuando una muestra de test
(que no tiene etiqueta) alcanza un nodo hoja, el C4.5 la clasifica utilizando la etiqueta almacenada
para ese nodo. El arbol de clasificaciéon C4.5 y su predecesor, el ID3, utilizan férmulas basadas en
la teoria de la informacion paa evaluar la "bondad”de una condicién; en particular, ellos eligen
las condiciones que extraen la mayor cantidad de informacién desde un conjunto de casos, dada
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la restriccién de que sélo un atributo puede ser evaluado [Quinlan, 1993]. En la figura puede
observarse la representacion grafica de un arbol de decision.

Yes H No
YeA =I\Io @
Class 1

Class 2 Class 1

Figura 2.7: Representacion de arbol de decision.

Perceptrén multicapa (weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron) El perceptrén
multicapa es una estructura de red neuronal que puede ser utilizado para clasificacion y regresion.
Un MLP consta de multiples capas de nodos en un grafo dirigido con cada capa completamente
conectada con la siguiente (ver figura . Excepto para los nodos de la capa de entrada, cada
nodo es una neurona (o elemento de procesamiento) con una funcién de activacién no lineal.

i Capade ‘: Capa Capade :
! Entrada ! Oculta : : Salida :

Entrada 1

‘Salida 1

Entrada 2

{Salida 2

Entrada 3

Figura 2.8: Representacion grafica de un Perceptrén con una capa oculta.

El algoritmo més popular para entrenar MLP es el denominado backpropagation [Werbos, 1974].
Estd basado en una correccién supervisada del error cuadratico generada en la capa de salida uti-
lizando el método del descenso del gradiente. El MLP es una modificacion del estandar perceptrén
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lineal y puede discriminar entre datos que no son linealmente separables. En la seccién [1.3.1] se
encuentra explicado este clasificador con mayor nivel detalle.

Validacién del método

Los resultados han sido obtenidos entrenando tres paradigmas de clasificacién diferentes con
tres distribuciones de datos, un conjunto de datos no balanceado (original), y dos conjuntos de datos
balanceados utilizando las aproximaciones de Over-Sampling (OS) y de Over-Sampling Extendido
(EOS) de SNEOM. Para la primera distribucion, los clasificadores fueron entrenados utilizando las
muestras generadas mediante el método SNEOM. Todos los conjuntos de datos fueron divididos en
conjuntos de entrenamiento, test y validacién, tomando un 75 % entre los dos primeros conjuntos
y el 25% restante para el conjunto de validacién.

Se han tomado en consideracién una variedad de medidas que nos han permitido obtener un
conjunto de evaluaciones estables y fiables con el objetivo de validar y demostrar la efectividad
del método de sobre-muestreo desarrollado como parte de este trabajo, SNEOM. Las métricas
utilizadas han sido:

» Precisién: Es la tasa de muestras de validacién correctamente clasificadas. La ecuacién que
la define es la siguiente:

(TP+TN)

[
reaston = b T EFP+ FN + TN

(2.5)

donde TP representa el ntimero de verdaderos positivos, FP denota el nimero de falsos
positivos, y TN y FN indican el nimero de verdaderos y falsos negativos, respectivamente.

= Sensibilidad: Esta métrica mide la proporcion de muestras positivas correctamente identifi-
cadas.

R TP
Sensibilidad = TP+ FP (2.6)

» Especificidad: Representa la tasa de muestras negativas correctamente clasificadas.

TN

Especificidad = m

(2.7)

= Area bajo la curva (AUC): El drea bajo la curva ROC representa el rendimiento esperado
para un clasificador dado en términos de tasa de falsos positivos (FPR) frente a la tasa de
verdaderos positivos (TPR).

En las tablas de las métricas resultantes se indica el tipo de dato usado y el clasificador. Asi,
el conjunto de datos de entrada no balanceado utilizado para el entrenamiento es denotado como
Original. Los conjuntos de datos compuestos por muestras sintéticas utilizando el método SNEOM
estan designados por SN EFOMpg para la aproximacién Qver-Sampling pura, y SN EOMgos para
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Precision Sensibilidad Especificidad AUC

Original+MLP 89.67 % 50.00 % 100%  0.993
SNEOMpg+MLP 90.00 % 83.33% 91.30%  0.964
SNEOM gos+MLP 82.76 % 100 % 78.26%  0.986
Original+NB 79.31% 0% 100%  0.500
SNEOMos+NB 82.76 % 66.67 % 86.96%  0.808
SNEOM o5+ NB* 93.10 % 100 % 91.30% 0.928
Original+C4.5 79.31% 0% 100%  0.500
SNEOMog+C4.5 79.31% 100 % 73.91%  0.870
SNEOM gos+C4.5 82.76 % 100 % 78.26%  0.906

Tabla 2.1: Métricas obtenidas para el conjunto de datos de pacientes con DCL.

la aproximacion Over-Sampling extendida. Los mejores resultados estan indicados en negrita con
un asterisco.

Para el primer conjunto de datos, los resultados obtenidos se muestran en la tabla En este
caso, entrenando tanto un Naive Bayes como un arbol de decision C4.5, utilizando el conjunto de
datos no balanceado, todas las muestras fueron predichas como pertenecientes a la clase mayori-
taria, por lo que todas las instancias de la clase minoritaria fueron clasificadas incorrectamente
(sensibilidad = 0 %). Entrenando un MLP con el mismo conjunto de datos, sélamente la mitad de
las muestras de la clase minoritaria fueron aciertos (sensibilidad = 50 %) y todas las muestras del
conjunto mayoritario fueron correctamente clasificadas (100 %). Debido a que el conjunto de vali-
dacion no balanceado esta compuesto por aproximadamente cuatro veces méas muestras de la clase
mayoritaria (23 sujetos sanos) que de la clase minoritaria (6 sujetos con DCL), el valor de AUC es
el més alto en la tabla (0.993). Atendiendo a los clasificadores entrenados con el conjunto de datos
OS, las sensibilidades fueron significativamente superiores que entrenando a los clasificadores con
el conjunto de datos desequilibrado, aunque las especificidades se vieron decrementadas debido a
que los clasificadores han realizado una clasificacién més justa que en el anterior escenario (en el
que tanto las muestras positivas como las negativas fueron identificadas como pertenecientes a la
clase mayoritaria). En este caso que nos ocupa, los valores de precisiéon son siempre mayores que
los obtenidos con el conjunto de entrenamiento no balanceado excepto para el clasificador C4.5, en
el que coinciden (79.31 %). Cuando se emplea el conjunto de datos EOS, se consigue un 100 % de
sensibilidad para todos los clasificadores. Utilizando este conjunto de entrenamiento, las tasas de
especificidad fueron menores que las obtenidas con el conjunto de datos no balanceado, debido a la
enorme influencia de clasificar todas las muestras del conjunto de validacién como muestras de la
clase mayoritaria, aunque para casi todos los casos supera a los valores obtenidos con el conjunto
de datos OS (excepto para el clasificador MLP). Aunque el valor de AUC para un clasificador MLP
entrenado con el conjunto de datos no balanceado es el mayor, este valor no es fiable para indicar
una buena tasa de clasificacién, debido a que sélo el 50 % de las muestras de la clase minoritaria
fueron correctamente clasificadas. La mejor combinacién fue la formada por el clasificador NB
entrenado con el conjunto de datos EOS, obteniendo las mejores tasas de precision y sensibilidad
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(93.1% y 100 %, respectivamente) y una alta tasa de especificidad (91.3 %).

En relacién al conjunto de datos Breast Cancer Wisconsin, cuyos resultados se muestran en
la tabla [2.2] los valores de sensibilidad y AUC resultaron siempre mejor para los conjuntos de
datos balanceados OS y EOS, que para el conjunto no balanceado, por lo que, utilizando SNEOM
es mas probable identificar correctamente las muestras de la clase minoritaria. Adicionalmente, la
precision es mayor para los conjuntos de entrenamiento OS y EOS que para el conjunto Original en
la mayoria de los casos, excepto para el clasificador C4.5 que es ligeramente menor. Los valores de
especificidad se encuentran muy cercanos entre las distribuciones balanceadas y la no balanceada
utilizando los clasificadores MLP y NB, obteniéndose el mayor valor (96.64 %) para un clasificador
NB entrenado con el conjunto de datos OS. Esta configuracién también proporciona el mayor valor
de precisién, por lo que es una de las mejores combinaciones junto con la formada por el clasificador
MLP entrenado con el cojunto de entrenamiento EOS. Esta tdltima proporciona la mayor tasa de
sensibilidad (96.61 %), reconociendo asi el mayor nimero de muestras de la clase minoritaria.

Precisién  Sensibilidad Especificidad ~AUC

Original+MLP 94.12% 89.80 % 96.40%  0.991
SNEOMpg+MLP 95.29 % 94.92 % 95.50%  0.993
SNEOM zps+MLP* 95.29% 96.61 % 94.50% 0.993
Original+NB 95.29 % 93.22% 96.40%  0.992
SNEOMs+NB* 95.88 % 95.00 % 96.40% 0.993
SNEOM gos+NB 95.29 % 95.00 % 95.50 %  0.994
Original+C4.5 94.12% 93.22% 94.59% 928
SNEOMpg+C4.5 93.53 % 96.61 % 91.89%  0.961
SNEOM pos+C4.5 93.53 % 95.00 % 92.79%  0.939

Tabla 2.2: Métricas obtenidas para el conjunto de datos Breast Cancer Wisconsin.

Los resultados para el conjunto de datos Vertebral Column estdn representados en la tabla[2.3
En ésta se observa que resulta bastante dificil para cualquier clasificador discriminar correctamen-
te entre las clases, como indican los bajos porcentajes obtenidos para todas las métricas. En este
escenario, las tasas de precision son muy similares para todos los casos, excepto para el clasificador
C4.5 entrenado con el conjunto Original, que es mayor que el resto de configuraciones debido a que
todas las muestras fueron clasificadas como pertenecientes a la clase mayoritaria, y consecuente-
mente todas las muestras de la clase minoritaria fueron identificadas incorrectamente (sensibilidad
= 0%). Por tanto, para este problema, la precisién no es una medida fiable para comparar di-
ferentes configuraciones. Los valores de sensibilidad obtenidos fueron siempre significativamente
superiores para OS y EOS que para el conjunto Original, y los valores de AUC fueron mejores
cuando se emple6 SNEOM. Las especificidades fueron ligeramente superiores para los conjuntos
de entrenamiento no balanceados, debido a que los clasificadores predijeron en la mayoria de los
casos que las muestras de validacién pertenecian al conjunto mayoritario. Los clasificadores MLP
y NB proporcionaron buenos resultados nuevamente. Utilizando un clasificador MLP entrenado
con el conjunto OS se obtuvieron las mejores tasas de sensibilidad y de AUC (85 % y 0.743 %, res-
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pectivamente), indicando que este clasificador entrenado con el conjunto equilibrado con la técnica
de sobre-muestreo pura de SNEOM es capaz de identificar mas muestras del conjunto minoritario
que el resto de clasificadores. El clasificador NB entrenado con el conjunto EOS consiguié la mejor
precision, siendo el que proporciond el mejor balance entre la clasificacion de muestras mayoritarias
y minoritarias (sensibilidad = 72 %, especificidad = 61.54 %).

Precisién  Sensibilidad Especificidad ~AUC

Original+MLP 64.94 % 40.00 % 67.31%  0.700
SNEOMps+MLP  63.64 % 85.00 % 55.77% 0.743
SNEOM gos+MLP 63.64 % 72.00 % 59.62%  0.700
Original+NB 63.64 % 64.00 % 63.46 %  0.708
SNEOMps+NB 62.34 % 68.00 % 59.62% 0.718
SNEOMpgos+NB  64.94% 72.00 % 61.54% 0.739
Original+C4.5 67.53 % 0% 100%  0.500
SNEOMpg+C4.5 63.64 % 72.00 % 59.62%  0.671
SNEOMgos+C4.5 62.34 % 85.00 % 53.85% 0.672

Tabla 2.3: Métricas obtenidas para el conjunto de datos Vertebral Column.

Los resultados obtenidos para estas tres aplicaciones médicas con diferentes niveles de desequi-
librio y tamanos han validado el método SNEOM vy justificado su bondad para utilizarlo en tareas
de clasificacién con clases no balanceadas. Ademas, se ha demostrado la validez de los datos gene-
rados, debido a que se ha entrenado a los clasificadores con datos sintéticos y se ha validado con
datos originales. En todos los experimentos, los mejores resultados fueron obtenidos tras entrenar
a los clasificadores con los conjuntos de datos balanceados utilizando la técnica de Quver-Sampling
puro y la novedosa técnica de Quer-Sampling extendido propuesta en SNEOM.

2.3.4. SNEOM-GUI: Interfaz Grafica de Usuario

Con el fin de disponer de una herramienta software amigable mediante la cual poder aplicar
el método SNEOM de manera sencilla e intuitiva, se ha desarrollado una aplicacién de escritorio,
denominada SNEOM Graphical User Interface (SNEOM-GUI), que permite sobre-muestrear un
conjunto de datos proporcionado por el usuario. Tras configurar rdpida y sencillamente los parame-
tros de la red neuronal de Sanger y del método de sobre-muestreo, la aplicacién proporciona al
usuario un conjunto de vistas de todo el proceso de generacion, desde la visualizaciéon de los datos
de entrada en 2D y 3D, hasta la reconstruccion final al espacio de entrada de los datos sintéticos
generados.

SNEOM-GUI ha sido desarrollada en el lenguaje de programaciéon C de Dennis M. Ritchie
[Kernighan and Ritchie, 1991], utilizando la libreria GIMP Tool Kit (GTK) para el desarrollo de
interfaces de usuario de la fundacion GNOME [The GTK+ Project, 1998]. Una de las principales
ventajas de esta libreria de desarrollo es que es multiplataforma, estando disponible para los
entornos graficos GNOME, XFCE, ROX, Windows y Mac OSX, entre otros.
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GTK pone a disposiciéon de los desarrolladores un amplio conjunto de widgets u objetos para
integrar en sus interfaces de usuario, tales como ventanas, botones, mentus, etiquetas, deslizadores,
pestanas, etc. GTK es software libre y parte del proyecto GNU, permitiendo a los desarrolladores
utilizarla sin necesidad de pagar costes de licencia 6 derechos de autor.

Para la generacion de las graficas SNEOM-GUI utiliza Gnuplot. Gnuplot es una utilidad para
generar graficas dirigida por comandos disponible para OS/2, Microsoft Windows, Mac OSX, VMS
y otras muchas plataformas. El cédigo fuente posee derechos de autor pero puede ser distribuido
libremente. Gnuplot fue originalmente creada para permitir a los cientificos y estudiantes visualizar
funciones matematicas y datos de forma interactiva, pero ha pasado a soportar muchos usos no
interactivos tales como la creacion de scripts webs. Gnuplot es también utilizada como el nicleo
grafico de aplicaciones de terceros como Octave, la alternativa software libre a Matlab.

SNEOM-GUI proporciona un cojunto de funcionalidades, entre las que podemos destacar:

Compatibilidad con multiples formatos de ficheros. SNEOM-GUI soporta un amplio
nimero de diversos formatos de ficheros ampliamente utilizados para almacenar patrones y
trabajar con software especializado en mineria de datos. Entre estos formatos se encuentran
las consultas a bases de datos exportadas en texto plano, ficheros CSV, C4.5 y ARFF. En
el apartado se describen en profundidad todos y cada unos de los formatos soportados
por SNEOM-GUI.

Visualizacién del procedimiento. SNEOM-GUI proporciona un conjunto de vistas para
visualizar todo el proceso de sub-muestreo: desde la visualizacién de los datos de entrada
en 2D y 3D hasta la reconstrucciéon de los datos generados, pasando por la proyecciéon en el
espacio PCA y la visualizacion de las muestras generadas en el espacio proyectado dentro de
las regiones de aceptacion.

Graficas exportables en formato vectorial. SNEOM-GUI pone a disposicién del usua-
rio las graficas de todo el proceso de sub-muestreo en los formatos de imagen PS, PDF y
PNG. En primer lugar, Las imagenes son obtenidas en formato PostScript (PS) median-
te Gnuplot. A continuacion, SNEOM-GUI utiliza las aplicaciones por consola Ghostscript
[Ghostscript, 1988] e ImageMagick [ImageMagick, 1999] para convertir las imagenes a PDF
y PNG, respectivamente.

Diseno modular. SNEOM-GUI ha sido disenada con el objetivo de incrementar sus fun-
cionalidades cémodamente, por lo que esta estructurada en diversos ficheros que la hacen
modular y facilmente escalable. En la figura puede observarse un diagrama de los fi-
cheros fuente principales que componen la aplicacién de la interfaz. Esencialmente, los mas
importantes son los siguientes:

e main: Contiene todas las funciones para dibujar la interfaz grafica asi como todos los
manejadores de eventos.

e gnuplot-tools: Contiene todas las funciones de generacion de graficos bidimensionales
y tridimensionales, mediante Gnuplot. Estas funciones son altamente parametrizables,
para poder generar desde el cédigo C cualquier grafico que pudiera generarse desde el
intérprete de Gnuplot.
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e matriz-tools: Contiene todas las funciones de tratamiento de matrices. Tanto las funcio-
nes para obtener las areas de aceptacion como el filtro Gaussiano estan implementadas
en este fichero.

e tools: Contiene funciones de tratamiento de ficheros asi como de manejo de rutas y
ristras y otras utilidades para la aplicacion.

plotDataset2D
gnuplot- plotDataset3D
tools plotAcceptanceAreas2D

readCSVFile

Contiene todas las rutinas
en GTK para dibujar la vista .
mas los manejadores Main ~~. i
de eventos S~ : getSecondClassInstances
“3-a| matrix-
N : tooks
N generateAcceptanceAreas

getFirstClassInstances

normalizate

\ gaussianWhiteNoise

\ quantizate

R imagePdfPath

3 imagePngPath

tools imagePsPath
getFileName

Figura 2.9: Diagrama de los ficheros principales que componen SNEOM-GUI junto a sus métodos
mas significativos.

2.3.5. Formatos de ficheros compatibles

SNEOM-GUI permite importar datos desde diferentes formatos de ficheros, por lo que resulta
bastante simple cargar ficheros de patrones desde repositorios publicos y exportarlos a formatos
compatibles con otros programas de mineria de datos.

A continuacién se describen los formatos de ficheros compatibles con SNEOM-GUI.
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Consultas a bases de datos en texto plano SNEOM-GUI permite la lectura de ficheros
exportados desde las bases de datos en formato de texto plano, separando cada campo o columna
de la base de datos por el simbolo ”,”. A continuacién, se puede observar un ejemplo de una de
las filas obtenidas tras la consulta a la base de datos del entorno clinico virtual EDEVITALZH
[Araujo et al., 2004]:

“217;%100005051010101515057;“3”; “DCL”

CSV  Los ficheros CSV (del inglés Comma-Separated Values) son un tipo de documento en
formato abierto sencillo para representar datos en forma de tabla, en las que las columnas se
separan por comas (0 punto y coma en donde la coma es el separador decimal: Espana, Francia,
Italia, etc.) y las filas por saltos de linea. Los campos que contengan una coma, un salto de linea
o una comilla doble deben ser encerrados entre comillas dobles. Aprovechando el ejemplo anterior,
la representacion de dicha linea en CSV seria la siguiente:

21,10000505101010151505,3,DCL

C4.5 Para un conjunto de datos denominado “prueba’, existirian tres ficheros: prueba.data,
prueba.test y prueba.names (muchos conjuntos de datos no proporcionan los ficheros .test). El
fichero .names describe el conjunto de datos, y los ficheros .data y .test contienen muestras que
componen el conjunto de datos, que pueden ser utilizadas como conjunto de entrenamiento y de
testeo, respectivamente. Los ficheros .name contienen una serie de entradas que describen las cla-
ses, atributos y valores del conjunto de datos. Cada entrada es terminada con un punto, que puede
ser omitido si se trata del 1iltimo elemento. La primera entrada es una lista de los nombres de las
clases separadas por comas (y terminadas por un punto). Cada linea sucesiva define un atributo,
en el orden en el que aparecen en los ficheros .data y .test con el siguiente formato:

nombre-atributo: tipo-atributo .

El nombre-atributo es un identificador seguido de dos puntos, y a continuacion el tipo del
atributo que debe ser de uno de los listados a continuacion:

continuous: representa un atributo continuo.

discrete <n>: representa un valor discreto que puede tomar ‘n’ valores.

<lista de identificadores>: Es un atributo discreto con los valores enumerados. Cada identi-
ficador debe ir separado por comas.

ignore: el atributo no serd tomado en consideracion.
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Para representar el ejemplo anterior mediante el formato C4.5, habria que definir al menos dos

ficheros:
fichero “.names”:
Sano, DCL

mec: discrete <36>
barthel: discrete
educacion: discrete <7>

fichero “.data’”:
21,10000505101010151505,3,DCL

ARFF El formato de ficheros ARFF es propio de WEKA [[.LH. Witten, 2005]. Se divide en tres
partes: “@relation”, “@attribute” y “@data”:

@relation <relation-name>: Todo fichero ARFF debe comenzar con esta declaracién en su
primera linea (no se pueden dejar lineas en blanco al principio). jrelation-namejserd una
cadena de caracteres y si contiene espacios habra que ponerla entre comillas.

@attribute <attribute-name> <datatype>: En esta seccién se incluird una linea por cada
atributo (o columna) que se vaya a introducir en nuestro conjunto de datos, indicando su
nombre y el tipo de dato. Con <attribute-name> se indica el nombre del atributo, que
debe comenzar por una letra y si contiene espacios tendra que estar entrecomillado. Con
<datatype> se indica el tipo de dato para este atributo (o columna) que puede ser:

e numeric (numérico)
e string (texto)

e date [<date-format>] (fecha). En <date-format> se indicard el formato de la fecha, que
sera del tipo yyyy-MM-dd"T’"HH:mm:ss.

e <nominal-specification>. Estos son tipos de datos definidos por nosotros mismos y que
pueden tomar una serie de valores que indicamos.

@data: En esta seccion incluiremos los datos propiamente dichos. Separaremos cada columna
por comas y todas filas deberan tener el mismo niimero de columnas, nimero que coincide
con el de declaraciones @Qattribute que anadimos en la seccién anterior. Si no se dispone de
algin dato, se colocara un signo de interrogacién (?) en su lugar. El separador de decimales
tiene que ser obligatoriamente el punto y las cadenas de tipo string tienen que estar entre
comillas simples.

Volviendo al ejemplo anterior, el fichero ARFF que lo representaria seria el siguiente:

@relation PacientesSanosyDCL
@attribute diagnostico (SANO, DCL)
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@attribute mec integer
@attribute barthel integer
@attribute educacion integer

Qdata

21,10000505101010151505,3,DCL

2.3.6.

Vistas proporcionadas por la interfaz

2.3. SNEOM

Cuando ejecutamos SNEOM-GUI, la ventana principal de la aplicaciéon es similar a la que se
puede observar en la figura Inicialmente, la aplicacién nos sitiia en la pestana Sanger network,
desde la que se pueden configurar los parametros de la red neuronal de Sanger.

800

SNEOM

Data

File Help View

Sanger network | [Learning ratio

0,001

Number of iterations
10000

Logs generation interval
10

Number of PCAs (cumulative variance)
MAX

Number of PCAs (Reconstruction error)
MAX

error-

(03

Random number seed
1

[ Learning with mean
by columns equal to 0

Mean of each pattern equal to 0

SNEOM: Sanger Network Based
Extended Over-Sampling Method

For starting to use the method configure both

Sanger nerwork

and | Data generation

and then click on

Run

e

tabs

UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS
DE GRAN CANARIA

Figura 2.10: Vista de la configuracién paramétrica de la red neuronal de Sanger.

En orden a cémo aparecen en pantalla, los parametros para configurar la red son los siguientes:

rianza acumulada.

Logs generation interval. Intervalo de generacion de logs.

Learning Ratio. Ratio inicial de aprendizaje de la red de Sanger.

Number of iterations. Nimero méaximo de iteraciones o ciclos de la red.

Number of PCAs (cumulative variance). Numero de componentes para el célculo de la va-
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Number of PCAs (reconstruction error). Numero de componentes para el cdlculo del pro-
medio del error cuadratico (mse) de reconstruccion.

Mazimun error. Maximo error admitido.
Random number seed. Valor de la semilla para nimeros aleatorios.

Learning with mean by columns equal to (. Indica si se quiere aprendizaje con media por
columnas a 0.

Mean of each pattern equal to 0. Indica si se quiere la media de cada patron a 0.

Haciendo click en la pestana Data Generation aparecera una ventana parecida a la figura [2.11
mediante la cual podremos configurar el método de sobre-muestreo.

800 SNEOM
File Help View
sanger network (Inputdatafile
il (None) I
Output file
[ (None) I
Minority class factor
2
e | SNEOM: Sanger Network Based
4

Extended Over-Sampling Method

For starting to use the method configure both
sanger network  A11¢]  |[Datageneration  tabg

and then click on

Run

_.‘\‘7 ;

% ctomciencia
Neursl & Adaptive ¢

UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS
DE GRAN CANARIA

Figura 2.11: Vista de la configuracién paramétrica del método sobre-muestreo.

Para configurar el método hay que indicar los parametros listados a continuacién:

Input data file. Fichero de patrones de entrada.

Output file. Fichero de patrones de salida, formado por los patrones de entrada mas los
generados mediante el método de sobre-muestreo.

Mainority class factor. Factor de la clase minoritaria.

Majority class factor. Factor de la clase mayoritaria.
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Tras configurar ambas pestanas, SNEOM se encontrara correctamente parametrizado, por lo
que sélamente es necesario hacer click en el botén Run, situado en la parte inferior de la ventana.
Una vez se comience a ejecutar el método de sobre-muestreo, aparecerd una pequenia barra de
progreso en el centro de la ventana de la aplicacion, indicando que el método esta ejecutandose y
una estimacién de cudnto falta para que finalice su ejecucion (figura [2.12).

BO6) SNEOM
File Help View
sanger network (Inputdatafile
Data generation | iong) |
OQutput file—————————————
| (None) |
Minority class factor
[2 ]
lMAjmilv class factor ] SNEOM: Sanger Ne Ork Based
4 l “/

Extended Over-Sampling Method

| hing sNEOM... |
For starting to use the method configure both

Sanger network and Data generation tabs

and then click on

Run

= tomciencia UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS
e T e IEEIMIERITR

Figura 2.12: Vista de la ejecucion del método SNEOM.

Una vez se complete la ejecucién del método, se mostraran diversas pestanas para visualizar
todo el proceso del método de sobre-muestreo. En la imagen [2.13] puede observarse la pestana
Input Data, en la cual se puede visualizar el conjunto de entrada en dos dimensiones. Mediante el
selector que se encuentra en la parte superior derecha de la ventana, puede seleccionarse cualquier
combinacion de dos variables del conjunto de entrada para ser visualizadas desde esta pestana.

Anélogamente, si se quisiera visualizar el conjunto de entrada en tres dimensiones, se puede
hacer seleccionado la opcion 3D del ment combo. De esa forma, el selector que comentabamos
anteriormente mostrara tuplas de tres variables, para poder seleccionar cualquier de ellas, repre-
sentando asf tres de las variables del conjunto, como puede apreciarse en la figura [2.14] Desde el
resto de pestanas pueden observarse las imagenes relativas a la proyeccion del conjunto de entrada
en el espacio PCA, las areas de aceptacion centradas en cada punto del espacio proyectado, y la
reconstruccién desde el espacio proyectado al espacio de entrada, mostradas en la seccién 2.3.2]
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File Help View

Sanger nework (Leaming rato | [(inpur Data | pcas | areas | Generation |
(0,001 )

Data ® 2
Number of ) Varl - Var2 s
(10000 ) © 3D

Logs generation interval
[0 ]
Number of PCAS variance)
ﬁmx ) Input_Data_Var_1_vs_Var_2 (116 samples)

100 T T t

 Number of PCAS erron),
[max )

B —
[o3 ]

Random number seed————————
[ )

20
80
[ Learning with mean b
60
50
40

by columns equal to 0

Mean of each pattern equal to 0

Var2

Class 1 (92)
Class 2 24)  x

0
15 20 25 30 35
Var 1

0N

Figura 2.13: Vista bidimensional de los datos de entrada.

File Help View

Sanger network (Learning ratio | jnput Data | pcAs | Acceptance areas | l
(e j o

Number of i ,

(10000 ] ®

Logs ion it | —

[10 )

Number of PCAs (cumulative variance) |
[max | Datos_de_entrada_3D (116)

Data

Varl - Var2 - Var3 ¢

Number of PCAs (Reconstruction error),
[max J

Maximumerror X x
[o3 J *

Random number seed———————— X x
[x )

[ Learning with mean
by columns equal to 0

Mean of each pattern equal to 0

4N ow a0 @

0

0
Gontrol (92)
DCL (24)

x

Figura 2.14: Vista tridimensional de los datos de entrada.
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Capitulo 3

Sistema inteligente de ayuda al
diagndsitico del DCL basado en
computacion neuronal

3.1. Analisis de algunos criterios clinicos para la deteccion
del DCL

Presentamos un anélisis de la influencia de diferentes instrumentos de valoraciéon cognitiva y
funcional para la deteccién del DCL con el objetivo de obtener un conjunto reducido de criterios
relevantes para dicho diagndstico, utilizando para ello el enfoque de la computaciéon neuronal.
Emplearemos el mismo tipo de arquitectura neuronal tanto para la seleccién de caracteristicas
relevantes como para disenar el sistema de ayuda al diagnodstico del DCL, redes neuronales hibridas,
concretamente la red neuronal Counterpropagation (CPN). Trabajaremos con un conjunto de datos
extraido de la base de datos de la Iniciativa de Neuroimagen de la Enfermedad de Alzheimer (en
inglés, Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative, ADNI) [ADNI, 2004]. Para poder hacer uso de
los datos obtenidos de ADNI, se han elaborado un conjunto de funciones en Matlab que permitieron
leer los ficheros en formato CSV proporcionados por ADNI, almacenarlos en formato matricial,
y posteriormente acceder a los mismos como si de una consulta a una base de datos se tratase,
seleccionando campos o columnas de interés de diferentes ficheros y combindandolos en uno soélo
por medio de los identificadores de cada registro.

Para cada sujeto se seleccionaron cinco caracteristicas: La puntuacion del test MMSE, la Escala
de Deterioro Global (GDS), el cuestionario de las actividades funcionales (FAQ), la edad y afos
de educacion de cada paciente. Se tomaron todas las posibles combinaciones entre al menos un
instrumento de valoracién y el resto de variables, y se construyeron 24 subconjuntos de datos. En
total se entrenaron 6624 redes CPN y se seleccionaron las redes que mejores resultados de clasifi-
cacion proporcionaron para cada subconjunto de datos. Los resultados, mostrados en la tabla (3.1}
indicaron que la puntuacién del test MMSE en combinacién con la del FAQ y la edad del paciente
proporcionaron la mejor precisién (94.05 %) y sensibilidad (90 %), que es la capacidad de reconocer
satisfactoriamente a un paciente con DCL. Este resultado concuerda con los resultados obtenidos
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neuronal

cuando se analizaron los conjuntos de datos de dos variables, donde la combinacién del MMSE y
del FAQ consiguieron las mejores tasas de sensibilidad (89.29 % y 73.73 %, respectivamente). Por
otra parte, el conjunto de datos compuesto por el valor del test FAQ y los anos de educacion del
paciente, alcanzé una especificidad del 100 %, es decir, permitié clasificar correctamente la totali-
dad de sujetos sanos. Sin embargo, cuando las variables MMSE, FAQ, edad y anos de educacion
del paciente fueron suministradas a la CPN, las tasas de rendimiento no fueron incrementadas con
respecto a los resultados previamente discutidos. En este caso, la precisién obtenida fue de 89.29 %,
la tasa de sensibilidad fue 80 % y la especificidad fue igual a 94.44 %.

Precision (%)

Sensibilidad (%)

Especificidad (%)

MMSE+FAQ

MMSE+GDS
MMSE+EDUCATION
MMSE+Age

GDS+FAQ
GDS+EDUCATION
GDS+Age
FAQ+EDUCATION
FAQ+Age
MMSE+EDUCATION+FAQ
MMSE+EDUCATION+GDS
MMSE+AGE+FAQ*
MMSE+AGE+GDS
MMSE+AGE+EDUCATION
MMSE+GDS+FAQ
GDS+EDUCATION+FAQ
GDS+AGE+FAQ
GDS+AGE+EDUCATION

MMSE+EDUCATION+FAQ+GDS

MMSE+AGE+FAQ+GDS

MMSE+FAQ+ACGE+EDUCATION
MMSE+GDS+AGE+EDUCATION
GDS+EDUCATION+FAQ+AGE
MMSE+EDUCATION+FAQ+GDS+Age

89.29
76.19
76.19
84.52
89.29
66.67
69.048
89.29
88.10
86.91
79.76
94.05
84.52
78.571
88.10
83.33
89.29
66.67
89.29
90.48
89.29
82.14
82.14
86.91

73.73
63.33
70
73.33
86.67
23.33
60
70
70
76.67
70
90
66.67
26.67
83.33
60
83.33
16.67
80
80
80
60
60
73.33

98.15
81.48
79.63
90.74
90.74
90.74
74.07
100
98.15
92.59
85.19
96.30
94
90.74
90.74
96.30
92.59
94.44
94.44
96.30
94.44
94.44
94.44
94.44

Tabla 3.1: Métricas de rendimiento obtenidas para CPNs entrenadas con diferentes subconjuntos

de variables.

A la vista de los resultados obtenidos, la combinacién de un instrumento de cribado cognitivo
como el MMSE con uno funcional como el FAQ pueden proporcionar altas sensibilidades para
detectar el DCL. Ademads, cuando se suministra la edad o el nivel de educacién del paciente es
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posible detectar facilmente a los sujetos sanos. Por tanto, el uso combinado de esta informacién
clinica podria permitir llevar a cabo una fiel discriminacion entre sujetos sanos y sujetos con DCL.
Es por ello, que basandonos en los resultados obtenidos, en las secciones siguientes se utilizaran
variables andlogas a estas comentadas, que pertenecen a un conjunto de pacientes de los E.E.U.U.,
pero de aplicacion en Espana, puesto que la base de datos seleccionada corresponde a un conjunto
de pacientes diagnosticado por un médico geriatra espanol, que utiliza instrumentos de valoracién
estandarizados y ampliamente utilizados en nuestro pafis.

3.2. Cuerpo de datos

Los datos utilizados para todos los experimentos fueron extraidos del entorno clinico EDEVI-
TALZH [Araujo et al., 2004]. El cuerpo de datos fue conformado con consultas de un grupo de
pacientes de la Unidad de Atencién a la Dependencia de Santander (Cantabria, Espafia). Para
diagnosticar a estos sujetos de forma precisa, el facultativo tomé en consideracién para cada uno
de ellos los siguientes parametros clinicos:

= Fl proceso de anamnesis. La anamnesis es la reunién de datos subjetivos, relativos a un
paciente, que comprenden antecedentes familiares y personales, signos y sintomas que expe-
rimenta en su enfermedad, experiencias y, en particular, recuerdos, que se usan para analizar
su situacién clinica. Es un historial médico que puede proporcionar informacion relevante
para diagnosticar posibles enfermedades.

» Las exploraciones fisica y neurologica. Corresponden al conjunto de evaluaciones que per-
miten obtener informacién acerca del estado de salud de un paciente con los medios de la
practica clinica habitual.

» Las sintomatologias cognitiva, no cognitiva, funcional y otras. Son todas aquellas valoraciones
que permiten hallar alteraciones en la cogniciéon, en la independencia funcional o encontrar
otras posibles sintomatologias que pueda presentar el paciente.

» Habitos toxicos. Constituyen todas aquellas sustancias daninas para la salud que el paciente
consume regularmente.

» FEnfermedades intercurrentes. Son posibles enfermedades que se presentan en el curso de otra
enfermedad sin que tengan relacion directa con la primera.

s Pruebas complementarias. Se tratan de pruebas diagndsticas que solicita el médico y que se
realiza al paciente tras una anamnesis y diversas exploraciones, para confirmar o descartar un
diagnéstico clinico. Algunos ejemplos de pruebas complementarias son los analisis clinicos,
pruebas de imagen, electrogramas, etc.

s Prescripcion de farmacos. Relacion de todos los medicamentos que el paciente consume o ha
consumido recientemente.
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Sujetos con DCL Sujetos sanos

Consultas de pacientes con DCL (27 consultas)

IdConsulta  IdPaciente ~ MMSE Barthel Exploraciones Neuroldgicas Deterioro Cognitivo  Demencia IdMedico Nombre Apellidos

1 1 17 No NNNBNNNNNNNNNNNNNN 1 0 5 Carmen Alastuey Gimenez E]
27 17 16 No NNNBNNNNNNNNNNNNNN 1 0 5 Carmen Alastuey Gimenez

68 32 21 No NNNNNNNNNNNNNNNNNN 1 0 5 Carmen Alastuey Gimenez

90 39 20 No 1 0 5 Carmen Alastuey Gimenez

104 45 17 No NNNNNNNNNNNNNNNNNN 1 0 5 Carmen Alastuey Gimenez

109 46 21 No NNNNNNNNNNNNNNNNNN 1 0 5 Carmen Alastuey Gimenez |

Principal

Figura 3.1: Vista del componente integrado en EDEVITALZH para visualizar el conjunto de datos
de pacientes con DCL.

El cuerpo de datos esta formado por 92 consultas relativas a 39 sujetos sanos y 24 sujetos con
DCL. En la imagen [3.1| puede observarse una captura del componente integrado en EDEVITALZH
para visualizar desde la Web la relacién de pacientes con DCL y sanos contenidos en la base de
datos de este entorno clinico virtual. Para el desarrollo de este mdédulo se ha utilizado la liberia
Flexigrid [Flexigrid, 2010] para JQuery [JQuery, 2009).

Todos los sujetos fueron diagnosticados por un médico geriatra utilizando los criterios de Pe-
tersen [Petersen, 2004]. En [Petersen, 2004] Petersen propone un conjunto de criterios para el tipo
méas extendido de DCL, el DCL amnésico (a-DCL), que incluye: quejas subjetivas de memoria
normalmente corroboradas por un informante, déficit de memoria objetivo para la edad, funciones
cognitivas preservadas esencialmente, actividades funcionales en gran parte intactas y ausencia de
demencia. La estructura del cuerpo de datos incluye: el identificador del paciente, las puntuaciones
obtenidas en los dos instrumentos clinicos mas utilizados en neurologia y geriatria, el Mini-Examen
Cognitivo (MEC) y el test functional de Barthel junto al nivel educativo del paciente. A continua-
cion se describen los test neuropsicologicos utilizados:

» El Mini-Examen Cognitivo de Lobo et al. (MEC) [Lobo et al., 1999] es la versién espanola
del test MMSE, el instrumento estandarizado mas extendido, empleado y citado para valorar
la funcién cognitiva. Consiste en un conjunto de cuestiones simples y cortas que permiten
la evaluacién rapida de diversas areas cognitivas: orientacién, fijacion, calculo y atencion,
memoria, lenguaje, lectura, escritura, y habilidades visoconstructivas. Existen dos versiones
del test MEC, la primera de ellas que puntia desde 0 hasta 30 puntos, y la segunda y mas
utilizada en la actualidad, de hasta 35 puntos. Cuanto mas alta sea la puntuacién obtenida,
mejor estado presentan las funciones cognitivas.
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» Fl indice de Barthel [Mahoney and Barthel, 1965 evalia las funciones puras de las activi-
dades basicas de la vida diaria: continencia, ir al bano, vestirse, asearse, comer, arreglarse
y trasladarse. Es considerado un instrumento observacional y una guia objetiva del curso
de la enfermedad crénica, como una ayuda para estudiar el proceso de envejecimiento en la
rehabilitacién. Su rango de puntuacién oscila entre 0 (totalmente dependiente) y 100 (inde-
pendiente).

Sanos

DCL

Sujetos (s)
Consultas (c)

Edad (anos)

39 (68.42 %)
92 (79.31 %)

18 (31.58 %)
24 (20.69 %)

Media + Desv. Est. 80.95 £ 5.85  80.17 £+ 6.36
Rango 66 - 96 58 - 87
Nivel educativo (s / c)
Analfabeto 2/5 3/4
Leer y Escribir 7/ 18 0/0
Estudios minimos 8/ 19 3/3
Educacién primaria 19 /41 6 /10
Educacion secundaria 2/5 3/4
Estudios universitarios 1/4 3/3
MEC
Media £ Desv. Est. 29.50 + 3.51  26.04 £ 4.14
Rango 18 - 35 15 - 33
Barthel

Media £ Desv. Est. 84.24 £ 21.00 86.46 £ 12.02
Rango 5 - 100 55 - 100

Tabla 3.2: Caracteristicas demograficas, resultados de los tests neuropsicologicos y nivel educativo
de los sujetos.

La tabla proporciona informacion acerca de las caracteristicas demogréficas, los resultados
de los tests neuropsicolégicos y el nivel educativo de los sujetos que forman parte del estudio. La
desproporcién entre el nimero de consultas de cada clase (92 consultas relativas a sujetos sanos
frente a 24 consultas de pacientes con DCL), denota que se trata de un problema de clases no
balanceadas. Como se comentd previamente en la seccion los conjuntos de datos no balan-
ceados tienen una fuerte influencia sobre los clasificadores, causando una reduccién significativa
del rendimiento de estos debido al sesgo en la distribucién de clases. Esta situacion implica un
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problema critico en medicina debido a que los costes de clasificar una muestra minoritaria como
perteneciente a la clase mayoritaria son especialmente altos. En ese caso, un sujeto que realmente
padece la enfermedad podria no ser tratado de manera adecuada desde el punto de vista médico.
Esto supone un alto coste debido a que no se permitiria tratar ese declive cognitivo que en la ma-
yoria de los casos desemboca en la EA o en otra demencia, influyendo de forma clara en la calidad
de vida del paciente. Otro inconveniente surgido durante la fase de diseno del sistema artificial
inteligente para la ayuda al diagnéstico del DCL desarrollado en este trabajo, es el tamano del
cuerpo de datos, donde el nimero de muestras es universalmente pequeno (menor que 100) para
este tipo de patologias neurolégicas. Esta suele ser una situacion muy extendida en este ambito
de trabajo [Lonie et al., 2009], a excepcién de muy pocos estudios. Estos se encuentran limitados
a una fase de entrenamiento del modelo neuronal adecuada asi como a considerar el error de ge-
neralizacion de manera precisa. Por esta razon resulta necesario utilizar un método que permita
conseguir estos objetivos de manera eficiente. Es por ello, que para enfrentar estos problemas se
ha utilizado el método SNEOM, descrito en el capitulo [2|

3.3. Sistema de ayuda a la deteccion del DCL basado en
la red neuronal Counterpropagation

El sistema de ayuda a la detecciéon del DCL se ha disenado basado en una arquitectura neu-
ronal hibrida, la CPN. Se ha analizado su bondad comparandola con otra arquitectura neuronal
supervisada, como es el perceptréon multicapa entrenado con el algoritmo de aprendizaje Backpro-
pagation, asi como el diagnéstico realizado por un facultativo, proporcionando la CPN propuesta
los mejores resultados de deteccion.

El sistema hibrido basado en una arquitectura CPN ha sido implementado en Matlab utilizando
la versién 3.3 de la Kohonen and CP-ANN toolbox |Ballabio et al., 2009]. La configuracién de la
red ha sido la siguiente:

Parametro Valor
Dimension del mapa 10
Topologia Cuadrada
Limites del mapa Normal
Numero de ciclos 100
Inicializacion de los pesos  autovalores
Tasa de aprendizaje inicial 1

Tabla 3.3: Parametros de configuracion del sistema basado en CPN.

Con el fin de poder llevar a cabo una deteccién lo mas precisa posible del DCL, a cada cla-
sificador se le suministré dos conjuntos de datos balanceados utilizando SNEOM (ver capitulo
, uno generado mediante la técnica de sobre-muestreo clasica y el otro mediante la técnica de
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Figura 3.2: Diagrama estructural del sistema basado en CPN.

sobre-muestreo extendido. Esto permitio aliviar el efecto negativo que los conjuntos de entrena-
miento no balanceados producen sobre los clasificadores, y comparar asi el rendimiento de ambos
clasificadores entrenados con dos técnicas diferentes de sobre-muestreo. Para el primer nuevo con-
junto de datos (Conjunto OS), la cantidad de muestras minoritarias fue incrementada 4 veces. El
segundo conjunto balanceado (Conjunto EOS) fue generado incrementando 2 veces la cantidad de
muestras mayoritarias y 8 veces la cantidad de muestras minoritarias. Ambos conjuntos de datos
presentaron una representacién equilibrada de muestras de cada clase. Los datos fueron dividi-
dos en tres conjuntos: conjunto de entrenamiento, conjunto de test (para refinar la configuracién
del clasificador) y conjunto de validacién (para validar la bondad del clasificador entrenado). El
reparto de muestras para cada conjunto fue el siguiente:

» Conjunto OS (entrenamiento y test): 92 muestras de pacientes sanos y 93 muestras de pa-
cientes con DCL.

» Conjunto EOS (entrenamiento y test): 184 muestras de pacientes sanos y 192 muestras de
pacientes con DCL.

= Conjunto de validacion: 51 muestras de pacientes sanos y 31 muestras de pacientes con DCL.

3.4. Analisis comparativo de los resultados

En esta seccion se analizara la bondad de los resultados obtenidos y lo adecuado de utilizar el
sistema propuesto en este trabajo, comparandolo con un MLP y con el facultativo. E1 MLP fue en-
trenado con el algoritmo de aprendizaje backpropagation lanzado desde WEKA [Repository, 2007].
La configuracion del MLP ha sido la siguiente:

La tabla [B.5 contiene los resultados obtenidos utilizando nuestro sistema sistema basado en
CPN y el MLP, empleando tanto los entornos de informacion OS como EOS, y las predicciones
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Parametro Valor
N° Neuronas en la capa oculta 4
Tasa de aprendizaje 0.3
Momentum 0.2
Numero de ciclos 500
Numero de ciclos 100
Inicializacion de los pesos aleatoria

Tabla 3.4: Parametros de configuracion del sistema basado en MLP.

del médico geriatra. A cada clasificador y al facultativo se les proporciond el mismo conjunto de
validacion. El rendimiento del sistema basado en CPN ha sido analizado empleando diferentes
medidas frecuentemente utilizadas en medicina. Esas mismas métricas fueron utilizadas para com-
parar el rendimiento de la arquitectura CPN con los obtenidos por otros sistemas de prediccion.
Especificamente, las métricas utilizadas han sido: precision, sensibilidad y especificidad, que han
sido descritas en la seccién 2.3.3

Precisiéon (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%)

CPNogs 87.80 77.42 94.12
CPNEgos 91.46 87.10 94.12
MLPog 86.59 74.19 94.12
MLPgog 86.59 87.10 61.97
Facultativo 64.43 00.06 100

Tabla 3.5: Resultados de clasificacion para diferentes métricas utilizando clasificadores basados en
CPN frente a los basados en MLP y las predicciones del facultativo.

Los clasificadores entrenados con el conjunto de datos EOS proporcionaron mejores resultados
que los entrenados utilizando el conjunto de datos OS. Esto recalca la necesidad de tener un
conjunto de entrenamiento no sélo representativo para todas las clases implicadas en el proceso de
clasificacion, sino también amplio, con un enorme niimero de muestras de cada clase, especialmente
para los clasificadores basados en redes neuronales artificiales. Utilizando el conjunto de datos EOS,
los clasificadores basados en CPN obtuvieron mejores resultados comparandolos con los basados en
MLP. Esto se justifica por el hecho de que la primera etapa de la arquitectura CPN es un proceso
no supervisado y este aumento del entorno de informacion referente al incremento del nimero de
muestras de ambas clases proporciona una capacidad discriminatoria alta, especificamente para
la clase de interés, DCL, cuya tasa de acierto esta representada por los valores de sensibilidad.
Ambos sistemas artificiales proporcionaron resultados satisfactorios, pero el sistema basado en
CPN obtuvo mejor rendimiento que el basado en MLP, incluso cuando el primero de ellos fue
entrenado con el conjunto de datos OS, indicando que el modelo neuronal hibrido - no supervisado
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y supervisado - es mas apropiado que una arquitectura retro-alimentada para ser integrado en un
sistema de diagnostico asistido por ordenador, principalmente basado en tests neuropsicolégicos
practicados al paciente y el nivel educativo del mismo.

En la imagen se pueden observar las curvas ROC para los clasificadores CPN y MLP
entrenados cada uno de ellos con los conjuntos OS y EOS (figura [3.3(a)|) y las curvan envolventes
convexas de los mismos (figura[3.3(b)|). En ambas gréficas aparece dibujada la curva del clasificador
aleatorio, es decir, aquel cuya precisién para detectar ambas clases es de un 50 %.
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Figura 3.3: a) Curvas ROC de los clasificadores basados en computaciéon neuronal para discriminar
entre pacientes de DCL de pacientes sanos. b) Curva envolvente convexa de los clasificadores
basados en computacién neuronal para discriminar entre pacientes de DCL de pacientes sanos.

Los resultados fueron siempre mejorados por los sistemas basados en computacién neuronal
comparado con el facultativo. Este tltimo presenta una muy baja sensibilidad (00.06%) y la
mayor especificidad (100 %). Estos resultados, relativos al rendimiento discriminatorio del facul-
tativo, concuerdan con otros estudios previos donde la sensibilidad obtenida fue muy baja utili-
zando el test MMSE, con algunas pocas excepciones [Callahan et al., 2002], oscilando entre 1%
[Sager et al., 2006] y 49 % |[Ravaglia et al., 2005]. De la misma forma, la especificidad clinica, 100 %,
se encuentra dentro del rango de la especificidad del MMSE para el DCL, en referencia a la detec-
cién de sujetos sanos, cuyas tasas de acierto varfan entre 85.5% y 100 % [Araujo et al., 2010]. A
la vista de estos resultados se puede inferir que el facultativo es incapaz de discriminar entre las
dos clases utilizando sélo los test MEC y Barthel y el nivel educativo.

El sistema basado en CPN es capaz de diferenciar entre sujetos con DCL y sujetos sanos
utilizando sélo la puntuacién final de dos test neuropsicologicos y el nivel educativo del paciente,
obteniendo una precisién de 91.46 %, con una alta sensibilidad (87.10 %) y especificidad (94.12 %).
Ademas, este sistema es adecuado para utilizar en atencién primaria, donde el uso de instrumentos
de diagnéstico esta limitada y las medidas mas ttiles son algunos test cognitivos y funcionales,
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esencialmente MEC 6 MMSE, siendo posible también practicar el test de Barthel. Atendiendo a la
complejidad de los datos, con una dificil caracteristica para diagnosticar tal como el analfabetismo,
los clasificadores neuronales han realizado adecuadamente la clasificacion de los sujetos analfabetos,
concretamente los basados en la arquitectura CPN, logrando una alta especificidad, que sugiere
que esta red es capaz de diferenciar entre sujetos analfabetos y sujetos con déficit cognitivo.
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Capitulo 4

Conclusiones y trabajos futuros

Se puede concluir, de una forma global, que las principales aportaciones de este trabajo de Fin
de Master son los propios objetivos del mismo, los cuales estimamos han sido alcanzados en toda
su extension.

En este trabajo se ha presentado un sistema de diagnéstico inteligente para el DCL basado en
la arquitectura neuronal Counterpropagation con un esquema de fusién de datos, en el que se han
combinado valoraciones cognitivas y funcionales aplicables en atencién primaria y especializada e
informacion demografica del paciente. Esta propuesta puede ser un paso mas alld para desarrollar
herramientas computacionales inteligentes apropiadas y fiables para detectar el DCL y para evaluar
la progresion de la enfermedad, utilizando esencialmente medidas neuropsicologicas y funcionales,
eliminando los sesgos dependientes del experto clinico. Mediante un analisis de caracteristicas rea-
lizado sobre un conjunto de criterios clinicos, hemos mostrado también la conveniencia de utilizar
instrumentos de cribado cognitivo tal como los tests MMSE 6 MEC en combinacién con instru-
mentos funcionales como el FAQ 6 el indice de Barthel, proporcionando altas sensibilidades para
detectar correctamente la enfermedad.

Ademas, el sistema propuesto es capaz de abordar problemas de clasificacién no balanceada,
muy comunes en medicina, mediante la aplicacién de un nuevo método de sobre-muestreo extendido
basado en la red de Sanger, SNEOM. Este método es capaz de procesar datos incompletos o
missing y permite generar muestras tanto para la clase minoritaria como para la mayoritaria.
Esto se traduce en que este método de sobre-muestreo no sélo es capaz de balancear cualquier
conjunto de datos sea cual sea el nivel de desequilibrio entre ambas clases del conjunto de datos,
sino que ademas es capaz de incrementar conjuntos de datos significativamente pequenos o con
pocas muestras.

La Counterpropagation entrenada con el conjunto de datos creado a partir del método de
sobre-muestreo extendido proporcioné mejores resultados que otros clasificadores basados en ar-
quitecturas neuronales supervisadas como el MLP. Este sistema ha demostrado, ademés, un mejor
rendimiento que el facultativo, atin tratdndose de un médico especialista en geriatria. Por tanto,
esta arquitectura neuronal modular e hibrida ha mostrado su capacidad para discriminar entre
sujetos con DCL de sujetos sanos con una gran sensibilidad y especificidad, remarcando el hecho
de entrenar estas redes con un conjunto de datos balanceado y diverso.

Ademas, se ha disenado un sistema inteligente de ayuda a la deteccion del DCL integrable
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en EDEVITALZH, que es un entorno clinico virtual, desarrollado en el grupo de investigacién
Computacion Neuronal y Adaptativa + Neurociencia Computacional (COMCIENCIA), centrado
en el diagnéstico y prondstico del déficit cognitivo, aplicable a enfermedades neurodegenerativas ta-
les como la EA y otras demencias. Este entorno propio de tele-medicina, propicia la interactividad
en linea de los clinicos, permitiendo la comunicacién entre diferentes facultativos (inter-consultas).
Mediante el sistema inteligente que esta siendo implementado e integrado en EDEVITALZH, cual-
quier facultativo podra solicitar un diagnéstico al sistema, de forma remota, siendo de gran ayuda
como herramienta de deteccién del DCL en atencion primaria.

En resumen, el sistema propuesto basado en Counterpropagation obtuvo unas tasas de acierto
elevadas, sugiriendo este esquema computacional como una aproximacién adecuada para construir
sistemas de ayuda al diagnostico para el diagnodstico diferencial del DCL y de la EA. El sistema
propuesto basado en Counterpropagation supone una contribucién significativa en el diagndstico
médico de enfermedades neuro-degenerativas debido a que podria resultar 1util para el diseno de
nuevas estrategias farmaco-terapéuticas, con el objetivo de retardar la progresién hacia una de-
mencia o Enfermedad de Alzheimer y por ende, mejorar la calidad de vida del paciente. Asimismo,
el sistema propuesto permitiria refinar los protocolos de diagnéstico del DCL extendiendo el es-
tudio a otros posibles criterios diagnosticos para esta patologia. Como tal, el uso de estos nuevos
instrumentos podria aliviar el grado de infra-diagnosis existente actualmente en todas las areas
sanitarias, esencialmente en el ambito de la atencién primaria.

Finalmente se ha demostrado, una vez mas, la aproximacion de las RNAs, como una innovadora
y potente herramienta de modelado para detectar déficit cognitivo y asistir al diagnodstico de
enfermedades neuropsicolégicas.

Ademas de las conclusiones previas, es importante resaltar, que este trabajo ha dejado abiertas
varias lineas de trabajo, entre las que podemos mencionar:

s Fxtender las capacidades del sistema de diagnostico basado en CPN al diagnaostico diferencial
del DCL, EA y sanos: Tras los buenos resultados proporcionados en este trabajo por la
arquitectura CPN como sistema computacional para detectar el DCL, resulta de interés
extender sus capacidades al diagnéstico diferencial del DCL, EA y sanos o inclusive, al
diagnostico diferencial del DCL y otras demencias, en general frente a sanos.

= Disenar un protocolo clinico basado en unos criterios diagnosticos relevantes y estdndares
para el DCL que puedan usarse en cualquier dmbito sanitario.

= Desarrollo del sistema de diagndstico como aplicacion movil: El desarrollo del sistema pro-
puesto basado en CPN podria integrarse como parte de una aplicacién movil que permita
a los facultativos de atencion primaria y especializada aprovecharse de las ventajas de un
entorno clinico virtual portatil con capacidad de asistir el diagndstico del DCL. Actualmente,
este sistema de diagndstico esta siendo integrado en el entorno clinico virtual EDEVITALZH.

» Fatender la capacidad de generacion de datos de SNEOM introduciendo distintos tipos de
perturbaciones: Ademas del ruido Gaussiano utilizado por el método SNEOM para perturbar
las muestras originales, podrian implementarse nuevos métodos de filtrado, que puedan ser
seleccionados como parametro en la configuracién de la generacion de datos de la SNEOM-
GUL
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s Integrar el método SNEOM en WEKA: En WEKA ya existen algunos filtros supervisados
para la generacion de muestras sintéticas como es el caso de SMOTE. Seria interesante
implementar el algoritmo de SNEOM en este entorno de mineria de datos y anadirlo a la
bateria de métodos de muestreo existentes.
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