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I. INTRODUCCION

Una ‘de las principales caracteristicas que diferencian a los
Individuos de los otros integrantes del relno anlmal y de 1os mismos individuos
entre si son |os procesos de pensamlento, los cuales han sufido un gran
desarrollo en las etapas evolutivas del hombre, permitiéndole llegar a crear,
desarroliar y descubrir una Infinidad de conocimlentos que nos colocan
encima de [os demds seres vivos, por o que la pérdida de esas funciones de
pensamiento asentadas en reglones cerebrales -conocldas y llamadas
globalmente funciones mentales es uno de los problemas més devastadores
a los que nos enfrentamos y en l0s que dia a dla se adquleren mdas
conocimientos para combatiros.

Este trabajo pretende sumarse a esa serle de esfuerzos, no para

combatir la demencia, pero sf para ayudar al paciente a levar una mejor :

calidad de vida,

I.1.  Motivacioén y Planteamiento del Pmblema

Durante |os Gltimos anos, al aumentar la expectativa de vida delos ..

individuos, particularmente ‘en los paises desaroliados, la. demencia ha
adqulido mayor Interés deblido al Incremento observado en su prevalencia.
Se ha reportado demencia de 1.3 a 6.2% en personas de 65 anos de edad y
mayores (Ueda et al, 1992, Gorelick et al, 1993; Joachin et al, 1988), de la
misma manera como ocurre con la Enfermedad Vascular Cerebral (EVC)
que ha llegado a. ocupar la tercer causa.de muerte, y $e ha Identificado
como una de las principales causas de Demencia. De esta forma, el

impacto sobre la salud publica, dada la Incapacldod a Ia que conduce. 39

considera vital.

Dentro del diagnéstico (dx) diterenclal de la 'd‘emencla se“debe ‘
conslderar a la Demencla Vascular (DV) y a la Demencla Tipo Alzheimer

(DTA) como sus principales exponentes; entre ambas se-ha liegado: o

reportar que representan hasta un 90% del total de los paclentes con

demencla (O'Brlen, 1992; Baoller et al, .1989). La Socledad Mexicana de
Alzhelmer reporta que 6% de las personas mayores de 65 aos cuentan con
un dx de demencia o que Implica un nimero creclente de personas con dx
de DTA en México. ;
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Es sabido que este fipo de demencias pueden llegar a presentar
dificultades en el dx diferenclal por las similitudes en sus caracteristicas
clinicas y exdmenes paraclinicos sl no se llevan a cabo estudios invasivos,
como la Blopsia Cerebral (McKhann et al, 1984), ya que es la Onica prueba
para realizar en forma segura el dx diferenclal de ambas  entidades.
Obviamente, estos estudios presentan problemas éficos y médicos por las
posibles complicaciones y las minimas posibliidades terapéuticas que se
brindan una vez obtenido el dx de certeza (sobre todo en el caso de la
DTA). No obstante, se requiere de pardmetros confiables que permitan dar
valldez at dx de estas antidades por las diferenclas terapéuticas y la posible
modificaclén de su historla natural, principdimente si consideramos que fa
DV se puede asociar o factores de resge modificables coma es la
hipertensién arterlal,

£l hecho de que la prusba mds confiable para obtener ei dx
certero sea invaslva, hace que se requlera una serle muy grande de estudios
que se le deben realizar ol paclente, Estos estudios y datos estan formados
con Ja Informacién de Jos sels grupos sigulentes:

Demogrdficos

Antecedentes

Sintomas

Escalas Neuroldgicas y Neuropsicoldgicas
Electrofislologia ,
Neurolmagen y- otros estudios (laboratorio,
rayos X, doppler de vasos de cuello),

oA LN~

Cada grupo estd formado por diferentes datos y pruebas; en el
grupo 1,2, 3y 4 se encuentran los datos que se pueden ablener en la primer
consulta. Los del grupo b ¥ 6 necesitan .de tlempo para. realzarse; el
contenldo de cada grupo se explicaré en el sigulente capltulo, i

Existen clertos Indicadores que nos muestian que el costo de oste

gabinete es muy aito, no sélo en forma econdmica, Para este trabajo se

consideraron los siguientes factores:

1. -Riesgo para & paclente

2. Infraestructura requerida

3. Tlempo dereaiizaclén de ta prueba
4. Factor econdmico (costo)

De los cuatro indicadores, el més importante es el que tisne que

ver directamente con la persona enferma, esto s, el Hesge, Toda persona

que se somete a estudios médicos sabe que existe la posibilidad de llegar.a

contraer algin padecimlento o quedar con alguna consecuencla debldo o .

la aplicaclién de clertos medios de contraste o anestesia.. En ofros casos, un
mal procedimiento o algin error humano en alguna de estas pruebas flene
la probablidad de llegar o dafar cualquier érgano o funcién que en un
princlplo no presentaba problemas, se puede contaglar al paclente con
algn virus e Incluso, se podria flegar a provocar ia muerte del paclente.




Elsegundo, tercero y cuarto factor estan muy relacionados entre si.
Con respecto a la infraestructura, no todos los cenfros de salud del pais
cuentan con el equipo necesarlo para realizar estudlos de Imagen por
Resonancia Magnética (IRM) o de Topografia Axial Computarizada (TAC),
por lo que se tiene que referlr al paclente hacla alguna Instituclén que
cuente con serviclo a plblico externo, Esto relaclona al segundo con el
tercer tactor, el tiempo, ya que el remitlr a algdn paclente a ofro centro u
hospltal requlere de tlempo de transporte, el tliempo que tarda en esperar
porsu clta, el tlempo que tarden los resultados y finalmente, el tiempo que
tarde en tener otra clta con el especlalista gue le ordend el estudio (estos
tiempos pueden Ir desde semanas hasta meses). Lo anterior es sin considerar
la demanda de paclentes que necesitan el estudio (por diferentes causas,
nosolo demencla).

“Con todo esto, el dx final se refrasa, pues cada uno de esos
estudlos tiene que ser evaluado por el especlalista, que a su vez manda los
resultados al médico neurblogo que estd4 atendlendo al paclente, quien
evalda el conjunto deresultados de todos los estudios para finalmente emiltir
un dx, Por lo anterior, el resultado puede ser prolongar el Hempo entre el
debut del padecimlento y el dx adecuado,

La relaclén del tercero con el cuarto factor es dlrecta, pues el
requerlr transporte para Ir de un centro a ofro (sl es que se encuentran en la
misma cludad) genera un clerto costo (factor econdmico) y a esto hay que
agregarle el costo mismo del estudlo (como el de la IRM o la TAC que son
pruebas de preclo elevado), lo que hace que el gabinete completo tenga
un costo monetarlo alto,

No obstante, se requiere de parGmetros conflables que permitan
dar valldez al dx de estas entidades, princlpalmente por las diferenclas tera-
péuticasy la poslble modificacién de su historla natural, recordando que no
existe tratamlento curativo y que se desconoce. la forma de evitar su

progresién, De esta forma, el Impacto sobre la salud plblica, dada la

Incapacidad ala que conduce, se consldera vital,

Una estrategla que se sigue en el dx neurolégico es el andlisls de los
resultados obtenldos en las diferentes pruebas menclonadas a fravés de un
sistema computacional de propésito especifico. Para reallzar el dx médico o

la toma de declslones aslstida por computadora se han desarroliado nuevos

y diferentes tipos de tecnologias con las que se han podido atacar
problemas médicos cada vez més complejos (Schwartz, 1970,.1987; Shortiltle,

1987; Szolovitz et al, 1988). Entre ellas, destaca la creacién de Sistemas -

Expertos (SE) y el desarrollo de las Redes Neuronales Amnclales (RNA),

Los SE son programas computaclonales, algunos . de los cuales

estén basados en reglas de producclén, que Intentan ayudar en el dx. El

gemplo clsico en este campo es el reallzado por Shorliffe en 1976, qulen -

construye un SE llamado MYCIN que dlagnostica diferentes: tipos ' de
enfermedades Infecclosas (Shortliffe, 1976), Kullkowski en el ‘80 y Reggla en el
'85 publican dlferentes arficulos en los que hablan acerca de las técnicas

de Infellgencla Artificlal. (IA) disponlbles y su relaclén con |os sistemas de.

consulta médica (Kullkowskl, 1980; Reggla et al, 1985), ‘Otro SE llamado SETH,
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creado por Darmonl y cois., se utillza para controlar los nlveles de
envenenamlento por medicamentos en adultos (Darmonl et al, 1994), Un SE
mds que ayuda en la toma de declsiones en el dx médico es llamado
DXplain. que fue desarrollado en colaboraclén con ia Asociaclén Médica
Americana (Barnett et al, 1987).

Otra tecnologia que frecuentemente se estd utilizando son las
redes neuronales artificiales que, desde 1986 con el trabajo de Rumelhart y
cols., han adquirido gran Importancia en la soluclén de diferentes tipos de
problemas como clasificaclén de patrones, dx médico, control de calidad,
predicclén en la balsa de valores, finanzas, reconocimlento de firmas en
bancos, control de robots, etc, (Widrow et al, 1994),

Las RNA son sistemas computaclonales formados pof elementos
simples Interconectados que procesan Informacién y generan una respuesta
(Lippmann, 1987). Han demostrado su eficlencia en el reconocimlento: de

imd&genes radioléglcas (Boone et dl, 1990a, 1990b; Gross et al, 1990; Hailgren

et al, 1992), sehales biomédicas (Gevins et al, 1988; Mamelak et dl, 1991;
Alkon et al, 1990; Jandé et al, 1992, 1993), asi como en ia soluclén de
problemas de prediccién y dlagnéstico (Casseiman et al, 1990; Poll et dl,
1991; Modlleml, 1991; Baxt, 1991). En el capftulo 1.2 se ampllard la descripclén
de algunos de |os sistemas a los que se hace referencia aqul.

l.2.  Objetivos del trabajo

Conociendo las propledades deias RNA y considerando que el dx
diferencial de estas dos entidades es dificll, se propone e wo de esta
tecnologia coma auxlilar del médico en la toma declsiones poro ‘obtener un
buen dx diferenciai.

Porlo tanto, se plonteon los sigulentes objetlvos generoles

+ . Disettar y construr un modelo de Red Netironal Arﬂﬂclol
para el ‘auxillo -en .el Diagnéstico leerenclol de Iu
Demencia Vascuiary Tipo Alzhelmer, ‘

»  Determinar.el conjunto mlnlmo de pruebas que permite
hacer un diagnéstico diferenclal certero'y que no Involucre
estudios Invasivos. ‘

Para lograr estos objetivos y tomando en cuenta las coracteristlcos

del problerna, se desprenden los siguientes objetivos especlflcos.
1. Hacer una revislén bibllografica,
2. ' Determinar una estructura - global para el sistema de f ‘

asistencla en el diagnéstico diferencial con base en un
modalo de Redes Neuronales Amﬂcloles




3. Selecclonar una forma de representacién computacional
de los datos médicos y redlizar la codificaclén de entrada
ala RNA.

4. Defnir el modelo a emplear, es declr, la arquitectura y el
algortmo de aprendizale asi como los diferentes
par@metros que Intervienen en el entrenamilento de la red.

6, Reallzar diferentes comblnaciones con jos sels grupos de
prusbas para encontrar el conjunto minimo de parémetros
con el que se pueda reallzar un buen dlagnéstico,

6. Finalmente, y como apéndice de esta tesls se propone
disenar e Implementar una interfaz grafica de usuarlo para
que el slstema completo (red e Interfaz) se pueda emplear
como aslstente-en la toma de declslones y de almacena-
miento de nuevos datos. Estos enriquecerén a ia Base de
Datos (BD) original, con la que posteriormente se podrd
reentrenar perldédicamente a la RNA.

1.3 Organizacidn de la tesis

- En este primer capitulo se sitdan la motlivacién, el planteamiento
del problema y los objetivos de la tesls, se descrlbe en forma clara y
resumida qué se va a hacery por qué esImportante realizario,

. En el capltulo Il se revisan -los antecedentes del problema. .Se

descrlbe qué es la demencia, cudles son las caracteristicas princlpales de la |

DV y la DTA, la forma en que se reallza actuaimente el dx diferencial de

estas dos entidades, se explica en qué consiste cada una de las pruebas.”

- que se reallzan actualmente y el tiempo que tarda en redlizarse el gabinete

completo de pruebas, asi como una introduccién de lo due es la tecnoiogia
 de redes neuronales arfificiales' en el reconocimlento de patrones, la
descripcién del algoritmo de retropropagacion y -algunos “ejemplos -de

aplicaclones de las RNA en la medicina, Tamblén se Justifica por qué se van' - S

a utllizar. redes neuronales arfificiales como una buena soluclén - en |u
asistencia de la toma de decislones del médico neurblogo.

- En el capitulo Il se describe la metodologia gue se slgulb;‘esto' es,la
manera en que se realizé una primera aproximacién al problema del:dx . - -

diferenclal utilzando RNA's; se explica  tamblen la forma en. que se
representaron los datos médicos (entradas y sallda) para el entrenamlento

de las redes, la divislén en grupos del conjunto total de pruebas médicas, la. ..
selecclén de la arqultectura de la -red, el algoritmo de entrenamiento,:la -
selecclén de pardmetros para el buen entrenamlento de la red yla forma .

en due se ellgleron los grupos de ontrenamlento y prueba para la red




neuronal. También se describen los resultados obtenidos, asi como la
Justificaclén de por qué hay que entrenar otras redes,

El capitulo IV descrlbe los resultados obtenidos del estudio del
conjunto de pruebas relaclonadas con el dx diferencial y la manera en que
se encontré el conjunto minlmo de pardmetros para reallzar un dx certero
utiizondo redes neuronales; ademds se muestran los resultados de
confiablldad obtenlda en cada uno de los grupos de pruebas con
diferentes redes neuronales y, a grosso modo, un andlisis de costos y tlempos
para encontrar el conjunto minimo de estudios necesarlos, con bajo costo y
realizables en poco fiempoy que garantice un dx certero,

En el éapftulo V se presentan las concluslones del trabajo asl como
ios pasos a segulr, a futuro, para el buen funclonamlento del sistema.

En el capitulo VIse menclonan ias referencias bibliogréficas de este
trabajo. '

Como un apéndice de esta tesls se desciibe el sistema de interfaz -

grafica de usuario que se reallzé y la metodologia que se siguié para su
Implementacién,
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Il. ANTECEDENTES

En este capitulo se dan los antecedentes del problema, la
definicién de todos los términos que se utilizaran, definiclén del término
demencla y también se definen los dos tipos de demencia con los que se
trabajar alo largo de este frabajo, También se describen todas las pruebas
que se realizan en la actuadlidad para flevar a cabo el diagndstico
diferenclal.

Il.1. Descripcién General de las Demencias
Vasculary Tipo Alzheimer.

, En esta seccién se explica el témino general de *demencia® y
cada uno de Jos dos tipos principales. Tamblén se menclonan algunos ofros

tipos de demencla y su clasificacién actual,

11.1.1.  Definicién de Demencia

La poblaclén mundial envejece y este hecho, cominmente dcep-
tado, tlene como consecuencla un crecimlento en términos de frecuencia
de las enfermedades asociadas con la vejez, Entre ellas, las que poseen los

" efectos mas devastadores probablemente sean las que afectan el slstemc g ’ _ .

nervioso.

La prevalencia de muchas enfermedades cerebrales aumenta cbn

la edad; por ejemplo, las leslones cerebrales lsquémicas (Infartos) son mas
frecuentes en los anclanos. Sin:embargo, el aspecto més Importante del
envejecimiento cerebral consiste en el incremento en la frecuencla de las
denominadas enfermedades "degenerativas”, término que Indica simple-
mente que hasta hace poco tiempo la eficlogla’y los mecanlsmos bdsicos

de esas enfermedades eran desconocidos:; Ahora, con el ‘avance de la '

tecnologia y aunque no se conocen por completo, se han podide realizar




més estudlos con los que se ha liegado a saber un poco més sobre Ias
enfermedades degenerativas en general,

Se puede considerar a la demencia como un sindrome cerebral
orgénico, que ocasiona daro en las funciones Intelectuales adquiridas y
que se caracteriza por un déficit persistente en por lo menos fres -pueden ser
més y en diferentes combinaciones- de las sigulentes areas de actividad
mental: memorla, lenguaje, hablidades visoespaclales, personalidad o
estado emocional y cognicidn (abstraccién, célculo, juicio) (Cummings ot
al, 1992). La naturaleza adquirida de este tipo de hablidades mentales
distingue a la demencia del retardo mental mientras que su persistencla lo
diferencia de los estados confusiondles agudos. Adicionaliments, el
requerimiento de encontrar varlas éreas de las funclones mentales
afectadas distingue a la demencla de la atasla (pérdida/disminuclén del
habla o entendimlento de lenguaje), estados amnésicos y algunos ofros
déficits cognitivos monosintométicos (DSMIll Working Group, 1987; Wissler,
1991; Bogousslavsky, 1992).

Como ya se menclond, al aumentar la expectativa de vida en ia
poblaclén en general, la demencia ha adquliido mayor Interés debldo al
incremento observado en su prevalenca.

Entre las demenclas la més frecuente es la DTA y la causada por
lesiones vasculares lamada DV (O'Brlen, 1992: Bolier et dl, 1989). Por lo
menos 60% de los casos de demencias degenerativas se deben a DTA, Més
adn, se observan leslones cerebrales de “tipo DTA’ junto con leslones
vasculares en ofro 40% de los casos,  En atras palabras, se: encuentian
leslones cerebraies de tipo DTA y DV en alrededor del 90% del total de los
casos de demencia, De ‘esta forma, el Impacto sobre la salud plblica se
consldera vital, dada la Incapacidad a la que conducen por sus fallas en
las funciones mentales menclonadas.

k 11.1.2.  Demencia Vascular

El término -Demencia Mulinfarto ha sido utlizado como un
sinénimo - de - todas las demenclas de “etlologla vascular. - Implicando

Incorrectamente que los Infartos Cerebrales mltiples son la Gnica causa de .~
la DV (Drachman, 1993). Asimismo, un Infarto unico locallzado en una éreq ’

estratéglca puede Ilegar a causar BV,

La Demencla Vascular puede tener un Iniclo stiblfo o agudo pero
por lo general el deterloro del sujeto se da en forma lenta, como en la DTA,

En estos casos, el paclente a menudo expresa su preocupacién por fallas de-
memorla, es frecuente encontrar mayor lucldez por el dia y confusién poria .
noche (Erkinjuntti et al, 1988; Hachinski et al, 1975). Los paclentes con DV . "

suelen conservar. mejores relaclones Interpersonales, la depreslén susie ser
comin y pueden existir intentos sulcidas, En algunos casos pueden presentar
una historla de sintomas neuroldglcos anormales debldos a atoques lsqué-




. .

micos transitorios, En muchos otros, la enfermedad puede progresar gradual-
mente, imitando el curso de una condicién degenerativa tipo DTA. Los
factores de riesgo para adquirr demencla vascular incluyen hipertensién,
cardiopatias (enfermedades del corazén), tabaquismo, diabetes mellitus,
alcoholismo y algunos olros (Meyer et al, 1988). Pueden presentar dificul-
tades o trastornos en orlentaclén, memoaria reclente, abstracclén y célculo,
al igual que en la DTA. La capacldad de expresar el lenguadje puede estar
dlterada en la escritura, al procesar Instrucclones complejas - y en
gramatica.

El perfil emergldo de culdadosas observaclones anatamo-clinicas
de Tomlinson, Blessed y Roth basadas en paclentes con BV confirmada por
aulopsia, sugerian que esta demencla requiere una pérdida cerebral de 60
ml. o mayor, usualmente de 100 mi. Tamblén se encontré correlaclén enire el
volumen del infarto y la severidad de la demencia en 10s casos vasculares;
sin embargo, sl existen multiples Infartos que inyolucren al tdlamo y a ia
sustancla blanca subcorfical pueden causar demencia, aun sin gran
pérdida de volumen cerebral, Cabe senalar que aln con infartos cerebrales
mayores de 50 ml. puede no encontrarse demencia a lo largo de Ia vida del
suleto y por tanto el sitie del infarto lambién ee crilico. En estudios reclentes
se suglere que la bliateralidad de los Intartos, asl como que se Involucre el
télamo es de importancla critica para el desarrollo de ia DV,

~ No obstante lo anterlor, en la mayor parte de los casos, el cuadro
clinico de la DV suele ser Indistingulble del que presenta la DTA o de algunos
otros tipos de demencia.

11.1.3. Demencia Tipo Alzheimer

La Demencila Tipo Alzhelmer es un frastorno degenerativo cerebral

caracterlzado por el deterioro progresivo de las funciones cognitivas, Ensus.

etapas Iniclales, la DTA es una alteracién de la cognlclony a medlda que
progresa tamblén se presentan déficlts emocionales y motores.

Las. alteraclones cognoscltivas que predomlncm son fallas de -

memoriiq, lenguale, alteraciones sensorales y disminucién en. hablidades
perceptuales (visual, auditiva), de manera similar a lo que sucede en
paclentes con DV, Los déficits emocionales. que se presentan incluyen
trastornos afectivos, agltaclén, agresividad, Intolerancia al estrés, modifl-

caclones en el esquema - alimenticio y olferoclonee en la esfem de lo

sexualldad

Los camblos motores lnciuyen rigidez y decromenfo de |a octivldod
motrlz (Gotttries, 1985), ‘

la frecuencia de las enfermedades demenclolas‘de la edad
adulta es dificil de establecer con exactitud ya que los criterlos diagnésticos
y los métodos de recoleccién de Informactén utllizados varian y pueden ser
poco confiables (Katchaturlan, 1989). Los. estudios epldemiolglcos -han
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Intentado delinear factores de rlesgo para desarroliar DTA, de éstos, sblo la
edad avanzada ha sldo un factor etioléglco comprobable. En algunos
paclentes se ha observado que la predisposicién genética Juega un papel
importante especialmente en suetos con dx temprano (l.e. & dx se da enlas
primeras etapas de la enfermedad), otros factores que se han sugerldo son
vulnerabilidad a la exposiclén al aluminio, exposlcién a virus lentos, defectos

Inmunoléglcos, enfermedad firoldea y traumatismo craneoencefdlico. El

padecimlento parece ser més frecuente en mujeres, esto puede deberse en
parte a la mayor longevidad que presenta este sexo,

Es necesario recordar que existe un grupo de pacientes con
enfermedad tipo Aizhelmer qulenes ademdas de las caracteristicas descritas,
fienen factores de rlesgo vascular e Incluso pueden presentar datos de
enfermedad vascular cerebral. Es en estos suetos principalmente en qulenes
resulta dificll el dx etlolégico del sindrome demencial,

La Sociedad Mexicana de Alzhelmer reporta .que 6% de las
personas mayores de 65 anos cuentan con un-dx de demencla lo que
Implica un nimero creciente de personas con dx de DTA en México. Esto es
comprensible s| consideramos ‘que sl blen nuestro pals esta conformado en
su mayoria por.una poblaclén joven, los avances que se han logrado en el
desarrollo de culdados prenatales y pediatricos en general, aunado a la
poslblidad de prevenir y tratar exitosamente muchos padecimlentos sobre
todo Infecclosos en mdés sectores de la poblaclén, han hecho posible que ia
edad promedio de vida de nuestros: habltantes aumente y por lo tanto
exista un mayor porcentaje de anclanos, El problema que enfrentan
actualmente los palses desarroliados con un altc porcentaje de poblacién
anciana presentan un panorama que podria ser similar al que va a enfrentar
nuestro pals una vez que aumente el grupo de la poblacién més susceptible
a sufrir enfermedades asociadas al envejecimiento. :

I1.1.4.  Diagndstico Diferencial enire DVy D1A

Para realizar el dx diferenclal de la DV y la DTA"es necesarlo fener

en cuenta las siguientes conslderaciones.

El primer elemento a considerar en el dx es saber del poclente estq

0 no demenclado. En ocaslones esto puede liegar a ser problemdtico ya
que los sintomas tempranos de la DTA varlan segun las caracteristicas del
Individuo en cuestlén, su edad, status socloeconémico, nivel de funclona-

miento previo, escolarldad, etc. Por ejemplo, un contador empezard a tener -

dificultades con los ndmeros, un ama de casa olvidard cémo cocinar, qué
ingredientes llevan los alimentos, un obrero puede tener dificultad para
llevar a cabo su rutina diarla, puede no recordar que ruta debe segulr para
llegar a su trabgjo, etc, Algunos sujetos pueden Iniciar con alteraciones dei
lenguaje corservando todas las habllidades viso- espocloles o viceversa
(Eslinger et al, 1985; Bayles, 1991).




Existen diversas causas que pueden aiferar las funciones infelec-
tuales. Es Importante obtener una historia clinlca detdllada que incluya fipo
de inlclo (abrupto vs. lento y progresivo) para estabiecer la naturaieza de la
disfunclén Iniclal (memoria, ienguaje, orientaclén, apraxlas -trastorno en la
sjecucién intenclonal de un gesto motor; por ejemplo, vestirse o servir agua-,
agnoslas -incapacldad para reconocer y discriminar patrones complejos
como objetos, colores, fisonomias-, atencién), e Investigar acerca de su
poslble etiologia (vascular, degenerativa, mixta). El interrogatorlo acerca de
camblos en la personalldad y sintomas depresivos (Boila et al, 1991; Fisher et
al, 1990; Krall, 1983; Rovner et al, 1989) son necesarlos para el dx diferencial,
Tamblén se debe considerar el tipo de farmacos que tome el paclente, ya
que se ha visto que en los anclanos pueden causar o acelerar fallas en
memoria (Splegel et ai, 1981). Otros exdmenes que se deberan inclulr son;
andlisis de sangre, deficlenclas nutricionales y Ia valoracién de enfermedad
cerebrovascular, El examen motor en [a DTA Inicial no presenta anorma-
lidades (Cummings, 1992).

Los sintomas clinicos de la DTA pueden estar causados por una
varledad de condiclones médicas. Se han encontrado que adn en estudlos
de autopsia existen paclentes (10%) que no muestran las placas y las
madejas caracteristicas de esta entldad, situacién que complica el dx
diferenclal. Muchas enfermedades pueden producir sintomas Hpo DTA pero
sélo unas cuantas ocurren con la suficiente frecuencla como para ser
conslderadas dentro del dx difsrenclal,

Heston (1983) propone una distincién Gtil para facliitar el estudio de
las demenclas, la primera divisién es; demencla primarla Inditerenciada,
demencia primarla diferencladay demencla secundarla.

El primer grupo Incluye aquelias enfermedades que afectan pﬂncl-
palmente ai cerebro y que producen demencla debldo a los efectos

directos en el telido cerebral, - Las enfermedades de este grupo son muy - ‘

parecldas entre sy generaimente no pueden ser distinguldas con proced!-
mientos clinicos ordinarios. Se requiere de un examen directo del tejldo
cerebral que se obtlene por biopsia o por autopsia (DTA y Enfermedad de
Plck), Este grupo Incluye las demencias seniles entre las cuales ia DTA

constituye alrededor de un 50 al 70% del nimero total de demencias (Meyer . '

ot al, 1988) mlentras que las demenclas muitl-infarto (DMI 0 DV). cones:
ponden -a un 16-26%, Otras demenclas Ireversibles ‘Incluyendo a las
demenclas mixtas, que resultan de la combinaclén de leslones vasculares y
dano neuronal primarlo, enfermedad de Parkinson, de Creufzfeld-Jakob, de
Huntington, de Pick, escierosls multiple y otras mds, incluyendo a las pseudo-
demenclas (un estado donde las condiclones somaticas .y psiquldtricas,
muchas de las cuales son reversibles, provocan una disfunclén cognitiva) se
presentan de un'16 a un 35%. En‘ia mayoria de los casos, del 80 al. 90%, el

problema ciinico mas Importante es reallzar el dx dlferéncla! entre DTAY DV.

Con respecto al dx de la DV, Hachinskl (Hachlnski o al, 1974) o

considera varlas aiternatlvas para caracterizario. La demencla mutti-infarto

so diagnostica en paclentes con leslones cerebrales lsquémicas (infartos)
que presentan un cuadro clinico similar a la DTA., Estos Infartos por lo general -

se producen cuando en forma stblta  se. suspende el fiuo  cerebral
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intentado dellinear factores de resgo para desarrollar DTA, de éstos, sélo la
edad avanzada ha sido un factor etloléglco comprobable. En algunos
pacientes se ha observado que la predisposicién genética juega un papel
importante especlaimente en sujetos con dx tempranoe (i.e. el dx se da en las
primeras etapas de la enfermedad), otros factores que se han sugerldo son
vulnerabllidad a ia exposiclén al aluminlo, exposiclén a virus lentos, defectos
Inmunoléglicos, enfermedad tiroldea y traumatismo craneoencefdlico. El
padeclmlento parece ser mds frecuente en mujeres, esto puede deberse en
parte a la mayor longevidad que presenta este sexo,

Es necesarlo recordar que existe un grupo de paclentes con

enfermedad tipo Alzhelmer qulenes ademas de las caracteristicas descritas,
tienen factores de rlesgo vascular e Incluso pueden presentar datos de
enfermedad vascular cerebral. Es en estos sujetos pﬂnclpolmenie en qulenes
resulta dificll el dx etloléglco del sindrome demenclal.

La Socledad Mexicana de Alzhelmer reporta que 6% de las -

personas mayores de 45 afos cuentan con un-dx de demencla la que
Implica un nimero creclente de personas con dx de DTA en México, Esto es
comprenslble s| consideramos que sl blen nuestro pals esta conformado en
su mayoria por una poblaclén joven, las avances que se han logrado en el
desarrollo de culdados prenatales y pediatricos en general, aunada a la
poslblildad de prevenlr y-tratar exitosamente muchos padecimlentos sobre
todo Infecclosos en mas sectores de la poblaclén, han hecho poslble quela
edad promedio de vida de nuestros habltantes aumente y por jo tanto
exista un. mayor porcentaje de anclanos,. El problema. que enfrentan
actuaimente los palses desarrollados con un alto porcentaje de poblaclén
anclana presentan un panorama que podria ser simllar al que va a enfrentar
nuestro pals una vez que aumente ol grupo de la poblaclén mas susceptible
a sufrlr enfermedades asocladas al envejecimlento,

I.1.4. ~ Diagndstico Diferencial entre DY y DTA |

Para realizar el dx diferenclal de la DV y la DTA es necesorio tener
en cuenta los slgulentes conslideraclones.

El primer elemento a conslderor en el dx essober sl el poclente es'(x
o no demenclado, En ocaslones esto puede llegar a ser problematico ya
que los sintomas tempranos de la DTA varian segin las caracteristicas del

indlviduo en cuestion, su-edad, status socloeconémico, nivel de funclona-
miento previo, escolarldad, etc, Por ejemplo, un contador empezord atener -
dificuitades con los nimeros, un ama de casa olvidara cémo coclnar, qué

ingredlentes lievan los alimentos, un obrero puede tener dificutad poro

llevar a cabo su rutina dlarla, puede no recordar que ruta debe segulr pata
llegar a su trabao, etc. Algunos sujetos pueden Iniclar con alteraciones del:

lenguaje: conservando todas Ios hablildades viso-espaclales o vlceverso
(Eslinger et al, 1985; Bayles, 1991). : :




i
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Existen dlversas causas que pueden alferar las funclones intelec-
tuales. Es Importante obtener una historia clinlca detallada que Incluya tipo
de Iniclo (abrupto vs. lento y progresivo) para establecer la naturaleza de ia
disfuncién inictal (memorla, lenguaje, orlentacién, apraxlas -trastomo en la
gJecucién intenclonal de un gesto motor; por ejemplo, vestirse o servir agua-,
agnoslas -Incapacidad para reconocer y disctiminar patrones complejos
como objetos, colores, fisonomias-, atencldn), e Investigar acerca de su
posible eticlogia (vascular, degenerativa, mixta). El Interrogatorlo acerca de
camblos en la personalidad y sintomas depresiyos (Bolla et al, 1991, Fisher et
al, 1990; Kraii, 1983; Rovner et al, 1989) son necesarios para el dx diferenciai.
Tamblén se debe conslderar el tipo de férmacos que tome el pacients, ya
que se ha visto que en los ancianos pueden causar o acelerar falias en
memoria (Splegel et al, 1981). Otros exdmaenes que se deberén Inclulr son:
andiisis de sangre, deficlencias nutricionales y la valoracién de enfermedad

cerebrovascular, El examen motor en la DTA Iniclal no presenta anorma- -

lidades (Cummings, 1992).

Los sintomas clinlcos de la DTA pueden estar causados por una
varledad de condiciones médicas, $e han enconfrado que adn en estudios

de autopsla existen paclentes (10%) que no muestran las placas y .las

madejas caracteristicas de esta entidad, situaclén que compilca el dx
diterencial. Muchas enfermedades pueden produclr sintomas tipo DTA pero
sélo unas cuantas ocurren con la suficiente frecuencia como para ser
conslderadas dentro del dx diferenclai.

- Heston (1983) propone una distinclén Uil para faclitar el estudio de
ias. demenclas, ia primera divislén es: demencla primarla indiferenclada,
demencla pﬂmcda diferenclada y demencia secundorlo.

El primer:grupo Incluye aquellas enfermedades que ofectan princi-
palmente al cerebro -y que producen demencla debido a los efectos

dlrectos en el telldo cerebral, Las enfermedades de este grupo son muy

parecldas entre si y generaimente no pueden ser distinguldas con proced!-
mlentos clinicos ordinarios. Se requiere de un examen drecto del tejldo

cerebral que se obtlene por blopsla o por autopsia (DTA y Enfermedad de .
Plck), Este grupo Incluye las demenclas senlles entre las cuales la DTA-

constituye alradedor de un 60 al 70% del nimero total de demencias (Meyer
et al, 1988) mlentras gue las: demencias multi-intarto’ (DMI o DV) . corres-

ponden a un 16-26%. Ofras demenclas Irreversibles  Incluyendo. a -las

demenclas mixtas, que resultan de la combinaclén de leslones vasculares y

danfo neuronal pimario, enfermedad de Parkinson, de Creutzield-Jakob, de_

Huntington, de Plck, esclercsis multiple y otras mds, incluyendo a las pseudo-
demencias (un estado donde.las condiciones somaticas y psiquidtricas,
muchas de las cuales son reversibles, provocan una disfunclén cognlﬂva) 1)
presentan de un 16 a un 35%. En ia mayorla de iog casos, del 80 al 90%, el

_ problema clinico mas importante es realizar el dx diterencial entre DTAY DV,

Con respecto al dx de la DV, Hachinskl (Hachinski et al, 1974)

consldera varias alternativas para caracterizarlo, La demencia multi-infarto
se dlagnostica en paclentes con leslones cerebrales lsquémicas (nfartos)

que presentan un cuadro clinico simllar a ia DTA, Estos infartos por io general

se producen cuando en forma siblta se suspende e fiujo cerebrai

13

RS



Kl

sanguineo, pues para funcionar en forma adecuada, el cerebro requiere
hasta el 20% del gasto cardiaco (canfidad de sangre por minuto que
distribuye e corazén). Esta cantidad de sangre puede aiterarse con la
formacién de ateroesclerosls (formaclén de piacas de colesterol, grasas,
elementos sanguinecs y plaquetas, en las paredes interlores de las arterlas)
que provoca ia disminuclén en el flujo sanguineo cerebral y el consigulente
infarto en el terrtorio imigado por la(s) arterla@s) datada(s). También se
puede produclr cuando en forma stbita el flujo es Interrumpldo por un
émbolo (codgulo que viaja de un sitlo a otro hasta ociulr una arteria de
menor callbre),

La investigacién de las demencias de tipo vascular es un campo
necesario de explorar, La presencia de infartos no siempre puede explicar la
presencla de demencla, ya que en la edad adulta ambas pueden coexistir
sin estar necesariamente correlaclonadas, lo que Impide poder determinar
el orlgen de la demencia.

Ei dx clinico de la DTA por lo general se basa en una presentaclén
clinica tiplca y la ausencia por diagndetico de exciusién de ofras causas de
demencla. Los clinicos conjuntan los hallazgos de exdmenes fislcos,
neuroléglicos, entrevista psiquidtrica y valoracién psicolégica y aplican los
criterlos diagnésticos mas cominmente utiizados.: Primero, en la practica
diaria los clinicos deben ser capaces de llegar a un dx confiable debido al
gran nimero de errores falsos-negativos y falsos-positivos, los cuales pueden

tener consecuenclas muy serlas para los paclentes y los famillares ya que la

persona puede pasar por un cuadro demencial parcialmente reversible (por
ejemplo, hidrocefalia normotensa). Segundo, sin un método dlagndstico
exacto resulta dificl comparar los resultados de Investigaciones llevadas a
cabo con diferentes tipos de paclentes y finalmente, se debe sefialar que un
dx acertado es necesarto para poder valorar la eficacla de tratamlentos
farmacoléglcos propuestos para este tipo de alteraciones (Forette et al,
1989).

Existen tres tipos de criterjos diagndésticos (Kukuil- et al, 1983, 1990)
quese utilizan con més frecuencia, estos son: '

(a) El del DSMIII-R, “Diagnostic and Statistical Manual of Mental DIsordors'
(1987) gue se resume en la tabla sl gulente

a. Se debe obtener el dx de demercia
b. Contar con Inicio Insidioso y un curso generalments pvoqoslvo
¢. Exdusion mediants historia clinica, exomen fisico y estudios de
laboratorio de otras causas especificas de dom:nc_!&
Tabla | Citerios DiagnieNcos del DIW-R.

(b) El Diagnéstico Cilnico de Enfermedad de Alzheimer del Grupo de Trabajo
del Instituto Naclonal de Enfermedades Neuroléglcas y Contaglosas de los
Institutos Naclonales de Saiud de EU *NINCDS/ARDA" (McKhann et al, 1984),
Este grupo se Instituyé con el fin de formulary describlr los criterios clinicos de
la DTA, planear metodologias de Investigacién y describr el curso natural de
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la enfermedad. Propusieron una distinclén que se resume en la tabla
siguiente (McKhann et al, 1984).

POSIBLE DTA, demencla diagnosticada mediants un sxamen clinico que Incluye B
smpeoramiento progresivo de una o mas dreas de funclonamiento cognitivo en !
presencio de una olteracién sistémica o cerebral secundaria pero. no ;
considerada camo la causa principal de la demencia. €n sujetos mayores (>75
afios) e comin que tengan mas de un dx y por lo tanta los clinicos consideran
la categoria de POSIBLE como mds factible. i

PROBABLE DIA, diagnosticada en ausencio de alteraclones sistémicos o
corebroles que pudieran explicar la demencia. €n términos mds prdcticos el
Iniclo temprana de la DTA (<65 afos) se clasifica sn muchas ocaslones como
PAOBABLE debldo a la ausencia de enfermedades sistémicas

DTA DEFINITIVA, que comprends los alterlos clinicos para DTA con estudios de

blopsia o autopsia con base en una serle de signos y sintomas neurolégicos v

psiquidtricos.

Tabia 2 Dishincién de tipos de DTA propuesia por ol grupo de irabajo de los ieiulos i
Nacionaies de Salud de EU.

Y los criterlos propuestos para el dx probable de DTA se resumen a ;
continuaclén, - i

|, El dx incluye:

Decremento sn el lun:lonomlonto Intelectual, ostnbluldo mediante un examen
clinico.

Los déficits de memorla 'y olros procesos cognoscitivos Importontes (lu:ldn,
vigllancla, orlentaclén a lugar y tlempo) deben ser documentados.

La demsncia debe ser confirmada per prusbas rieuropsicoldglcas.

Inlclo Insidioso después de los 40 afios (més o menude dospuu de los 65 Coe
afios de edad). , o |
€mpsoramiento constante de pérdida de memoria, ;
Sin deterloro en el estado de conclencia.

Ausencia de enfermedad sistémica U . obro trastomo cersbral que pudlom
explicar la disfuncién cognoscitiva,

, El dx estd apoyado por: : C ‘ : 5 .

Deterloro progresivo de funclones osp«m«n toles como lenguaje (ofasto),
habllidad motora (apraxia), percepcion (agnosia). - . A T
Deterloro en actividades de la vida cotidiana y olumlén " pouonos e SIS
comportamisnto. : 4
Historla familiar de enfermedad similar,

Manifestacién: de atrofla cerebral sn estudios de Imogon tomo TAC o IPM. ‘
camblos no especificos o sin camblos en el €€G, puncién lumbar normal. -




I, Otras caracteristicas clinlcas acordes con el dx son:

Mesetas en el curso de progresion de la snfermedad.

Sx osoclados como depresién, Insomnlo, Incontinencia, delirlos, Ilusionss,
alucinaciones, almanques smotlvos, rastoinos sexuales, péidida de pesa.

€specialments sn una fase avanzada de lo snfermedad, otras anormalldades
neuroléqgicas tales como «isis epilépticas y tastornas motores como tono
muscular aumentado, mioclonus o Irastornos de la marcha,

IV. El dx es Inclerto o poco probable sl

La enfermedad tisne un Inicio sublto o apopléjico

Hay hallozgos neurolégicos focales toles como hemiparesio, pérdida sensorlal,
déficits del campo visual, - :

Las crisls epilépticas, lo falta de coordinacién y los rastomos de la mmho se
presentan al inicio 0 muy temprano en el curso de la enfermedad. .

(c) Criterio de Investigacién Diagnéstica de Elsdorfer y Cohen (1980). ' Estos '

criterlos fueron establecidos en la -Universidad de Washington para la
investigacién en ia degeneracién neuronal primaria tipo Alzheimer y estan

resumidos a continuaclén,

|. Caracterlsficas Clinicas para Inclusién:

Tipo de inicio

Disminuclén o pérdida en ol menos dos de las slgulcntos habllidades:
aprendizaje, otenclén, memorla y orientacién.

Disminucién en ol menos una de las sigulentes habilidades cogn!tlvor cdleulo,
abstraccion y Juicio, comprensién.

Problemas en o menos una de las sigulentes &reas: habilidad para. tobaljar,
para relacionarse con la fomilia, con sus compafieros y su rol soclal,

Indicacién de disfuncion cersbral en ol menos una de los siguientes: Auofia
cerebral en TAC, €€G anormal,

€scala de Hachinsk! menor o 4 puntos

“ I, Criterlos médicos de excluslén:

Signos nowolﬂglcos focales

Historia médica de: Infarto ol mlocardio o enfermedad cardiovascular ardnlca;

psiquidtica aénica; sifilis; dafio cerebral temprano provocado por hipoxia;
enfermedad renal adnico, hepdtica, pulmonar o enddaring; Enfermedad  de
Huntington, - Parkinson, - Pick, o desojustes neurolégicos que ofectan o una
/| reglén espacifica del cerebro; demencia multiInfarto clao 0 IPM, enfermedad
cardiovasculor hipertensa,

accldente cardlovoscular; alcoholismo o abuso de sustancios; enfermedad |

Pseudodemercias: enfermedad maniaca’ primarla; cnfumodod _depresiva
primarlo; enfermedad fisica, metabdlica; Intoxicaciones; Interaccidn con dogas.




Dada la gran variedad de poslbles causas y la compleldad del

andlisls de los sintomas y signos presentados por los paclentes, para realizar
el dx dlferenclal de DV y DTA se requlere llevar a cabo un conjunto grande
de pruebas, que se han agrupado de la sigulente manera:

1

Demogréticos: este grupo estd constifuldo por el sexo, edad, estado
clvil, anos de escolarldad y ocupacién del paclente.

Antecedentes; so consldera la historla clinlca del paclente que Incluye
datos sobre tabaquismo, alcohollsmo, antecedentes hereditarios, hiper-
tensién arerlai, obesldad, hiperlipldemia, trombosls e historla de
depresién, Estos datos se obtienen haclendo preguntas al paclente o a
algin familllar y se utlizan para encontrar factores de rlesgo para
ateroesclerosls.

Sintfomas; Incluyen datos sobre el tiempo de evoluclén de la
enfermedad, si tlene problemas de orlentacién, camblos en |a persona-
lidad, sl existe pérdida en el control de esfinferes, apraxia, agnosia,
problemas en célculo numérco, rol soclal, trastomos del lenguaje y
sintomas psicéticos. .

Escalas Neurolégicas y Neuropsicolégicas: en un intento por confirmar el
dx.clinlco de Demencla Vascular se han llevado a cabo diferentes
métodos entre los que se Henen escalas lsquémicas como la de
Hachinskl (Hachirskl et al, 1974). Es un conjunto. de observaciones
obtenidas de la historia y del examen ciinlco que sugleren la presencla
de enfermedad cerebrovascular o severldad suficlente como para ser
causa de demencla. Sin embargo, en algunos estudlos prospectivos
(Vlllardita, 1993) se han demostrado las dlificultades que se presentan en
aquellos casos en que se puede encontrar una Demencla Tipo Alzhelmer
en un sujeto con historla de EVC prevla, con lo que el Indice serla
sugestlvo de etiologia vascular sin brindar beneficlo en el dx diferenclal
(Gorellck et al, 1993; Von Reutern, 1991). Lo mismo sucede ante sujetos
que se traslapan en las aiteraclones fislopatoléglcas que ocumen en la
demencla; es declr, sujetos con hallazgos histolégicos de DTA en quienes
se encuentran tamblén camblos compatibles con'un origen vascular de
la demencla.

Oftra escala neuroléglca es la de Logb (Loeb, 1988; Cummings, 1986),
otro intento por diferenclar a la DV de la DTA, lo que constituye un
verdadero reto en-la actualldad (Lépez, 1990, Roman et al, 1993;
McKhann et al, 1984; Kukul et al, 1990; Mirsen et al, 1991).

En ambas escalas (Hachinskl y Loeb) se valora el Iniclo dé_lo demencla
de manera brusca o abrupta, la evolucién. a pasos, la presencia’.de
sintomas y/o signos de focallzacién neurolégica y la historla de hiper-

tenslén arterlal slstémica. También se valora la historla de EVC en el caso
de la escala de Loeb. El resultado de la prueba se valora enunranga de . -

0-12 mlentras que en la-segunda es de 0-10, conslderandose ‘como
sugestlvo de DV en ambas escalas cuando se determlna un valor moyor
de cinco,




El perfil neuropsicaléglco se ha postulado come de utlidad para
distinguir la demencla corfical, como es el caso de la DTA de aquella
subcortical, como es la observada en diferentes padecimlentes. En la
sigulente tabla se muestra la clasificaclén de demencia subcortical y
cortlcal,

Se ha encontrado que la demencla corlical se acompana de afasia,
apraxla y trastornos en la orlentacién visoespaclal, a diferencla de ia
bradipsiquia y los trastornos motores observados en la demencia
subcortical, estas caracteristicas no permiten diferenclar la Demencia
Tlpo Alzheimer de la Demencla Vascular dado gque esta Ultima se
consldera de tipo mixto,

Salormedad do Sbbeiner
Degeneracitn Lobulo frontal
DEMENCIAS SUBCOATICALES
Sindromes €xtrapiromidales
€nlfermedad de Parkinson
€nfermedad de Huntington
Parillsis Supranuciear Progresiva
€nfarmedad de Wilsan :
Degeneraciones €spinocerebelosas
Colelficacion idiopética de Ganglios Basales
Hidrocefalla
Sindrome Demencial de Depresién
€sclerosis Multiple
€ncefalopatia por Virvs de VIH

€nfermedad de Blnswanger
DEMENCIAS CON DIBFUNCION CORTICAL ¥ SUSCORTICAL COMMNADA

Demenclas Infecclosas

Demencias por Virus Lentos
€ncelalopatias Téxicas y Metabélicas
€nfermedades Sistémicas
€ndoainopatias

€stados de Deficlencla

Intoxicacién por Férmacos

€xposicion a Metales Pesados
Demencias lndustrioles

Sindromes Demencioles Miscelénsos
Post-traumético, Post-anéxico, Neoplésico, etc,

Tabia $ Clasificacion de ios cuadros demenciales,

Las pruebas neuropslcoldglcas que se utllizaron en este 1rabd]o son:

Minl Mental State Examination (MMSE): es una prueba disefada para
valorar funclones cognoscltivas en forma rapida. Esta formada por 30
reactivos, divididos en-dos secciones, la primera requiere respuestas
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verbales en las que se evalla orentacién, memorig y atencién, con un
puntaje maximo de 21 puntos. La segunda, valora actividades bésicas
de lenguaje, cdlcuio y constructivas; su puntaje maximo es de 9 puntos
(Folsteln et al, 1975),

Escala de Depresién Geidlricq: fue disenada especificamente para
valorar depreslén en sujetos anclanos. Contiene 30 reactivos, los puntajes
de 0-10 se consideran normales y los mayores de 11 son sugestivos de
depreslén (Mattls, 1976; Diaz et al, 1993).

Escala_de Actividades Cotidlanas: se ufilza para valorar habllidades
adaptativas soclales y personaies en las actividades de la vida diara.
Esta formada por 280 reactlvos que no se administran directamente al
sujeto, sino al famlilar o culdador primario y comprende las sigulentes
dreas: culdado personal, actividades del hogar y laboral, relaclones
interpersonales,. afecto, memorla eplsédica - y sistema  motor
(Kachaturian, 1985; Diaz et al, 1993)

. Elechrofisiologia: en este grupo se encuentran los estudios de electro-

encefalograma (EEG) y de P300. Los estudios de EEG son normales en un
Iniclo y a medida que la enfermedad progresa puede presentarse una
lentificacién en la actlvidad de fondo, El EEG . (Helkala et al, 1991)
tradiclonalmente se ha considerado Inespecifico en el estudio de las
demencias degenerativas.  Estudlos de electrofisiologia: como  los
potenciales evocados, especificamente el P300 han senvido para
corroborar los hallazgos de la valoraclén neuropsicolégica ya que se
han relacionado al recorrimiento de la latencla del componente P300 en
pruebas de atenclén y de memoria (Patterson et al, 1983), ’

. - Neuroimagen y ofros estudios. Los estudios de Imagen ya sea TAC o IRM

valoran los aspectos patoléglcos de la DTA tales como:

¢ signos de atrofia cerebral,

e agrandamlento ' de las  cavidades . venticulares,
especlalmente del tercer ventriculo,

¢ ampllacién temporalmente acentuada ‘de. los surcos
encefdlicos, ¥ las unlones corticomedulares lndlstlntas
en el parénguima, .

Se ha demostrado ‘que el curso de deterioro clinico en pacientes
demenclados estd correlaclonado ‘de manera - importante con. los

camblos antes menclonados (Deleon et al, 1980y 1983; Fox et al, 1976)y .
con el nimero de Infartos cerebrales presentes en el caso de la DMI

(Mirsenth et al, 1988).

Ofras prusbas que penenecen q este grupo son la radloqraﬁa simple de
térax, exdmenes de laboratorio 'y doppler de vasos de cuello, .la -

radlografia y el doppler son para ldentificar enfermedad vascular

carotidea, mlentras que el examen de laboratorio estd encaminado a -

detectar factores de resgo para ateroesclerosls como es la presencia de
hipetlipldemla e hiperglucemla.
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En ausencia de un marcador especifico para el dx de DTA, que na
Implique estudlos Invasivos como es la Biopsia Cerebral, es dificl encontrar
una clara diferenclaclén entre ambas enfidades. Sobre todo, cuando
ambas coexisten la contribuclén relativa de cada una de ellas al deterioro
cognitivo dei paciente es casi Imposible de lograr y se requiere de
marcadores diagndsticos objetivos y reproducibles para intentar estabiecer
esta diferencia y asl poder decldir el tratamiento, que no es & mismo
empleado para ambas entidades. E Inciuso, se pretende obtener
marcadores con valor pronéstico ante la existencia de factores de riesgo
conocldos para enfermedad vascular, con lo que se lograria Incldir en la
curva de prevalencia de ia DV, ya que esta se pusde asoclar a factores de
rlesgo modlficables como es la hipertensién arterlal,

.2 Rédes Neuronales Artificiales como
Tecnologla para Clasificacion de Patrones.

En este capltuio se definird, en forma resumida ‘qué es una RNA,

como funclona y cuales son las aplicaclones donde se han utilzado, Se

hace una peguena revisién de la histarla de cémo surgieron las RNA's y una
revisién del algoritmo de retropropagacién. .

11.2.1,  Introduccion

El cbmpon‘amlento de - todo ordanlsmo estd |hfluenclado por

aspectos del' amblente en el que se desarrolia y el ambiente mismo
responde a aspectos de la actividad actual del organismo (Romanes, 1981),

Cuando el amblente Interacciona con el organismo s como 9 se le.

aplicarg una entrada a un sistema y el organismo genera una respuesta a
esa inferacclén que se puedse considerar como la salida del sistema, que a
su vez Interacciona con el ambiente. Esta interacclén se puede representar
como se musstra enla figura 1,

Todo organismo, entonces, estd constituido por chhos"slste‘mqs
que ayudan a mantener en equllibrio al cuerpo. humano. Uno de los mds

Importantes en nuestro cuerpo. es el sistema nervioso, tiene como funcién -

principal controlar e Integrar la actividad de las diversas portes del cuerpo,
Constituye ‘un mecanismo- mediante el cual el Indviduo es capaz de
reacclonar a los camblos en el ambiente externo, al empo que mantiene
su-amblente interno en equillorio dindmico dentro de los estrechos limites




necesarios para la supervivencia. Estd dividido en sistema nervioso central y
sistema nervioso perlférico. En este trabdjo solo haremos referencla dl
sistemna nervioso central.

Ambiente

FAig. | ineraccién ambiente-silema (Adaplade do Arbi, "0").

Ei sistemna nervioso central esté constituldo, en forma simple, de dos
partes: el cerebro y la médula espinal, slendo el cerebro la parte mds
Importante. La divisién anatémica del slstema’ nervioso se obsefvo en la
sigulente figura (FIg. 2).

La capacldad de un organlsmo de reacclonar a. un camblo
presupone la existencla de un mecanlsmo capaz de detectar dicho camblo
y qQue ponga en marcha la respuesta aproplada, Esto requlere un. sistema
sensorial capaz de reglstrar toda la gama de camblos que se Imponen al
organismo desde el exterlor, sean éstas de naturaleza quirmica o fisica, Asl, el
control de los gases y los electrdlitos en la sangre depende de la existencla
de un medio para medirlos, del mismo modo que el control del movimiento
depende de un mecanismo capaz de medir como se desarrolla continua-
mente este movimlento de un momento a ofro. Este sistema sensorial o
receptivo debe ser capaz de distingulr un enorme ndmero de clrcunstanclas
diferentes asi:como de actlvar un mecanismo capaz. de Integrar toda la
Informaclén que le llega del slstema sensorial, $élo asi puede el sisterna
nervioso. produclr una- respuesta apropiada a todas las cIrcuns?onclos
presentes en un momsnto dado,

En toda actuaclén del sistema nervioso, por simple o compleja que

seq, se hallan Implicados, por tanto, tres elementos: el sensorlal o receptivo, .

el Integrador y el efector o motor. De los tres, es el elemento Integrador. el

que sufre un mayor grado de desarrollo en los animales supeflores. poro :

llegar a constitulr la mayor parte del slstema nervioso,:
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Fig. 2 Divisién analdmica del sislema nervioso central (Tomada de Arbib, 1989).

Con base en lo anterlor y en el diagrama de la Fig. 1, se puede
modelar al slstema nervioso como un sistema de tres estados, como se
muestra enla Fig. 3.

Selimudos

*) Siu > oy,
~——#»| Receplores N'NZ"‘: Efeclojes  [-————®
(dol wrtiontf - o amblenty)

-

Fig. 3 Hslstema nervioso comiderado como un selema de res estados (Adaplada
de Arbib, 1907),

Desde Ramén y Cdjal se conoce que el slstema nemvioso en
general y el cerebro en particular no es una masa uniforme de tejido neural,

sino que estd constituido por un conjunto de zonas heterogéneas, Cadauna

de éstas tiene una arquitectura distinta de las otras, comprendiendo un
varlado nimero de neuronas de - forma - diferente, tamano, respues?as
fisloléglcas, efc.

La unldad anatdémica basica del slstema- nervioso es una célula
llamada neurona y el nimero de ellas que tlene un cerebro humano es, sin
contar las células del cerebelo, de aproximadamente 10 "', es decir, cien mll
millones de neuronas.

Los estudlos de Ramény Cajal demostraron que, desde elpuntode -
vista mortolégico, la neurona es una célula muy diferente a las otras del

organismo, ya que del cuerpo neuronal surgen finas prolongaciones que se
desarrollany ramiflcan a dlferentes distanclas; estas prolongaciones pueden .
ser de dos tipos de acuerdo al papel fisloléglico que desempenan en el paso
de sehales de una neurona a ohra:
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a) la recepcién a través de las dendritas que junto
con el soma reclben aferenclas de otras neuronas

y.

b) la transmisién por el axén. que termina en las
dendritas o somas de ofras células para
establecer un contacto funclonal con ellas.

Una vez que se establecié el hecho de que el slsterna nervioso estd
constituldo por neuronas se hizo evidente la necesidad de estudiar cémo
envian y reclben senales que se fransmiten entre sl. Un Importante nimero
de investigadores entre los que se puede cltar a Sherrington (1906), Hodgkin
y Huxiey (1952), Katz (1966, 1969), Eccles (1964), Kutfter y Nicholis (1976) y
Miledi (1973) entre muchos ofros, han estudiado cémo una neurona se
comunlca con ofra.  Precisamente, al punto de contacto entre  dos
neuronas Sherrington lo denominé sinapsis.

A medida que el axén se aleja del cuerpo neuronal, su dlémetro
disminuye y se ramifica ensanchéndose en los extremos digitales para
formar el botén sindptico, tamblén llamado terminal nerviosa, Este botén
puede hacer contacto con la superficle de una dendriita o del cuerpo
celular de la neurona (contacto sindptico axo-somético); con ia terminal
axénlca de otra céluia (contacto axo-axénice); mlentras que una dendrita
podrla Interactuar con ofra (contacto dendro-dendiftico). '

De acuerdo con ia direcclén gue sigue el fiujo de Informacién de
una neurana a otrg, se denomina presinapsis a la terminal axénica y post-
sinapsls a la membrana de la dendrita receptora (Garduno et al, 1986).

La transmisién de senales de una célula a otra en una sinapsls es un
proceso muy complejo en el cual sustancias neurotransmisoras especificas
son llberadas hacla el receptor que se encusntra en ofra célula. El efecto
que se provoca es un Incremento (excitacién) de potenclal eléctrico en el
Interior del cuerpo: de la célula receptora con respecto of exterlor, Si' el
efecto es excltador y el camblo que se produce en el potenclal alcanza un
valor de umbral, se genera un Impulso (potencial de accidn) de Intensidad'y
duracién fija que se envia por el axén hacia las células de la red que

" reclben prayecclones axénlcas de la neurona que ha disparado, En la Fig. 4

se muestra esta comunlcaclén.

11.2.2. - La Neurona como Integrador

Cada neurona es un Integrador. de estimulos (neurotransmisores)

que van del campo dendritico al cuerpo celular, Algunas de las éreas

receptoras (membrana subsindptica) en ias dendritasy el cuerpo celular son

excltadoras, otras Inhibltorlas, Ademds, la actividad Inhibitorla presinéptica

puede afectar Indirectamente algunos racaptoras excltadores, En cualquler

momento, Una neurona puede reclblr clentos o «ln miles de asﬂmulos en sus:

dreas excltadora e Inhibitorla de la membrana.

23



e g o e e e e

Fig. 4 Sinapels bioibgica (Adapladia de Kande), 1966).

La mayor parte de las neuronas reclben gran cantidad de sinapsis.
En esta gran acllvidad, la neurona reacclona y puede responder, §i la suma
del Potencial Post-sindptico Excitador (PPSE) excede de la de los Potenciales
Post-sindpticos Inhibltorios (PPSIs), el segmento . inicial del axén' puede
excltarse para produclr un potencial de acclén en el axén (Fig. 6). 8! la suma
algebralca de estos potenclales (PPSEs y PPSIs) no basta para estimular el
segmento Iniclal, no se genera el potencial de acclén en el axén. ‘

La despolarizaclén del segmento Iniclal ai volitaje critico s un
prerrequisifo para la generaclén  de un potenclal de acclén. Asl cada

complejo dendrita-cuerpo celular de und neuroha.es un centro de integra- ‘
clén en miniatura, responderd con un potencial-de acclén segin el efecto .

neto de la actividad singptica Inhlbitoria en ia membrana receptora de'la
neurona. El axén es el vehiculo para sefalar ia. Informaclén codlificada, a
través de los potenclales de accién, del complejo dendrita-cuerpo celular a
otras neuronas o efectores (musculos o células glundulores)

Cada membrana postsindptica de Ias neuronas y los efecforas
senalados contlene clentos o mlles de receptores. Cada receptor, com-
puesto de’ proteinas macromoleculares que achian como desclfradores

especlallzados, responde a. un-estimulo’ dado en forma probablemente’

predeterminada. Por ejemplo, la acetilcolina es un agente excltador de la

placa motora terminal (contrae el mésculo. voluntario) e Inhibltorlo. en ia

sinapsls del nervio vago en el tejldo cardlaco (dlsmlnuolén de Iu frecuencla
cardiaca). . o

24

§
'
H
i
!
H




4 I ]
Potercial o Accin PPSE Polancil de Accidn
Sinapsis oxcitadora

LR R Nat . . Polencial do accian en la
A == M neuona postsindgtics
) T — T G i -+ . e

Direceidn dol impulsa norase e s e e e s

+ 4+ (S [
= - v Ne bay potencis de accién
[ on ks peurona postsindplice

Smmsns |nmb-lor|a

o

0 A
40 1
H ZL=
Polencial vm Accion PRSI

Fig. 8 Secuenciae en ias fransmisiones (A)exciadora y (B)inhibioria de neuroncs
Ppresindphicas (3quierda) a iravés de sinapeis a una neuona poshindplica (derecha),
(Noback e! o, 1986).

A suvez, una neurona puede estar influlda por su propla actividad
a través de un clrculto de retroaccién negativo que comprende a la
Interneurona. £sta, llamada célula de Renshaw, estd entre el axén de una
neurona motora Inferlor de la médula esplnal y la regién dendrita-cuerpo
celulor de la misma neurono motora y otras. El axén colateral termina en
una sinapsls excltadora en la célula de Renshaw; a su vez, los axones de esta
célulatienensinapsls Inhibltorlas con la neurona motora matrz Inferior.

Las neuronos del SNC pueden clasificarse en dos grandes grupos:

1, - de proyecclén: tienen axones largos gue van
de una reglén del slsfema nervioso.central a
ohia;

2. locales de cliculto: tienen axones que pasan e
Interactan con neuronas cercanas.

Excilacién e inhibicién presindplicas. Una neurona puede ejercer
una Influencla presindptica a través de sinapsis  axo-axénica con otra
neurona. Agl, el axén de ia neurona A hace sinapsis con el de la neurona B,
Los neurotransmisores lloerados por la neurona A ejercen sus efectos en |os
receptores localzados en la membrana celulor da la terminal presinéptica
de lo neurona B. Se supone que estos receptores actan controlando la
cantidad de la entrada de Ca** en las terminales nerviosas de la neurona B,

En la excltacldn presindptica (facllitacién), Io" entrada de Cd“ del
espaclo sindptico es Incrementada y seguida por-un aumento’ en |a
cantidad de transmisor llberado por la neurona B, En'la inhlblclén presinép-

fica; hay una disminucién enla entrada de Ca** del espacio sindptico y esto -

s seguldo por una disminuclén en la cantidad de transmisor liberado por la

neurona B, Las Interacciones de la excitaclén e Inhlblcldn pre.y postsindp: |

ticas contribuyen al proceso neural refinado en el slstema nervioso central.
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Importancia de la inhibicién. La inhibicién es un proceso muy
importante, En una expiicacién sencllla Imagine las consecuencias de las
Influenclas excitadoras sin actividad de freno (como los frenos en un coche)
para conservar el control de estas influenclas. Las Influenclas Inhibitortas
pueden ayudar a conducir y regular los efectos de excitacién y la aclividad
directa para lograr el fin deseado. Por ejlemplo, al aprender |03 movimlentos
compllcados de la escritura, al princlplo un nifo tiene dificultades de control
porque, en parte, se ejecutan demasiados movimlentos innecesarlos.
Durante el proceso de aprendizaje estos movimlentos se elminan gradual-
mente a través de la Inhiblclén. Se conservan los conductos excltadores
deseados para producir ios movimlentas focales. En este caso es Importante
la Inhibiclén de los movimlentos no esenciales e Innecesarios en el proceso
de aprendizaje.

11.2.3. Algunos conceptos generales relacionados con el
proceso neuronal,

El proceso consiste en una serle de acclones U operaclones
dirigidas hacla algin extremo terminal. En el sistema nervioso, el proceso

neuronal se efeckia por Interacclones entre complejos de neuronas en un’

centro (centro procesador). Sigulendo el proceso, la Informacién neural es
transmitida a otros centros. Las secuenclas de los centros procesadores se
pueden organlzar como vias sensitivas o motoras o clrcultos de retroacelén.
Por eJemplo, al tocar un objeto callente puede provocar varlas reacclones,
entre ellas las percepciones de dolor y calor. El objeto callente estimula los
receptores de dolor y calor en la plel y, en respuesta, se-envian impulsos
nerviosos alos centros en la médula espinal. Al seguir el proceso neuronal en
la médula espinal, la informacién neural puede ser distribulda a' otros
centros.

1. Se transmite alguna Informaclén ‘a centros
motores en la médula espinal, y el resultado es
la estimulacién de los misculos para retirar la
mano.

2. Se puede transmitir orra Informacién a través -
de una secuencla de centros (via del dolor)
para un proceso posterior, :

Los centros superiores de la Via del dolor bumclpan en el
conocimlento del mismo y en la apreciacién de caracterlsﬂcaa como la
intensidad y locatizacién del dolor,

Proceso en serie. En el proceso en serle, las neuronas estdn dispuestas en

orden secuenclal; por eJemplo, una neurona (o grupo de neuronas) hace
sinapsis con otra neurona (o grupo de neuronas) que a su vez hace sinapsis

con otra neurona, musculo o células glandulares, Esa secuencla en serle

aparece en el reflejo rotullano en el que la neurona sensitiva de un receptor
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del huso neuromuscular hace sinapsis en la médula espinal con neuronas
motoras que Inervany estimulan las fibras musculares para contraerse.

Proceso en paralelo. En el proceso en paralelo, en una constelacién de
receptores, cada uno de estos puede hacer shapsls con secuencias
diferentes de neuronas, con frecuencla llamados conductos, Estos actlan
para procesar y llevar Informaclén neural en secuencias paratelas. En algin
ceniro o centros estos conductos se Integran entre st y con otros. Asl, los
receptores en la cabeza y cuerpo mandan Impulsos simultGneamente por
varlos conductos paralelos a través del sistema nervioso central. Estas
senNales se pueden procesar paralelamente y después compararse
(mecanismos de comparaclén); su “significado” se transmite a otros centros,
En un contexto mas amplio, el proceso paralelo es una especializaclon
flogenéticamente desarrollada - del organismo™ para faciltar 'mas
interpretaclones sutlles de los estimulos del medlo - exterlor e integrar
respuestas apropladas a las demandas complejas del amblente.

Organizacién jerérquica. La jerarquia es una organizaclén sistematica, cuyos
mlembros © niveles pueden estar asignados a  rangos especificos,
relaciondndose entre si, Muchas vias y slstemas funclonales del slstema
nervioso se organizan Jerarquicamente con otro nivel sucesivo en el proceso
de secuencia en un nivel mds complejo, Por ejemplo, la retina esta
estructurada con los fotorreceptores (bastones y conos) para responder a la
luz, seguldo de un nivel mas avanzado de proceso por las céiulas blpolares
y. a su vez, seguido de un nivel o proceso mds avanzado por las células

gangllonares de la retina, :

Modulacién. La modulaclén es una expresién del proceso. neuronal por el
cudl el sistema nervioso regula y adapta el nivel-en reposo o basal de
excltabllidad y sensiblidad de una poblaclén o poblaciones de neuronas,
Las Influenclas de modulacién pueden elevar el nivel basal de excltablidad
y hacer més eficaces clertas aferencias sensitlivas o disminulr el nivel basal y -
hacer menos eficaz la misma aferencla sensitiva, La modulacién conlleva la
Influencla del nivel de actividad de una neurona o poblaclén de neuronas
de un nlvel a otro, Un eJemplo generalizado de modulaclén se expresa en

~ las varlaclones en nuestra atenclén a la estimulacién durante los diferentes

estados y fases del suefo, somnolencla, - abummlento y. viglia. La .
modulaclén altera el grado, cualldad y.velocldad . de’ sensiblidad a Ia
estimulacién tanto en el slstema sensitivo como en el motor,

Algunas de estas propledades de las neuronas bloléglcas tamblén

se han fomado para modelar neuronas. En la sigulente secclén 3o describe -
unmodelo de neurona,
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11.2.4. Modelo de Neurona

MecCulloch y Pltts (1943) propusteron un modelo formal muy simple
de neurona que Incluye sélo algunas propledades basicas de las neuronas
blolégicas menclonadas anterlormente. Estas son:

(a) Suma Espaclal: el camblo global en el potencial de
membrana de la neurona es igual a ia suma algebralca
de los efectos ponderados de todas ias entradas que
hayan estado activas en el tempo anterior.

(b) Propiedad de Umbral: toda célula tiene un valor de
umbral que debe ser alcanzado por los camblos en sus

_ entradas para poder generar potenciales de accién que
son transmitidos a otros elementos de la red netronal.

- "Estas caracteristicas son similares a las de las newonas blolégicas,
en la Fig. 6 se muestra esta simliitud,

Modelo de neurona

Neurona Blolégica

0

ug.omﬁmmy’mw{

Especiﬂcomente. cada elemento de 'procesamiento (neuronu
artificlal bésica) se puede modelar como un disposltivo no lineal con inter-

conexiones ponderadas w,j también ||omodos pesos slnépﬂcoe. El valor de

sallda de cada neurona estd basado en todas sus conexlones de entrada EI
valor de sallda dela fésima unidad se calcula como: - :

net4=§x‘w“- | R M-
donde: - net, representa el estado en la neurona j;

x, son todaslas conexlones que llegan al elemento J,y
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w, s el peso asociado a cada conexién que va dela
neurona /ala /.

El peso w, puede ser positivo o negativo correspondiendo a una

sinapsls excitatoria o - Inhibitoria respectivamente; si es cero entonces no
existe conexién entre /y ] (Hertz et. al,, 1991), Una vez que el estado de la
neurona se ha calculado, este valor se convlerte a un vailor de activacién
para el elemento, Este valor de puede escribir como:

a,(0)= F{af1~1),ner (1) @

donde se puede notar que ei valor de activacién es una funcién del estado
de la red. Ya calculado este valor de activacién se puede determinar el
valor de sallda de ia neurona aplicando una funcién de salida;

M ’f/("/) @

Como normalmente a,=net,, entonces esta funcién se puede
escriblr como: ‘

y,=f{net) | @

donde f, es una funcién no lineai. La funcién que comlnmente se utlliza es
la sigmoide que se define como: ‘

Six)= e ; (6]
y como el 6perondo s la suma ponderada de la unidad §, se tiene:
1 1 : ~
f(net))= W=W (8)

Después de calcular el valor de la funclén sigmolde, el resultado
nos da la salida de la unidad ], que se envia alo largo de todas las
interconexlones. En la Fig. 7-se muestra esta unidad de. procesamiento
bésica. : :




i
A
|
]
i

Las neuronas bioléglcas involucran ofro tipo de caracteristicas que
no se fornan en cuenta en esta descripclén; las més signlficativas son:

1. No siempre pueden aproximarse con disposltivos
de umbral como en este modelo; responden a su
entrada en forma confinua, pero la relaclén no
lineal entre la entrada y la salida de la célula es
una caracteristica unlversal. La hlpétesls es quela
no linealldad es esenclal, no asi su forma espe-
clfica; en cualquler caso, las unidades confinuas
tamblén pueden ser modeladas y algunas veces
son mas Utlies que las unldades de umbral,

2. Producen una secuencla de Impulsos, no un sblo
nivel de sallda.

3. No todas las neuronas tienen el mismo retraso fljo
(t - t+1); no se adaptan todas al mismo tiempo
_(ensincronia) con respecto a un relo) central,

4. La canfidad de transmisores sindpticos varla
Impredeciblemente. Este . efecto se  puede
modelar con una generalizacién estocéstica de la
dindmica de McCullochy Pifts,

) En resumen, en esta secclén se presenté un modelo de neurona, el
de McCulloch y Pitts y algunas de sus propledades. En la sigulente secclén se
describe la historla de como nacleron las RNA's y los modelos que fueron
surglendo, los problemas que se presentaron y la forma en que se
resolvieron.

IL.2.5. Arquitecturas y Algoritmos de Entrenamiento

El campo de las Redes Neuronales Arﬂﬂclaleé ha crecldo debldo a

un esfuerzo colectivo entre neurofislélogos y clentificos en computaclén -el
primero utliza a las computadoras para modelar diferentes feorlas sobre

funclones neuronales blolégicas, mlentras que el segundo busca la manera ;
de construlr computadoras. més inteligentes . que - puedan’ Imlitar: (sin .

pretender igualar) la forma en la cual el cerebro trabaja. Ei procesamlento
neuronal es llevado a cabo no por un solo procesador muy poderoso sino

por un gran nimero de procesadores muy simples. La potenclay velocidad -

del cerebro humano se postula que es consecuencla del trabajo colectivo

de millones de procesadores (neuronas) sobre la misma tarea, Cuando

muchos procesadores son utillzados en una tarea, la consecuente redun-

dancla hace que e punto final del procesamiento (la respuesta) no se vea . . .

signlficativamente afectada por- errores ocumdos en olgun o algunos
procesadores Individuales.




Una red neuronal artificial relatlvamente simple consiste de una
capa de entrada, una capa Intermedia (o escondida) y una de sallda.
Cada capa contlene un conjunto de nodos; la analogia blolégica con los
nodos son las neuronas. Los nodos en las capas adyacentes estdn Inferco-
nectados, estas Interconexlones realizan la misma funcién que las dendritas
en el caso biolégico, Cada Interconexién Hene un clerto peso caracterlizado
por un valor numérlco; sl el valor es positivo, la conexlén es excltatorla, sl es
negativo, se consldera como Inhibitorla. Las observaclones o datos repre-
sentan la entrada (conjunto de entrenamlento) a la red mlentras que el
resultado (clasificacién, prediccldn, dx o respuesta) representa la salida.

La senal de entrada presentada a la red se propaga a través de
las conexiones dendiiticas y resuita en un patrén diferente en ia capa Inter-
medla, evocando un patrén en la capa de sallda, este patrdn es la
respuesta (Dayhott, 1990),

La historia de esta clase de ideas se origina con Arlstételes, atin
cuando las bases del modelado neuronal fueron dadas en el trabajo hecho
por McCulloch y Pitts en 1943 en el cual se Introduce el modelo explicado en
la secclén anterior,

En 1949, Donald Hebb construye una descripeién matemdtica del
concepto de aprendizaje. Con base en los estudios de la neurona y sus
observaclones de aprendizaje y condiclonamlento clésico descritos en su

. libro “Organization of Behavior” (Hebb, 1949), desarrolié un paradigma de

aprendizaje que ahora es conocido con su nombre, Aprendizaje Hebblano.
Esta regla establece la eficiencia de un incremento de sinapsis sl se tiene
una actividad presindptica seguida muy de cerca en el. tiempo por una

actividad postsinaptica. Otras verslones de esta regla la describen como un -
Incremento en el peso entre neuronas en proporcién con la correlacién de

potenclaies. pre y postsindpticos, En forma clara, sl una sinapsls Hene un
potenclal presindplico posltivo y un potenclal postsinéptico posltivo, se
debe Incrementar el peso entre ellas y si el potencial presindptico es nega-
tivo (posltivo) y el potenclal postsindptico es posltivo (negativo), entonces la
conductancla sindplica se decrementa, Estas modificaclones al paradigma
de Hebb fueron muy significativas en las RNA y actuaimente se utilizan.

En 1957 el grupo de Frank Rosenblatt atrajo la atenclédn de todos los
investigadores en el drea, pues se habla centrado en el problema de como

encontrar los pesos aproplados para realizar tareas computaclonalasg
parficulares. Se concentraron en redes de elementos procesadores que.

llamaron perceptrones, en las cuales las unidades de procesamiento fueron
organizadas en capas con conexiones entre una capa 'y la sigulente.

Rosenblatt estudlé percepirones de dos y tres capas pero solamente pudo’
probar que el percephén de dos capas podia separar entradas en dos -
clases si las' dos clases eran linealmente separables (l.e. que un hlperplano L

pudlera separar el espaclo en entradas en dos).

El tipo mdés simple de perceptvonos sln capas Infermedlas‘
(Rosenblatt, 1962) sivié para probar la conveigencia de un: algoriimo de
‘aprendizaje, es declr, un modo de camblar los pesos lterativamente hasta

encontrar el conjunto deseado. Mucha gente expreséd gran entusiasmo con
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el modelo y esperobo que esos mdaquinos pudleron ser lo bose de lo
Intellgencla Artlficlol,

Redes muy simllores, llomodos "ADALINES" fueron Inventodos en lo
misrna époco por Widrow y Hoff (Widrow et ol, 1960; Widrow, 1962). El
adaline de dos capos, como el perceptrdn, ojusto sus pesos entre lo copa
de entrado y la de solldo en respuesto al error colculado por |o diferencla
del patrén obtenido y el deseado. Moteméticamente pruebon que el error
entre la respuesto deseodo y 1o obtenldo deberio encontror un minimo local
bajo ciertos condiclones, lo més Importonte, que los enfrodos deblon ser
lIneclmente seporobles.

Moivin Minsky es responsoble por olgunos de los prirneros resultodos
utlizondo RNA. Insplrodo en el trobojo de McCulloch y Pitts diseftio una
maquina de 40 neuronos con sinapsls que ojustobon sus pesos de acuerdo a
una tareo especifico (aprendizoje Hebblono). A medlodos de los 60's,
estudia el modelo reollzodo por Rosenblatt y cols, y escribe un documento
sobre las limitaclones de éste (Minsky et ol, 1969). Uno de esas limitaclones
er0 que no podio resolver el problemo de lo OR exclusivo, pues no se terfa
un conjunto lineclimente seporable,

Rosenblott tombién estudié - estructuros con mds capos' de
unidodes y creyé que éstos podrion soluclonor 10s problemos presentodos
por Minsky y Popert en su llbro “Perceptrons” (Minsky et ol, 1969); sin
emborgo, no encontré un olgoritmo de oprendizoje que pudlera determinar
los pesos necesorlos poro Implementar una torea doda, Minsky y Popert
dudoron que se pudiero encontror olguno y sugieron exploror ofros
oproximaclones paro lo Inteligencia Artificlol. Con esto, mucha gente de la
comunidad clentifico defé de estudior este parodigmo durante 20 anos

Sin emborgo, olgunos Investigodores continuoron desorrollondo la
teorfo de redes neuronales: Un temo de Impocto fue el de las memorlas
direcclonables por contenldo en las cuoles, diferentes potrones de entrada
eron o0soclodos con ofros suficlentemente similores. Sin embargo, esto hobla
sldo propuesto por muchos otros gentes tlempo . atrds: (Taylor, *1956;
Stelnbuch, 1961) y después fueron redescublertos por Anderson (Anderson,
1968, 1970; Anderson et ol, 1981), Willshow (Wilishow et ol, 1969), Morr (1949,
1971) y Kohonen (1974-1988). Grossberg (1967-1987) hoce una reformuoclén
del problema generol de aprendizoje en los redes. Marr (Marr, 1969, 1970,
1971) desorollo. teorfos de redes del cerebelo, neocorteza cerebrol e
hipocompo, asignando funclones especlficos o cada tipo de ‘neuronas,
Mucho gente incluyendo o Marr (Marr, 1982), Von der Molsburg (1973) y

Cooper (1974; Noss et al, 1975) estudioron el desorralio y funclonomlento del’

slsterno visual, :

Otro porte de este desorrollo fue hecho por Cragg y Temperiey .

(Crogg et al, 1954, 1955): ellos reformulon lo red de McCulloch y Pits como
un sistema magnético fipico entre los fisicos (*spin gloss®). Calonlelio (1961)
construye uno teorio estatico utlizando Ideos de la Mecanica Estadisticoy le
incorporé aprendizoje bosodo en los Ideos de Hebb (1949) acerco del
aprendizoje en el cerebro. El mismo tema fue tornado en los 70 por Litle
(Little et ol, 1975, 1978; Litle, 1974) y de nuevo tomodo por Hopfleld
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(Hoptieid, 1982) quien Introduce una funcién de energia y enfatiza la nocidén
de memorla como atractores estables dinémicamente. Hinton y Sejnowski
(1983, 1986) y Peretto (Peretto, 1984) construyeron formulaciones utilizando
unidades estocésticas.

Pero, a pesar de todos estos Intentos, el rabajo que mds influencla
tuvo en esta década fue el de Rosenblatt; mucha gente se dedicé a
desarroliar algorltmos para realizar el ajuste de pesos. Entre ellos, Bryson
(Bryson et al, 1969) publica por primera vez un aigoritmo llamado ‘Back-
propagation® (retropropagacién), posterlormente aparece publicado a
mediados de los 70 por Werbos (Werbos, 1974) e independienternente
redescublerto aproximadamente en 1985 por Rumelhart, Hinton y Willams
(Rumelhart et al, 1986a, b) y por Parker (1985), Le Cun (1985) tamblén
propone un algoritmo muy relacionado con los anteriores, Con estos
dlgoritmos se podian resolver muchos de los problernas relaclonados a la no
separablidad de los datos. Enla Fig. 8 se muestran diferentes arquitecturas y
diterentes reglones de declsldn. En ia primer columna se rmuestran las
diferentes arquitecturas, la segunda indica las diferentes regiones que
pueden ser formadas con - diferentes redes. Las sigulentes - columnas estén
formadas por el problema de la OR Exclusiva y problemas con diferentes
tipos dereglones.

Barto (Barto et al, 1981) propone un algoritmo en el cual se tlene
Informacién del amblente reicclonado con la red neuronal, obtenlendo un
fipo diterente de arqultectura, Aungue aln no se encuentra el algortmo
ideal para realizar cualquler tarea computacional, ya se pueden resolver
rmuchos problemas que e perceptrén de unasola capa no podia reaiizar.

En general, para crear una fed neuronal se debe tener una
arqultectura y un algoritmo que redlice el entrenamlento de ¢ red. También,
para garantizar que la red esté trabajando de manera adecuada y gue va
a llegar a una soluclén final, con el resultado correcto, se debe tener un
teorema de convergencla que lo garantice y esto se debe tener para cada
uno de los modelos anteriores.

ﬁgw;&a
LAV .@
= ol
i (O]
Q-—"ﬂ':—-?.'

m.omanmammmmmnm‘nw‘
y dos capas de unkiades escondidas y dos eniradas (Tomado de Lippmann, 1967), ’

a3

PP VTS SRR N -



iy

Como ya se menciond, existen muchos algortmos de
entrenamiento y diferentes tipos de arquitecturas, pero el algoritmo que
comlUnmente se Utilza es el de retropropagaclén (*back-propagation”)
debido a que puede resolver problemas de claslficacién de patrones
complejos y desarrollando funclones de mapeo altamente no lineales. Se
debe aclarar que no es propdsito nl objetivo de esta tesls realizar una
revisidn exhaustiva de todos los algoritmos de entrenamiento, por eso sélo se
revisard el aigoritmo de retropropagaclén, £n la sigulente secclén se da una
pequena explicacién del algoritmo y su teocrema de convergencla.

11.2.6. - Algoritmo de Retropropagacidn

£l algoritmo de refropropagacién emplea una arquitectura de tres
o0 més capas de unidades de procesamlento, La primer capa es la de
enfrada (las Gnicas unidades en la red que reciben entrada extema). la
sigulente es la Iintermedia, en la que las unidades de procesamiento estéin
interconectadas tanto a la capa anterior como a la sigulente. La Gltima
capa es la capa de salida, Cada unidad de procesamiento reclbe seiales
de todos los nodos de la capa anteriory envia conexiones a fodos los de la
capa sigulente, sin embargo, se debe notar que las unidades no estdn
conectadas a otras unidades de la misma capa,

La red de retropropagacion es enfrenada con una técnica
llamada de aprendizaje supervisado, en la que a la red se le presenta una
serie de pares de patrones y cada par consta de un patrén de entrada y
uno de sdlida; cada patrén es un vector de nimeros reales. E! patrén de
sallda es la respuesta deseada al patrdn de entradar y es usado para
determinar el error en lared cuando se reallza ei gjuste de pesos.

El patrdn de salida algunas veces se diseha para representar una
claslficaclén del patrén de entrada. De esta forma, la red puede ser
representada con una serle de patrones de entrada Junto con la clasifl-

caclén para cada patrén de entrada. En otras aplicaclones, la sdida-

deseada es simplemente el patrén deseado por el patrdn de entrada y la
red es entrenada para ser 'un ‘sistema de mapeo de patrones, Un
entrenamiento fiplco de refropropagaclén puede realizar clentos o miles de
[teraclones de entrenamiento.

La unidad de procesamiento béslca de retropropagacién tamblén

esté basada en el madslo de McCulloch y Plitts, por lo tanto, el elemento |

redllza una suma pesada de sus entradas x, y tiene un valor de sallda y,
que se ufilza durante el duste de pesos en la etapa de aprendizaje.

Después de que se ha terminado el entrenamlento, 10s pescs se dejan fjos y:

estos valores son los que se utllizan durante la seslén de pruebas,

Como 6l enfrenamiento se realiza con un algorltmo de aprendlzajé
supervisado, a la red se le presentan pares de patrones (Un patén de
enfrada con un patrén de salda deséado). En cada presentacién, los pesos
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san gjustadas para decrementar la diferencla entre la sallda de la red y la
sallda deseada.

El algaritma de aprendizaje de retraprapagacién lleva a caba un
paso de prapagaclén hacla adelante y una de propagaclén hacla atrds,
Ambas pasas se realizan para cada presentaclén del patrén durante la
etapa de aprendizaje.

La propagacién hacia adelante camlenza can la presentacién de
un patrén de entrada a la capa de entrada de la red y cantinia can el
cdlcula del nivel de activacién que se prapaga hacla la capa escandida,
En cada capa, tadas las unldades de pracesamlenta suman sus entradas y
aplican una funclén na lineal (sigmalde) para calcular la sallda. Las
unldades de la capa de salida praducen la sallda de lared,

El pasa de propagacién hacia airéa se Inicla can la camparaclén
del patrén de sallda de la red can el patrén deseada, la que permite
caleular una diferencla a *errar’, La prapagaciénhacla atrés calcula el vaar
de emar para las unidades es'vcondldcs y cambia las pesas camenzanda can
la capa de sallda y maviéndase hacla atrds a hravés de las capas de
unldades escandldas suceslvas. En este pasa, lared carrige sus pesas de tal
farma que el erar abservada se decremente en la sigulente etapa del .
enfrenamienta.

El valar de errar o refleja el errar asaclada can la unidad . de
pracesamlenta; este pardmetra se utiiza- durante el pracedimienta de
carrecclén de pesas mlentras se lleva acaba el enfrenamlenta de lared. Un
valar muy grande muestra que se debe reallzar una carrecclén grande a las
- pesasy el signa dice la direcclén en la cual ias pesas deben ser cambladas,
La sigulente figura (Fig. 9) servirG cama referencla para tada la explicacién

del algarltma.

L) In L

Fig. 9 Arquitectura de res capas para ef aigorimo de rehopropagacion
(Tomada de Freeman ef o), 199)).
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Propagacién hacia adelante.

Como ya se menciond, el paso de propagacién hacia adelante se
Inicia cuando se presenta un patrén de entrada a la red (l.e. un vector de

entrada, por elemplo, x,= (,,, Xypye .x,,,)'). Cada unidad de entrada

coresponde a un valor en el vector de patrones de entrada. Después de
que se determinan los niveles de aclivacién para la primera capa de
unidades, las siguientes capas llevan a cabo' la” propagaclén hacla
adelante, la cual deteimina los niveles de las ofras capas de unidades. Los
valores de sallda de las unidades que llegan a la unidad j se suman como
en el modelo de McCullochy Pitts,

La capa de entiada es un caso especlal, sus unidades no llevan a
cabo la suma pesada de sus entradas puesto que cada unldad simple-
mente asume el valor correspondiente del vector de entrada.

Algunas redes de retropropagacién emplean una unidad llamada
*blas’ como parte de todas las capas; esta unidad Hene un valor de actlva-

clén constante de 1; en la Fig. 9 de denota como o'j' para la capa

Intermedia, los Indices cambian dependiendo de la neurona y la capa a la
que pertenezca. Cada unidad "bias’ estd conectada a todas las unidades
en la sigulente capa y sus pesos se ajustan durante la propagacién del error
hacia atrés. Esta unidad contribuye como un témino constante en la suma
net,, Esto es equivalente a trasladar la funclén sigmolde ala Izqulerdo oala

derecha delejey,

Entonces, las unidades de entiada distribuyen los valores a las
unidades de la capa escondlda. La enfrada a la J-6sima unidad estd dada
por: .

net = gw,",x, +6) , R V)]

donde: w} es el peso de la conexién de la -ésima unidad de la capa de

entrada;
8, es el término blas,

Se asume que la aclivacién de este nodo es Igua| al estado de [}

neurona, entonces la salida del nodo es:

= (Ml”) i . ®)
Las ecuaciones para los nodos de salida son; ‘ o L
ety = £ wji, +9; | R

0, = fi(nerz) S o

El conjunto Inicial de pesos representa una primera op!oxlmoclén a
el conjunto de pesos finales referentes al problema. El camblo de pesos parc
dliferentes tipos de redes se puede hacer con laregia delta:




w{r+1), = (1), +2pe,x, an
donde: p  esuna constante positiva;

Xk 3 lal-6sima componente del k-ésimo vector de
entrenamiento;
€ es |a diferencia entre la sallda actual y el valor correcto;

en=(“|")'n)
Se tlenen ecuaclones similares cuanda la red tlene més de dos

capas o cuanda la funcién de sallda es no lineal. M&s adelante se
mostraran estas ecuaciones,

Propagacién hacia dirée.

a) Cambio de pesos en la capa de salida.

Sigulendo la regla delta, el error para el k-ésimo vector de entrada
es c,=(d,-y,). donde la sallda deseada es d, y la salida obtenida es 'y,
Pero cuanda se tienen muiltiples capas es necesario hacer un camblo de

notaclén, Entonces, se define el error-en una soia unidad de salida como
8,,=(y,,- J_',). donde el subindice *p". se refiere al p-ésmo vector de

enirenamlento ¥y "k" se reflere a la k-ésima unidad de salida, En este caso,
» €3 la salida deseaday o, es lasaiida de la k-é¥ma unidad. €| error que

por la regla delta generallzada (Rumelhart et al, 1986a, b) se minimiza s la
suma de los cuadrados de los errores de todas |as unldades de sallda:

Gy S m

El factor de % en la ec. (12) es para el cblculo de derlvadcs que

més adelante se necesitard.

Para determinar la direcclén enla cual se deben camblar |os pesos

* se calcula el ‘negativo del gradiente de E,. VE,, con respecto a los pesos” .

+ Enfonces, se pueden ajustar los valores de los pesos tal que el error total

se reduzca. esto nos hace pensar en una superficie en el espaclo de pesos
Un ejemplo de este tipo se superficles se encuentra en la Fig. 10.

Para facliitar el proceso, se consliderard cada componente de VE '

separadamente, De la ec, (12) y de la definiclén de L seflene.
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Fig. 10 Superficie imaginara en el espacio de pescs. Se muesira ia direccién del

gracienie descendenie (Tomada cle Freeman of di, 1991), Lo

. Por el momento no se evaluard la derivada de j;"(rm,‘,). £ Gitimo
factor enla ec. (14) es: ) :

) é{nei;,) -

24, . '

Comblinando las ecs, (14) 'y (16) se tlene pard el gradlente
descendente:

'Z%‘f(}',.-o, f,"(nel},)o’,, o : ‘ (16)

Los pesos enla capa desallda son camblados de acuerdo a:

wi(r+1)=wi()+4,w(0) g Lo
donde:: '

A,w;(:)m(yp,-o.)f,"(nel;)-’”‘ L '\ L ) ’"('l.e> .

El factor n es el parémetro de velocidad de aprendizaje (que -
comunmente se encuentra enfre 0.26 y 0.76)'y" es selecclonddo por el
usuarlo, Valores muy grandes en este pardmetro pueden llevar alared ala. .
Inestabllidad y a un mai aprendizaje. Por otro lado, los valores muy -

pequenos pueden hacer que el aprendizaje sea muy lento, Algunas veces,




la velocldad de aprendizaje es varlable para produclr un aprendlzaje mas
eficlente de la red; por ejemplo, permitlendo que & valor de n comlence
en un valor grande e Ir decrementandalo durante la seslén de aprendizale.

Como ya se menclond, la cuva de umbral que se uflllza
cominmente es la sigmolde, aunque puede utillzarse tamblén la funclén
lineal. Sus ecuaciones son, respectivamente:

,,(nel,.) "y ;"‘—‘

. j;(nel,.):rw!,,

Para la salida con sigmeide, que es sobre la que se trabajard, se
tlene;

w;(l+l)=w;(l)+t(y,. —o,,)o,,(l—o,,)a‘,, a9

Entonces, se puede definir ya la ecuaclén de camblo de pesos
como.

wy(e+D)=wy(1)+udai, , (20)

Sl se estd tratando de hacer un andlogo entre la regia delta
generalzada y el método de minimos cuadrados, no se puede camblar
ninguno de los pesos hasta que todos los patrones de entrenamlento hayan
sldo presentados una vez a la red. Entonces, simplemente hay que acumular
los camblos por cada patrén y después hacer el camblo, Este proceso se
debe repetir hasta que el eror sea acepfqblemenfe bajo. El eror se calcula
como: :

=58, @)

donde P es el nimero de patrones en el conjunto de entrenamlento,

b) Cambio de pescs en ka capa infermedia.

" Se debe repetir para la capa escondlda el mismo fipo de célcu'lo,
que se hizo para la capa de salida. Pero se presenta un problema, se sabe

cudl e la sallda de cada elemento de la capa Intermedia, pero no se sabe
cudl deberia ser, S| se retoma la ec.(21) y se sustituyen en ella fodas las
varlables se obtene:

SER

Se sabe que i, depende de las ecs. (7) y (8). Explot‘ando este

hecho se calcula el grodlente de E, con respecto d los pesos de la capa
escondlda:

39




i’g&___z( Yo C(net”) i, ﬁ(nel ) 2

! "’C(m’l) i, ('(nel) ow)

Cada uno de los factores de la ec. (22) pueden ser calculados

explicltamente de las ecuaclones anterlores, El resultado es:

Yoo i o, =

it

El camblo de pesos de la capa escondida se hace en proporclén
al negativo dela ec, (24);

A= ,"(nel; )x,,?( V=0 ) j;"(uel; )w,‘,‘ (24
Utillzando la definicién de &7, se puede escrlblr:
Ay = (et o, Z82w (26)

Nétese que cada camblo de pesos en la capa Intermedia
depende de todos los términos de error §), de la capa de sallda. Este

resutado es justamente la justificaclén del nombre se retropropagacién. Los
errores ya conocldos de la capa de sallda son propagados @ la capa
Intermedia para determinar el camblo aproplado de pesos en cada capa.
Definlendo el término de error de la capa escondida se tiene;

8= 1 (nety 2855 26)
y 3e nota claramente que es andlogo al de la capa de sallda;
wi(t+1)=w(1) 408}, x, L@

Finalmente, se puede observar que 103 ecs. (20) y (27) tlenen la
misma forma que la ec, (11), la regla deita,

Convergencia.

Cuando una red es enfrenada continuamente, poco. @ paco 3e
obtienen respuestas correctas; es Importante, por tanto, tener una medida

cuantitativa del aprendizqle. El erar cuadratico medlo (RMS) es usualmente -

calculado para mostrar el grado en el cual se ha llevado a cabo el

aprendizaje en la red; esta-medida nos dice hasta cuando la red da la-

respuesta correcta. Como la red va- aprendiendo, el RMS disminuye,

generalmente, un valor RMS menor a 0.1 indica que la red ho aprendldo U

conjunto de entrenamiento,

Note que cuando una respuesta es‘_ correcta o no, se tiene una

declsién binarla (si/no). El valor deseado de la red es un ndmero real,y es el -

valor de sallda. Entonces, la red no da una. respussta de sl o No que en

realldad qulere decir correcto o Incorrecto. La red se va acercando al valor -

0




deseado increment@ndose en cada paso. Es posible definir un punto de
corte cuando la salida de la red coinclide con los valores deseados y
permite definir una respuesta correcta, La convergencla es un proceso que
se lleva a cabo mientras el valor RMS para ia red se acerca a 0.

La red de retropropagacién generalmente converge a un valor
pequeno de RMS cuando el conjunto de entrenomiento es claramente
distingulble. Cuando se encuentra un minimo local, ia red debe ser habll,
mediante algunas técnicas, para evitar entrar a ese minimo; por ejemplo,
camblando la velocidad de aprendizale o el nimero de elementos en la
capa escondida,

Agregondo pequeos valores oleatorios a los pesos se ie permite a

la red escapar de un minimo, una vez que lo ha encontrado, al mover su

posicién hacia un punto aleatorio a distancia del minimo no deseado. Si la
nueva posiclén estd suficientemente lejos del valle del minimo local,
entonces puede proceder con la convergencla en una nueva direcclén sin
tener que valver a caer en el mismo minimo local. La canlidad de ruldo
requerido depende de la superficie, que generaimente es desconoclida
para el Investigodor,

El proceso de convergencia de |a propagacién de error hacia
atras es practicamente el mismo que en el método del gradiente descen-
dente, que se derlva dela estadlstica fradicional,

Cuando la red ya ha sido entrenada, encuentra el mado de
mapear un conjunto arblifrarlo de patrones de entrada o un conjunto
arbifrarlo de patrones de sallda. Este mapeo se encuentra sin canocer la
funclén matematica que relaciona a los patrones de salida con los patrones
de entrada. las técnicas de andlisls de ajuste de curvas fradiclonales
necaesitan conocer a prior la forma de esa funcldén matemética.

En la sigulente seccién se muestran algunos elemplos de aplicacién
delas RNA's endiferentes reas de la medicina.

11.2.7. Aplicacion de las RNA en la Medicina.

Las ‘Redes Neuronales: Artificlales han demostrado ser .de gran
utilidad en diferentes disciplinas clentificas, El hecho de que la medicing se
esté convirtiendo en un Grea en la que las RNA se pueden aplicar en forma
directa se debe a ias caracterfsticas que presenta. Por ejemplo, el tipo de
datos que se obtlenen son “blandos” y. los criterlos de evaluacion son

subJetivos; es declr, la Informaclén dada al especlalista es evaluada con:

respecto a lo que el paclente slente o crea sentiry a que tanto lo slente.

Esto hace que las escalas de evaluaclén: cotidiana tengan un

rango ampllo en la claslficacién de enfermedades al hacer algin dx; por
ejemplo, dos diferentes paclentes pueden tener un dolor de cabeza muy

fuerte y con la misma intensidad, pero alguno de ellos puede ‘q‘ue]arse‘més \
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gue el ofro. Esto provocaria gue se les clasificara en diferentes niveles de
dolor y por tanto, ies recetarian diferentes tipos de medicamentos.

Otro factor que hay que tomar en cuenta y que tal vez sea el mds
importante es la multicauaildad. Todas las enfermedades . involucran
diferentes factores de rlesgo y slempre hay que Ir descartdndolos uno a uno
y quedarse con los mds probables para Ir también reduclendo el niimero de
posibles etiologias. Esto involucra Informaclén especlallzada de muitiples
dreas de la medicina, y con ello se obtlene una gran cantidad de datos que
tiene que ser evaluada en conjunto par una sola persona para llevar a cabo
la toma de declslones y obtener un dx diferencial certero o lo més exacto
posibie, ‘

~ Para aplicar las RNA a clerfo problema se necesita tanto el
conocimiento de un experto en el tema que se vaya a trabajar para la
selecclén del conjunto de datos de entrenamlento y de prueba, como de
un Ingenlero especialista en Neurocomputacién para resoiver la parte que
corresponde al diseio y construccién de la RNA. Esto es, el Ingenlero debe
seleccionar la técnica que se va a aplicar, la arquitectura que debe tener la
red de acuerdo a la representacién que se selecclone para los datos con
los que se cuente, decldiendo s se debe o no aplicar un preproceso a la
informacién. Una vez que se tienen codlficados los datos de entrada a la
red, esta se entrena y prueba con la parficlpaclén de ambos profesionistas
para que la red resultante pueda ser utlizada ‘por los usuarlos finales para
quien se ha disenado. Esto selogra disefando una Interfaz grafica, quizds en
amblente Windows, por glemplo, con la que se faclite el manejo. Todo el
proceso anterlor se describe en el dlagrama de la Fig. 11, En general, se
define la metadologia que se debe segulr al apiicar las RNA a cualquler
problema médico de dx y/o clasificacién, -

- Esta herramlenta, como se puede ver en os slgulentes ejemplos
puede ser muy Ut en el campo de la medicina (Kullkowski, 1980), ya que la
herramienta pueden proveer asistencia en el dx, ya sea en la etapa de
reconacimlento ‘de patrones. y/o sugllendo un “dx basado en las

caracteristicas del padecimlento,

11.2.8.. - Ejemplos de Aplicacidn

La clasificaclén de potrones @3 una tarea general que puede Inclulr

desde un ejemplo muy sencllo hasta uno muy.complicado, En esta seccién:
se. describlran diferentes elemplos donde se aplican las RNA's en la

medlcina. Al final de la tesls se comparard el resulfado que se obftenga de
este trabajo con las caracteristicas y concluslones obfenldas en cada uno

. de los trabajos sigulentes.
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Etapa de Desarrollo i Elapa de Utiizacién ' .

fig. 11 Diagrama general de la aplicacién de RNA's en ¢l diagndsico mbdico.

a)Radiologia

En este trabajo, que consta de tres partes.(Boone et al, 1990q, i
1990b; Gross, 1990) se realiza el reconocimiento de patrones en placas ™ !
radlogréficas de térax de ninos recién nacldos, Este trabajo se reallzb o
para ayudar al radiélogo en la dura y complela tarea de recono-
cimiento que rutinarlamente llevan a cabo y para esto se requiere de

- mucha frabajo y un enorme poder computacional,

El radiblogo utiliza el conjunto de Informacién de un paclente dado
(hallazgos en las. radiograffas e Informaclén clinica pertinente) para
realizar un dx. Esta entrada/salida (hallazgos/dx) constituye una lecclén
didactica’paralas redes neuronales durante la fase de entrenamiento.

La red fue entrenada en una arquitectura de tres capas, formada
por 21 nodos de entrada, 15 neuronas en la capa intermedia y 12 salidas
para 12 diagnésticos diferentes, Cada sallda daba un nimero entre 0y -~
1. Las entradas estaban codlficadas como ausente o presente (0/1). El
algoritmo utlizado para el entrenamiento fue el de retvoprgp"og‘oclén.‘ )

El sistema se entrend para selecclonar uno o Varibs diagnésticos de
una lista de doce posibllidades. Se basa en 21 observaciones reallizadas
en cada una de |as serles de radlografias. Inicialmente, un radiélogo -
pediatra experimentado proporciona las observaclones radiogréficas y -
lista diferentes dlagnésticos para cada una de las 77 radiografias
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(conjunto de entrenamlento) en la fase preliminar utiizadas para el
entrenamlento.

Subsecuentemente, dos radiSlogos pediatras (uno de los cuales
proporcioné los datos para ja fase de entrenamiento), en forma
independiente, leen una serie de 103 radiografias de térax de recién
nacidos (conjunto de prueba) y recopilan una lista de anormaiidades y
diferentes diagndsticos para cada placa.

Posterlormente, se le da a lared neuronal (previamente entrenada)
la iista de hallazgos de cada uno de los radiélogos y asl genera un
reporte conlos diagnésticos sugeridos para cada caso.

El acuerdo Independiente entre la red y cada radislogo fue mayor
que entre los dos radidiogos. De sus resulfados, los autores concluyen
que un sistema que utllice una red neuronal tiene el potencial suficiente
para diagnosticar enfermedades cardiopulmonares en reclén nacidos
(con una consistencla equivalente, a la de un radiélogo pediatra)
silempre y cuando se le proporcionen los datos aproplados. Sin

embargo, los autores piensan seguir trabajando en el proyecto pom :

mejorar estos resultados.

b)Medicina Inlema

Otro trabajo gue involucra RNA en ia medicina es el reailzado por
Riccardo Poli 'y colaboradores: (1991). Ellos -desarrollan: un' sistema
llamado HYPERNET (Hypertension Neural Expert Theraplst) para el dx.y
tratamlento de la hipertensién, El sistema estd. formado por una red

neuronal entrenada con los datos clinicos de sujetos y con las serles de

24 horas de presién sistélica y diastélica. La sallda del sistema Incluye
cuatro arreglos de 24 nodos cuyos valores especlfican la dosis que se le

administrard al paclente de cada una de las drogas ontlhlperfensqs mas

comunes.

La presencia y grado de hipertension (dx) puede ser Inferldo de la
dosis de droga: no se requlere tratamiento para sujetos normales, Los
datos utiizados para entrenar a la red son las serles de  presién

sistélica-diastélica de 300 sujetos sanos y 85 suletos hipertensos, Los datos

incluyen un reporte clinico con toda la Informaclén requerlda. por
Hypernet, En cuanto a los medicamentos, sélo se tomaron en cuenta a
los mds comunes. Los datos clinlcos del expediente son tomados en

cuenta para selecclonar el medicamento adecuado, En el arficulo no se-

menciona el tipo de codificacién utilizada para el conjunto de datos,
La arquitectura de lared estd dividida en tres médlos:

1. Bl médulo de generacién de referencias (RGM), Esta. -
formado por dos redes Idénticas con dos : entradas,
cuatro neuronas Intermedias y 24 salidas en cada una.
Estas redes comparan una serle de tiempo de 24 horas de
presién arterlal con la serle tipica para sujetos normales
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del mismo sexo y edad. Ei propdsito del médulo es
encontrar casos similares,

2. El mbédulo de compatiblidad de medicamentos (DCM);
es una red de dos capas con 17 entadas y cuatro
unidades de sallda, Su funcidén es analizar las
caracteristicas mds Importantes del reporte clinico del
paclente (entradas) y determinar el grado de compa-
tibilidad con cada medicamento considerado (salidas),

3. El médulo para selecclonar la terapla adecuada (TSM).
Es una red de sels capas cuyas entradas son: el grado de
compatiblidad; la diferencla enfre el camblo en la
presién sistélica y el camblo en la preslén diastéliica
obtenldas en el monitoreo al paclente; los datos de cinco
anestésicos que puseden Influenclar el dx. Se fienen 96
unidades de salida (24 valores x 4 medicamentos) y
representan la salida final del sistema. La primera capa
contiene 12 unidades, . se utilza para- Identificar el
aumento de presidn, en el fiempo y con respecto a la
presién. La segunda capa estd formada por 12 nodos
conectados con.la capa anterlor y 6 unidades que
representan el anestésico que pudiera influenclar el dx,
La tercer capa consta de 12 unldades cuyas entradas
son las salldas activadas en la capa anterlor y los cuatro
medicamentos compatibles esimados por el DCM. Esta
capa, junto con ofras 12 unidades y la salida del TSM
determinan la terapla del paclente, sl @s necesaria. Del
articulo no se puede obtener la informacién de cual era
el nimero de nodos en las otras tres capas y para que se
utilzaban,

El algoritmo utilizado pora el entrenomlento de todas las redes tue
el de retropropagacién,

El sisterna fue evaluado con 356 sujetos, 10 no tenian ‘slgnos de
presién alta y 26 tenlan sospecha de hipertensién. El dx del sistema lo
conslderaron correcto si coincide con el dx del médico. Los resultados

que obtuvieron son: Hypemet diagnosticé - correctamente 33 de 35

paclentes, que representan el 94%. De estos, solo'a 11 les prescriblé

tratamiento, El especialista evalub e dx y lo juzgd correcto en dete -

casos, aceptable en dos y erréneo en dos, por tonto ‘6l 82% fue corracto
o aceptable, . .

c)klectrofisiologia ‘
Otro trabajo es el realizado: por Jandé y Sey"al‘ (1992), qulenes: '

entrenan una RNA para reconocer esplgos de alto voltaje en registrog de
pacientes epliépticos.

El slstema estd formado por dos RNA‘s de tres capas, entrénados

con el algoritmo - de retropropagacién. El nﬁmeto\ de neuronas de
entrada en las dos redes estd determinado por el nimero de canales de
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EEG que se utllicen. Cada canal corresponde a una entrada (8 en este
caso). La capa Intermedia estd formada por 8 nodos y la salida es solo
unnodo.

L]

Los datos utlizados para el entrenamlento de la red se obtienen de
la slgulente manera: se digltallza y graba la sefal de EEG, se limpla con
unfiitro paso aitas de 2 Hz, Después se toma el promedio de la derivada
dei voitaje con respecto al tiempo, y esto se hace para cada canal. €l
promedio es la suma de los cambios de valtale entre cada muestra (pre
y postdisparo) en el Intervaio dividido por el nimero de muestras en el
Intervalo representando el Intervaio total. La selecclén de los patrones de
entrenamiento fue hecha por el usuario viendo una pantalla grafica del
EEG. El conjunto de enirenamlento estd formado por los datos de &
paclentes,

La red B es entrenada con el conjunto de datos que se obtienen
del promedio de voltajes pre-disparo, es declr, el promedio de voltaje
que se obtiene antes de que se presente un disparo anormal en el
registro de EEG, La red A estd entrenada con los datos que se obtiene
después dei disparo (promedio).

Para obtener la capacldad de reconocimlento de la red, rediizan
un andilsls de selectividad y-sensibllidad. La selectividad fue calcuiada
en términos del nimero de reconocimientos falsos-positivos definidos por
Inspeccién visual, Después se obtlene el nimero total de reconocl-
milentos de falsos-positivos (porcentaje) en funclén del tlempo total de
groboclén (promedio de falsos- poslﬂvos/horq)

La sensiblldad fue calculada conbase en el nimero de veces que

un disparo anormal seguro permanece sin reconocerse (error de falsos- -

negativos). Se calcula entonces el porcentale de emores falsos-negativos
como funclén de disparos anomales definidos por Inspeccién visual 'y el
promedio de errores falsos-negativos por hora. Obviamente el resultado
correcto depende por completo de la certidumbre del interpretador,

Sus resultados muestran lo siguiente: dos de los cinco casos tiene
focos epliépticos independientes, dos paclentes tlenen focos unilaterales
sencillos y un paclente tlene una anormalldad corocterlzodc por un
disparo y onda compleja de 3 seg. !

Se probaron con el conjunto de entrenamiento 7 _conjun?os'de
redes ya enfrenadas (el articulo no menclona sl ias siete se entrenaron

con el mismo conjunto de datos y cual es la diferencia entre elias,

aparentemente es el umbral de reconocimiento) y los dos paclentes con
focos independlentes fueron “tratados como casos especloles para

- propésitos de andlisis,

Bl andlisls de sersiblldad arroja. un resultado 'de -94.2%. La
selectividad de las redes depende de la seleccién del Intérprete. Los
resultados fueron:. cuando el umbral 'de reconocimiento: fue -alto
(sallda0.9), el promedio de falsos-pasitivos fue bajo (37%L 6.8), Ei
reconocimlento de faisos-positivos se Incrementd (209%:22.6) cuando
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se fj6 un umbral bajo (sallda=0.825). En el peor de los casos representa
alrededor del 50% del fotal de reconocimlentos de la red comparado
conel 3.8% en el mejor de los casos.

Como sus resuitados no fos dejaron muy convencidos desarrollaron
una nueva red para tratar de disminuir estos errores. Un ano més tarde,
el mismo grupo de Investigadores (Jandé et al, 1993) publican otro
articulo donde resuslven el problema utiizando el EEG de ratas epilép-
ticas, pero utilizan coma entrada el reglstro de un solo canal, que es la
derlvada de los picos de todos los canales, con lo que logran un mejor
porcentaje de reconocimiento.

d)Cardiologha

Las RNA tamblén se han utiizado para el dx de Infarto al miocardlo
en paclentes que ingresan al area de urgencias con historia de dolor en
torax (Baxt, 1991).

El sistema se forma por una red neuronal con cuatro capas. La
primera contlene 20 unidades, las dos capas intermedias tlenen 10y la
sallda consta de un solo nodo. £ algoritmo de entrenornlento fue el de
retropropagacion.

Se selecclonaron en forma refrospectiva los datos clinicos de 351

casos de paclentes con alta probablidad de tener infarto al miocardio,
con esta Infomaclén se formé el conjunto de entrenamiento, Los datos -

estn codilficados con 1/0 (presencia/ausencia) con excepclén de la
edad, .

Se. probd en forma Jprospectlvo con 331 paclentes adultos
(conjunto de prueba). El resultado de la red fue comparado con el del
eSpeclollsto

Para el andlisls estadistico de los resulfodos dela red 3@ reollzoron
intervalos de confianza (Cl) y una prusba de J-cuadrada.

Los resutados son: e médico dlagnostics  correctamente 28

paclentes con Infarto al miocardio para una sensibilidad de 77% (96% Cl,
77% a 82.9%) y dlagnosticé correctamente 260 pacientes sin Infarto para

una especlficldad de 84.7% (Cl 84% a 864%). La red diagnosticéd -

incorrectamente un paclente con infarto “al miocardlo para una

sendblidad del 927% (Cl, 97.2% a 97.5%) y tamblén clasificé mal 11- .

paclentes sin Infarta para una especificidad de 96.2% (Cl, 96.2% a 96.4%),
La diferencla “en la semsiblidad es estadisticamente  significativa
(p=0003). La especificldad tamblén fue estadfsﬁcornenfe sfgnlﬂcoﬂvo
(p<0001)

El trabajo se concluye planeando probar con més p_adenfes a lo
red para entonces conslderarla lista para su'uso colldiano. Sin embargo,

con los resultados actuales postulan que su sistema puede ser de gran
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ayuda para identificar Infarto al miocardlo, en pacientes adultos que se
presentan a una sala de urgenclas.

Asi como estos ejemplos existen muchos ofros (Dhawan et al., 1993;
Edenbrandt et al., 1992; Moalleml, 1991; Mamelak et al., 1991; Jandé et al;
1992, 1993; Haligren et al., 1992; Welnsteln et al,; 1992; etc.) que utllizan redes
neuronales en el dx médico, Con todas estas aplicaclones como base
podemos declr que el drea de los Redes Neuronales Arlficiales se estd
convitlendo en una heramlenta muy podercsa en todas las dreas de la
medlcina.

En la sigulente seccldn se explica el trabajo reallzado en esta tesls
sigulendo ol mismo formato de las aplicaclones anteriores, Incluso
detallando més algunas partes, como los parémetros de entrenamlento, el
tiempo que tardé en entrenarse la red y ofros. Posteriormente, como ya se
menclond se hard referencla a estos trabajos para hacer una comparacion
entre todos. ‘ :
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lll. DISENO,
CONSTRUCCIONY
ENTRENAMIENTO DEL
SISTEMA BASADO EN
RNA

En este capitulo se describe la metodologla que se siguld a lo largo
del proyecto, s& desglosa cada parte de la metodologia y se explica en
forma detallada cada una de las partes, tamblén se muestra el resultado de
la red entrenado con esta metodologia y algunos comentarlos sobre por
qué se reallzard ofro entrenamiento,

lil.1. Metodologla

Con base en e dlagrama de ia-fig. 11 del capituio anterlor se
puede generar un nuevo asquema para mostrar la Metodologla seguida en
este trabdjo. En éste, se sustlfuven los datos generales por los utllizados en
esto tesls (ver Fig. 1).

La metodologla aplicada a este problema quedé de la slguiente
manera;
1.~ Recoleccién dela muesfra de paclentes con DV y.

DTA

2. Selecclonar los datos del grupo de paclentes del
INNN a Inclulr en el proyecto, ya sea para formar -
el conjunto de enfrenamlento o el de prueba,

3. Definir la ‘representacién de la Informacién de
cada paclente para formar una base de datos .
que contenga todos los datos necesarlos orde- g
nados por grupos.

4, Selecclonar el algoritmo de. entrenamlento, la
arqultectura y los parémetros de la red. :

6. Llevar a cabo el proceso de entrenariento de la
RNA hasta obtener un efror en el con]unto de

pruebamenor o igual a 2107,




6. Prabar la RNA ya entrenada para anallzar casos
) nuevos no canfemplados en el canjunto de
| entrenamlento,

L 1.1. Recoleccion de la Muestra

Con ayuda del médico neurblago se reunleron 68 casos de sujetos
con dx clinlco y por Imagen de DV y DTA que fueron atendidas en las i
clinlcas de Enfermedad Vascular Cerebral y Cogniclén del Instituto Nacionai i
de Neurologia y Neurociugia *Manuel Velasco Sudrez”.

P AV

R

Recclecacn de s w K
Museirn de Ql’$€yﬂ‘}

pacunbes con

Etapa de Desarrollo *'Etapa de Utiizackén

SRR " Fg | Melodologla empleacd.

Del total de la muestro 50 lormaron tres grupos que se Integroron "

de ia sigulente manera:
Grupo |: 19 suyjetos con dlognbstlco de DV, 2
Grupo |i: 7 16suletos con dlagnéstico de DTA. S ;
Grupoa ll: 23 sujetos con dlagndstico de demencla, sin _

tener especificado el tipo de demencia. -

i
5
c 3
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Las caracteristicas clinlcas de la muestra se obtuvleron revisando el
expedlente de cada sujeto, se seleccloné la Informaclén necesarla y se
Integré una BD que inciuye 46 datos diferentes por sueto,

A todos estos pacientes se les realizé6 una evaluacién neuropsico-
i6gica utilizando las pruebas explicadas en e} capitulo anterlor: Mini Mental
State Examination, Escala de Actividades Cofidianas y la Escala de
Depreslén Gerlatrica; tamblén se sometié a evaluacién a cada uno de los
sujetos de la muestra utllizando las escalas de Hachinskl y Loeb, Todos los
sujetos de la muestra relnen criterlos diagndsticos para demencla de
acuerdo a los pardmetros de la Asoclacién Psiqulétrica Americana (APA) y
del Manual Estadistico y de Dlagndstico para Trastornos Mentales (DSMIl).
Los sujetos con DV y aquéllos con DTA renen los criterlos dlagnésticos de los
Institutos Naclonales de Enfermedades Neuroléglcas de EU. (NINDS),

También, a todos los sujetos de la muestra se les realizé estudlos de
neuroimagen: TAC y/o IRM, asi como EEG, P300, Radlografia de térax (Rx Tx)
y laboratorio bésico.

Para la recoleccién de la muestra fue necesario disefar el formato
de una hoja de datos con la que el médico pudlera recabar la misma
Informaclén de todos los paclentes. Esta se reallzé de comin acuerdo entre
médico-Ingenlero; esta hoja se muestra en la Fig, 2. En la hoja se muestran
sélo 33 varlables, pero hay que agregarle Informaclén del sexo del paciente
y como en algunos de |os Inclsos marcados se pueden presentar varias
caracteristicas al mlsmo tlempo, es necesarlo agregar algunas columnas
mas a ia BD, pero toda la informaclén estd recabada en esa hoja,

Lo anterior forma la primera parte del diagrama de la Fig. | es.

declr, la Interacclén del neurélogo con el Ingenlero para selecclonar Ios
conjuntos de entrenamiento y prueba de la RNA.

111.1.2. Representacion de la informacién

Para este punto fue necesarlo. estudiar la informaclén qUe se

_abtuvo con las hojas de recoleccién de datos y codlficarla en la BD. Lo
primero, en colaboraclén con el neurélogo fue la divisién en los 6 grupos ya
menclonados:

Demograficos
Antecedentes
Sintomas :
Escalas Neuroléglcas y Neuropsicoléglcas
Electrofislologia

 Neurolmagen y ofros estudios (laboratorlo, rayos X,
doppler de vasos de cuello). ;

oD LN —~
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|, REGISTRO.
2. NOMBRE.
3. OCUPACION.
DESEMPLEADO/JUBILADO
AMA DE CASA'
CAMPESINO/OBRERO
COMERCIO/TECNICO
PROFESIONISTA.
4. E3TADO CIVIL,
SOLTERO  CASADO
VIUDO
DIVORCIADO
LN T — ]
6. ESCOLARDDAD. __.__________ahos
7. TABAQUISMO,
NO MODERADO SEVERO.

NO
9. HEREDOFPAMILIARES:

DM HT EVC DEMPSIQ HLOB 1AM
10, HTAS

1. oM

13. OMSIDAD

13, CARDIOPATIA ISQUEMICA

16, HISTORIA DE DEPRESION
17, NEMPO DE EVOLUCION__________ MISES
10, INTOMAS INICIALES

"MEMOI PER ESF APR AGN CAL OTROS

19. ALTERACIONES DE LENGUAJE
. NO
DISFASIA
AFASIA
20, DEPRESION
NO

5

21, $INTOMAS PSICOTICOS
NO
L]

23. BSCALA DE HACHINSK|

COMIENZO BRUSCO S| NO
. ANT,EVC §l NO
SIGNOS FOCALES NEUR 81 NO
SX FOCALES NEUR sl NO
EVOL, FLUCT/ESC sl NO
HTAS Sl NO
MANIF SOMATICAS S NO
LABILIDAD EMOCIONAL 8 NO
TOIAL .
23, ISCALA DI LOED
INICIO ABRUPTO sl NO
H.EVC 8 NO
SIGN, FOCAL s NO
SXFOC sl NO
TC AREAS HIPODENSAS 5| NO
AISLADAS sl NO
MULTIPLES 8l NO
TOTAL:

24. MIN| MENTAL STATE EXAMINATION

TOTAL ——
28. ESCALA DE DEPRESION

TOTAL ——
26, ESCALA DE ACTIVIDADES COTIDIANAS:

TOTAL et
37, LABORATORO:
COLESTEROL “ NO - NORMAL ANORMAL
(<] NO NORMAL ANORMAL
HTO NO NORMAL ' ANORMAL
GLUC  NO NORMAL ANORMAL

20.5EG - NO NORMAL ANORMAL -
29.P300 . NO NORMAL ANORMAL:

30, RX TORAX
NO

NORMAL

CARDIOMEGALIA

AORTOESCLEROSIS
_AOCALCIFICADA

31, DOPPLER DE VASOS DE CURLLO
L NO

NORMAL

ESTENOSIS MENOR DEL 40%

ESTENOSIS DEL 40-70%

ESTENOSIS MAYOR DEL 70%

OCLUSION .

| VASO )
" MAS DE | VASO

M 0,0

NOREALIZADO NORMAL ANORMAL -

INFARTO ' NO VINFARTO * MAS
BORDER NO 1 INFARTO * MAS .
LACUNAR ' NO " INFARTO * MAS
LEUCOARAIOSIS NO. - OVNS
ABLADOS . DIFUSA, -

* ATROFIA ~ . NOMODERADA

SEVERA .

Fig- 2 Hoja de recolccion de dfos.




Posterlarmente y con base en la hoja de recoleccién de datos se
realizé una codificacién en una hoja de cdicula del paquete camerclal
Excel versién 5.0., para facllitar asi el acceso de datas ala RNA.

La divisién de grupos se realizé para observar el comportamiento
de cada una de las variables de los grupos en la RNA.

Esta BD incluye a los grupos |y Il, es declr, se guardé junta la
Infarmacién del grupa de pacientes con DV (19) y can DTA (16), para
obtener una base de 35 sujetas con dx de demencla y formar asl e conjunta
de entrenamienta de la RNA. Es impartante resaltar que en esta BD se
incluyé el dx canaclda de cada uno de ias paclentes para que la red se
canfarmara con tadas las caracteristicas de la muestra Incluyendo el dx.

En ofra base de datas se almacend la Informacién referente al

grupa lil, es declr, la Infarmacién de los paclentes del grupo de prueba (23),

- con la misma estructura y cantidad de Infarmaclén que la primera, pera sin

Incluir el dx correspondiente para .que la red, ya entrenada, genere su
clasificacién,

H1.1.3. Seleccion del Algoritmo de Entrenamiento,
Arquitectura y Pardmetros de la Red.

Actualmente existen muchos tipos de arquitecturas y algaritmas de
enfrenamienta. Para saber que tipa de red utilizar se debe poner atenclén
en las datos con las que se cuenta, En primer iugar, las datas na se pueden
mapear can una funclén lineal, al contrarla, se tiene un canjunta de datos

que probablemente na es linealmente separable’ 'y que, para realizar un

mapea se necesitaria una funcén extremadamente na lineal entre varlables
confinuas, Segunda, el canjunta de enfrenamlenta estd formada par parejas
de entrada-salida (caracteristicas-dx) y tercera, las datas pueden represen-
tarse de manera espacial, es declr, na camblan can el tliempa.

) 8l blen, can base en estas caracteristicas se pueden selecclohor
varlas modelas de redes neuranales artificiales, algunas datos del prablema
nos dan una idea més clara de céma debe sef. :

1. el que las datas sean estéﬂms requleren de uno red

*teedfarward”;

2. el nUmera de nadas de entrada (46 corocterfstlcos de '

cada paclente) define una capa de entrada;

3. - el dx diferencial entre DV y DTA se puede abtener can un’
sala'noda (esta es, en la capa de sallida sola se tendrd

una neuronay);

4. ol fipa de mapeo necesaria (na llneal entre varlobles :

cantinuas).

se en el capltulo I, Introduc



Tomando coma base estas caracteristicas y los efemplas menclo-
nadaos en el capitulo anterlar, se definié que se utiizarg una arquitectura de
tres capas y el algoritmo empleado para el entrenamlento de la red serd el
de relropropagaclon, debldo a su gran capacidad para realizar clasifl-
caclén de patrones complejos.

I1.1.4. Entrenamiento de la RNA

Para el entrenamlento de la RNA se buscé un simulador comerclal,
que minlmamente deberia:

1, - Importar informaclén de las bases de dates y hojas de
“cdlcula més comerclales;

2. tener la capacidad de extraer un pequefio canjunto de
datos del conjunto de entrenamlento para probario
durante el aprendizaje;

3. permitir el suficlente contral sobre los pardmetros de la
red, como par ejemplo, fjar el eror minimo para el
conjunto de enfrenamiento o el de prueba, e nimero de
iteraclones ‘méaximo cuando la red permanece en un
minimo local;

4. contener diferentes funclones de activacién por capa
paraselecclonar ia deseada asl coma sugerir un nimero
de nodos en la capa Intermadla, pero  permitiendo
camblarlo en el caso deseado;

6. . abtener grdficas de ernor del conjunto.de entrenamlento

" y del de prueba durante el entrenamlento;

Se buscd alguno que las tuviera'y el Indicado fue el NeuroShell 2

verslén 1.6, para windows. Este permite, ademds. de las caracteristicas:

menclonadas, probar cuaiquler conjunto de entrenamlento, generar un

archivo con los resultados de la red ‘que puede ser anallzado tanto en el

mismo simulador coma en Excel, 0 en cualquler otra BD, permite generar

archlvos DDL de redes ya entrenadas para comer dentro de ofras. -

aplicaclones tipo windows. Cuenta con dos médulos;

1, uno es el mbdulo para princlplantes, donde el mismo
simulador -hace el ajuste de todos los parémetros, .
dependiendo del tipo y la cantidad de datos conlos que
se cuente y el usuarlo solo tiene que declr que emplece el
entrenamlento;

2. el otro es con el mddulo de avanzados, donde el usuorio ‘
tlene mas control sobre los parémetros y los ajusta a
coma crea convenlente, dependiendo de la expe«lenclo ‘
con la que se cuente.

Para este trabajo se utilizé el segundo médulo, pues era Importante
tener clerto control en cuanto a pardmetros para detener el entrenamlento

y en el manejo del parcentaje de errar permitido a cada una de las redes, ig |
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forma en que se deben presentar las parejas de enfrenamiento y st se quiere
presentar un conjunto de prueba al mismo tiempo que se estd llevando a
cabo el enfrenamiento.

Como se menclond, la BD formada se utlizé como conjunto de
enfrenamlento de la RNA, La red fue entrenada con el algortmo de
retropropagaclén en una arquitectura de tres capas y con ellas, se reallzé el
dx aslstido por computadora. Es Importante menclonar que en todos los
casos del conjunto de entrenamlento de las RNA se Incluyd el dx conocido
de DTAY DV.

Lo primero que se hizo fue alimentar ia BD a la red, especlficando
cudles eran las entradas y cudl la sallda, Se define la arquitecturg y los
parGmetros de la red, Incluyendo la funclén de activacién en cada una de

las capas. Para esta red se definieron como funclones de activacion, en ia

entrada, una funcién lineal (*linear*), en la capa Intermedia una funclén
iogistica (*logistic”) y en la salida una tangente hiperbdlica (“tanh).  La
decisién para selecclonar estas funciones se tomd con base en los
resultados de un estudio previo® . Estas funclones se muestran en ia Fig. 3,

En esta parte también se deben establecer fres parametros maés
como son la velocldad de aprendizaje, que se ajustéd en 1 =0.1, el término
de momentum enm=0.1 y los pesos en todas ias capas en w=0.3,

2.Funcion de Activacion “Linew 1 Funcion de Activacién *Logietic”

Capa de entrada Capa inteymedia

1, Funcién de Activacidn "Tanh"

Capa de salida
Fig. 3 Funciones de aclivacikén utizadkas en ia INA enirenada

2 :
En esta tesis no se mestran los resultarlos i la forma en que se tealizaron las pruebas para

decldir el tipo de funclén a wtilizar por capa, Sin emhargo, a grosso modo, la prueha consistié

en entrenar diferentes redes con diferentes funciones de activacion, utilizando parte de los
datos de este trahajo. : :
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La presentaclén de los pares de entradas a la hora dei
sntrenamiento se realizé en forma aleatoria, &l entrenamiento se deblia

detener cuando el promedlo de eifor fuera menor o lgual a 2x10” o el
namero de presentaclones del conjunto de entrenamiento fuera igual a
100000. Finalmente, se Inicla el enkrenamiento de la red. Una pantalla del
médulo de enfrenamlento se muestra en la Fig. 4.

Como ya se menclond, el vector de entrada corresponde a las
caracteristicas clinicas de los paclentes y la sallda es el dx para cada caso,
Estos son los patrones que se presentan repetidamente al modelo neuronal
con el fin de modificar los pesos sindpticos para reduclr los errores en las
clasificaclones ofrecldas por la red.

Con los parémetros ya selecclonados se procedl6 al entrena-
miento de la red y los resuitados se encuentran enla sigulente secclén.
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111.1.5. Resultados del Entrenamiento

£l modelo neuronal que se entrené (para lievar a cabo la
asoclaclén de patrones) fue una red esténdar de retropropagaclén con tres
capas. En la Fig. 6 se muestra, a modo de ejemplo, el tipo de arqultectura
utlizada para el entrenamiento, el nGmero de nodos enla capa de entrada
fue de 46, enla capa Intermedia 29 y uno en lasallda.
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Fig. & Arquiteciura de ia RNA empleada

La red se entrené durante casl 65 hrs para llegar a un promedio de
error de 0,0000002. Enla Fig. 6 se muestra la pantalla final del entrenamlento
de esta red. En ella se pueden observar como quedaron los demd&s pard-
metros, La Gréfica 1y la Gréfica 2 muestran en forma de barras el error de [a
red tanto en el conjunto de entrenamlento como en el conjunto de prueba
selecclonado para comparar al mismo tlempo que se lleva a cabo el
aprendizaje. Se debe aclarar que no es el mismo empleado en la elapa de
piuebas de la red. es declr, el simulador permite seleccionar un pequeio
conjunto del conjunto de entrenamlento para utlizaro durante la tase de
aprendlzaje e Ir probando este grupo conforme se va encontrando un
conjunto de pesos con el error minimo.

T { | o« %
2 E? S5 "
§ s A
i u%{!‘%’/ﬁ At

Vateessseatesreneresirae

R
Fig. 6 Panlalia final del enirencamiento de ia RNA

La Gréflca 3 muestra cuales son las 14 varlables més significativas,
para la red, de todo el conjunto de entrenamlento.
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En esta grafica se puede observar que ias variables que mas estan
contrlbuyendo al dx diferenclal de DV y DTA son {a escala de Hachinskl y la
de Loeb. Ambas pertenecen al grupo de escalas, Las demés variables,
aunque aportan, no es mucho lo que ayudan a dar un dx corecto,

B
Rt}
Error oied
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Il 1.6. Pruebas a la RNA entrenada

Una vez que el modelo neuronal se entrend, se obtuvo la clasifl-
caclén correcta de todos los casos utiiizados en el entrenamiento, Se realizd
una prueba con el conjunto selecclonado para ello (Grupo lil), que inciula
datos de 23 sujetos con dx de demenclaq, pero que no estaban Incluldos en
el conjunto de entranamiento, Esto se realizé con el fin de verificar la forma
en quelared clasificaba.

El resultado fue el sigulente: la red entrenada con todos los datos
que formaban la BD clasificd cormectamente el diagnéstico en un 82.6% de
los casos; es declr, acertd en 19 de |os 23 casos praseniados, Este resuitado
fue andlizado y confirmado por el médico neurdiogo.

Comparando este resultado con los elemplos descritos en el capl-
tulo il se puede decir que el resuitado obtenido en este trabalo es mejor o
muy similar a los que se presentan, dependiendo del trabdlo al que se haga
referencla. Es muy superior comparado con el trabajo de Jandd y Seyal,
qulenes enfrenaron una red para el reconocimiento de esplgas de aito
voltaje en senales de EEG. Es muy similar al reallzado por Ricardo Poll y cols,
para el dx y tratamiento de hipertension, ya que registran un 82% de
eficiencla. Sin embargo, el trabajo de Baxt obtlene mejores resultados que
éste, El trabajo realizado con placas radiogrdficas no se puede comparar,
ya que los autores no especifican cual es el resutado de lared.

Con base en lo anterlor, se puede declr que se obtuvo un exce-
lente resultado, aungue realmente no cumple con las expectativas que
tenfamos al Inicio de este trabajo, es declr, reailzar un dx certero al 100% utlli-
zando este tipo de tecnologia, De esta forma, el médico adn tendria que
utliizar en gran parte su experlencla para determinar 4 el resultado sugerldo
por la RNA es el correcto, :

Se puede observar que el nimero de. varlables con el que
.actualmente se redliza el dx es muy grande; aparentemente, mientras la
tecnologia avanza y van surglendo nuevos métodos dlagnésticos, el médico
los ha ido Integrando . para tratar de obtener un dx mds certero. Sin
embargo, conforme avanza la tecnologia, el costo de los nuevos estudios

va en aumento, no.permitiendo que o mayor pane de la gente tenga

acceso a ellos.

Tomando como referencla Ia Gréfica 3, donde se muestran Ias
variables mds significativas obtenidas por ia red, se determiné que existen
algunas varlablies que son las que mds contibuyen . dx; Probablemente,
algunas de ellas no ayudan a obtener el dx correcto, slno que al contrarlo,
hacen més difuso el caso.

Por lo anterlor, se decidié hacer un estudio de todas las varlables
de este problema para saber si entrenando diferentes RNA's con distintos
conjuntos de entrenamiento (.e. tomando comblnaciones de los sels grupos
sefalados) se alcanza un porcentale més alto de reconocimiento, con lo
que el médico estaria mds seguro del resultado del sistemna y se cumpliian
nuestros objetivos, Por tanto, el sigulente paso en el proyecto es analizar los
resultados de ias diferentes RNA’s para ver sl se obtiene un mejor porcentaje.
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IV. ESTUDIO DE LAS
PRUEBAS RELACIONADAS
CON EL DIAGNOSTICO
DIFERENCIAL UTILIZANDO
RNA

En este capitulo se describe, con base en el resultado de la secclén
anterlor, el nuevo planteamlento al problema para lograr un porcentaje
mejor de reconocimiento. Se describen los resultados. de este estudio de
pruebas, asi como un pequeio estudio costo-beneficlo para saber cual es
el grupo que tiene menor costo con respecto a los cuatro puntos sefalados
anterlormente, esto es, rlesgo para el paciente, costo en iempo y dinero de
los estudios e Infraestructura necesarla para ilevar a cabo todo el gabinete
de pruebas.

v.1 Plamumlonio '

El objefivo de la serle de smulaclones desciitas en esta parte fue
explorarja confiablidad de la informacién de los diferentes grupos de datos -

para determinar que tanto' contibuye cada una de ellos en el dlagnéstico

diferencial de la DV y la DTA, Este estudio se realzé en forma exhaustiva .

para determinar con exacttud cudles: son. los parémetros que mas

contilbuyen al dlagnéstico y ver si con ellos se obtiene una eﬂclenclo mejor.

que la encontrada en el capltulo anterlor

Como ya se tiene la Informaclén- dividida en qrupos, I prlmerf \
aproximacién fue crear una BD nueva para cada conjunto; es declr, se
formaron 6 bases de datos con la Informacién separadq de coda paclente' \

1. Demogréficos
2. Antecedentes
3.  Sintomas
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Escalas Neuroldglcas y Neuropslcoléglcas
Electrofisiologia

Neurolmagen y ofros estudlos (laboratorlo, rayos X,
doppler de vasos de cuello).

oms

Estas BD fueron utillzadas para entrenar diferentes RNA's. Como son
sels grupos y no se sabe exactamente cudles son las variables que mas
contiibuyen al diagnéstico diferenclal, excepto por los resutados obtenidos
en el capltulo anterlor, se organizaron tantas bases de datos como
combinaclones hay conlos 6 grupos.

Para encontrar el nimeio de combinaclones se tiene la sigulsnte’

fémula:

c{")- M ' ®
rl] oriin-nl '

y como necesitamos la combinaciones de 6 ené, de5 en 6, ... hasta de uno
en uno, se tiene que el nimero total de combinaciones es:

L)

donde el numero total de comblnaclones es la suma. de los resulfcdos en

(10), esto es:
C, =63 : an
Por tanto, se tlenen 63 BD dlferentes con las que se enfrenaron 63

RNA's diferentes; con esto se completa el andlisls exhaustivo a los paré-
metros utlizados en el dx. diferenclal; se probaron todas las redes con. el

mismo conjunto de prueba con que se probd la red obtenldo on el ccpitulo

anterlor (combinacién de 6 en 6).

En'cuanto a los parémetros de entrenumlemo de estos nuevos
redes, se uﬂllzaron fos mismos de las redes anteflores

n=0.1 =0, w=03,

Las funciones de transferencla tamblén fUeron las mlsmcs, 83 declr,

ala entfada una funclén lineal (*linear”), en la capa intermedia una funclén’

logistica (*loglstic™) vy en.la sallda una tangents hiperbélica (* tanh*y. :E!
entrenomlento tamblén se detiene cuando el promedlo de eiror es menor o

lgual @ 2x10” o el nimero de presentaclones del con]unfo de entrenamlenfo E

fueralgual a 100000

El propdsito . de entrenar 63 redes con’ dl!erentes conjuntos de '
entrenamiento es obtener tamblén Informacién sobre cudl es el coruunto de .




costo minimo, tomando en cuenta los factores menclonados en el capitulo
1, queson:

Rlesgo para el paciente
Infraestructura requerida

Tlempo derealizaclén de pruebas
Factor econémico (costo)

BN~

Al-final de la sigulente secclén se analizardn los posibles conjuntos
de datos que mejor cumplen con las caracteristicas requerdas en ios
objetlvos,

IV.2 Resultados

Todas las RNA's fueron entrenadas con los mismos pardmetros y

utlizando las mismas funclones de umbral, asi como con el mismo conjunto
de entrenamiento; esto es, se utlizaron a los mismos 35 casos de paclentes

con demencla solo que dependlendo de la BD seleccionada fueron los
datos que se incluyeron en el conjunto de entrenamiento,

Se entrenaron 63 RNA's (Incluyendo a la red entrenada en la etapa
anterlor), el tiempo de entrenamlento estuvo entre los 11 min. y las 65 hrs,
donde la red que menos tiempo utllizé para entrenarse es la que contiene la
Informaclén de los datos demogrdticos y escalas (fa red que mejor funclona)

y la'que mds tardé fue |a que contiene a los sels grupos. A todas|as redes se
leg probé con el mismo conjunto de entrenamlento, esto as, con el grupo .

Los resultados emitidos por la red fueron evaluados por el neurdiogo, qulen
determiné sl el dlagnéstico era correcto o no.

En las sigulentes tablas (T abla 1,Tabla 2) se muestran los porcen-
tajes y: el nimero de casos claslficados comectamente por las 63 redes. La

Informaclén de las tablas estd organizada con respecto al numero de dofos ‘

que se Incluyen en su conjunto de entrenamlento.
Delastablas 1y 2 se pueden observor varlas cosas!

l txumnmluquoobimnmmmuhduqm
la red enirenada con los 6 grupos,

2 londqwconﬂomdot«dom%cuvdohodo
mala.uhqwobﬂomunmwuaumdocm
bien clasificados (22 de los 23 cason). L

3. Resuliaron 8 redes que solo clasifican mclacomy

4. 5 redes quefallanen d casos. :




Grupo con que se entrend

% casos bien
clasificsdos

# de casos
reconocidos

Uno en uno

Demograficos

13.0

dentes

§2.2

12

| Sintomas

Escalas

Neuroimagen

EEG
L ==

Dos en dos

Demogréficos, antecedentes

15

Demograficos, neuroimagen

12
4

réficos,

Antecedentes, sintomas

Anlecedenies escalas
Antecadenies, nsuroimagen

Antecadenies, esg

Sintomas, escalas

Sintomas, neuroimagen

Sinlomas,

Escalas, neuroimagen
 Escalas, seg

Neuroimagen, eeg 783 18
Tres o tres -
| Demograficos, ant ntes, sintomas 82.
| Demograficos, antecedentes, escalas 783
| Demogréfices, antecedentes, neuroimagen

Demograficos, antecedentes, eeg

Demogréficos, sintomas, escalas

Demogréficos, sintomas, neuroimagen

Demogréficos, sintomas, eeg

Demograficos, escalas, neuroimagen
Demogréficos, escalas

Demogréficos, neurol

Antecedentes, sintomas, escalas

Antecedentes, sintomas, neurcimagen

| Antecedentes, sintomas, eeg

Antecedentes, escalas, neuroimagen

Antecedentes, escalas, eeg

Antecedentes neuroimagen, eeg

Sintomas, escalas, neuroimagen

Sintomas, escalas, eeg

Sinlomas, neuroimagen, eeg

Escalas, neuroimagen, eeg

739

Tabla 1 Resulados oblenidos con los primeics fres grupos. Porcenicje de
caeos correcios y nimero de casos bien clasificados.
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Grupo con que se entrend % casos # decasos
blen bien
clasificados | clasificados

Cuatro on cuatro

Demogréficos, anlecadentes, sinlomas, escalas 47.8 1
Demogréficos, anlecedentes, sinlomas neuroimagen | 8.9 16
Demograficos, antecedentes, sintomas, esg r:.a_.g 1
Demograficos, aniecedentes, uscalas, neuroimagen e Y X gof o
Demograficos, antecedenies escalas, esg 78. 18
Demogréficos, antecedentes, neuroimagen 73. 17

78. 18

réficas, sinlomas, escalas
Demograficos, sintomas, neuroimagen, eeg

Demograficos, escaias, neurcimagen, eeg

Antscedentes, sinlomas, escalas, neurcimagen

Anlecedentes, sinlomas, escaias, seg

Antecedenies, sintomas, neuroimagen
Anlecedenies, sscalas, neuroima,
| Sintomas, escalas, neuroimagen eeg -

Cinco en cinco

Demograficos, antecedenles, sintomas, escalas,
neuroimagen

Demogréficos, antecedentes, sinlomas, escalas, eeg

Demogréficos, antecedentes, sinlomas, irm, eeg
Demogréficos, antecedentes, escalas, neuroim: i

Demograficos, sinlomas, escaias, neuroimagen, esg

Antecedentes, sintomas, escaias, neutoimagen, eeg

Sols

Demograficos, anlecedentes, sintomas, escaias, ' 826 19
neuroimagen, eeg

Tabla 2 Resultados de los Gitimos fres grupos.

- Sélo una red responde con un error minmo de 1 caso mal
clasificado, lo que nos da Idea del grado de complejldad del problema, y
como ya se habla menclonado, pensamos que esto se debe a que
probablemente, el conjunto de enfrenamlento no es linealmente separable.

Las 11 redes que se desempenaron mejor estdn sefaladas con
sombras denfro de la tabla. La que mejor funclona es la que contiene en su
conunto de entrenamiento los datos demogréficos y las escalas (solo

claslficé mal uno de los 23 casos de prueba). La red que solamente contlene

a las escalas .obtuvo el dlagnéstico correcto en 21 de los 23 casos de

prueba, que es tamblén un resultada mejor que el obtenido con la red en .

que se toman en cuenta 10s 6 grupos de pruebas,

Asi como la red de las escalas, existen otras 4 redes que sélo

claslfican mal dos de los casos y otras & que fallan en tres, obtenlendo de ‘
asta manera mejores porcentdjes de reconocimlento que la red donde se

utilizan los sels grupos de pruebas.
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Sl se numeraran progreslvamente las 11 mejores redes de la tabla,
se tendria que |a ndmero uno es la que solo contlene al grupo de escalas, la
nimero dos contiene los datos demogrdficos y las escalas, y asi sucesiva-
mente, con lo que se puede credr una tabla (Tabla ) con los datos de las
redes para obtener cuales son los grupos de datos que mas participan en el
dlagnéstico.

La red marcada con color mds oscuro corresponde a la red que
da meJores resultados (22 aclertos), las marcadas en colar més claro comnes-
ponden a las que aclertan en 21 de los casos y las de color blanco son las
que solo claslfican correctamente 20 de los 23 casos de prueba.

De la Tabla 3 se puede observar que en el conjunto de
entrenamlento de las 11 redes se encuentran |0s datos del grupo de escalas,
solo en la primera red senalada en la tabla y comblnado en las otras 10.

Grupe | Bemogrélficos | Aatecedontes | Sintomas | Gucalas | €40 | Novreimagen
Red :
h_
{s
3
4
{ ]
4
?
[ ]
|4
10 4
n v v v v v

Tabla 3 Grupos de variables que més conlribuyen al diagnéefico,

El grupo ‘que se replite en 6 ocaslones es el de |os datos
demogrdficos, pero la red que se entrena sdlo con los datos dermogréficos
obtiene un resultado muy pobre (3/23). Los antecedentes y el grupo de
electrofislologia (EEG) se replten en 5 redes, pero los resultados Individudles
son de 12/23 casos correctos en gmbas rades. ¥ cuando se utlliza la.
combinaclén de los dos grupos, el resultado es de 13/23 casos correctos;
ninguno de estos resultados es aceptable. Pero, al combinarse con el grupo

de las escalas, obtlenen un resultado de 20/23, que e3s mejor que el obte_mldo B

con los sels grupos.

El grupo de sinfomasy el de neurolmagen se replten en 3 ocaslones
cada uno. Por separado, 0s grupos obtienen resultados de 9/23 y 13/23
respectivamente. Al combinar estos dos ‘se obtiene un resultado de 14/23,
Ninguno de estos resultados nos Indica que reamente contribuyan al
diagndstico, pero al combinarse con ofros de los grupos se obtlenen mejores
resultados, como es el caso de la red 10. En esta red se encuentran combl-
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nados los grupos de antecedentes, sintomas, escalas y neureimagen, lo que
no ayuda a saber cual es la verdadera contribucién de estos dos grupos.

Otfro punto que es Importante analizar en esta parte es saber
cudles son los casos en los gue se equivocan las redes. La Tabla 4 muestra la
red y el nimero de caso en el que se equivocé al dar el dlagnéstico.

feage | & | 3 [ 1R 14|16 | 7|00 00|08 04
fled

€scalas v

v
Demagréficos, €scalos v

Antecedentes, €scalas

ANAN

€scalas, €€G

Demogréficos, Sintomas, éscalas | v | v v

Demogrificos, €scalas, €66

AN
ANAN

Antecedentes, €scalas, €66 v

Demograficos, Antecsdentes, viv v
€scalas, Neuroimagen

Demogréficos, Sintomas, €scalas, v v
€€G

Antecedentes, Sintomas, €scalas, v v 4
Neurolmagen .

Demogeaficos, Antecedentes, v v v
€scalas, Neuroimagen, GEG

Tabia 4 Nimerc de caso en el conjunio de prueba en los que ks 11 mejores
redes se equivocaion,

El grupo de casos en los que se equivoca la red es muy pequefio,
lo que implica que las redes se equivocan casi slempre en los mismos, Los
casos en los que mds se equlvocan son el 17 y el 20, Incluyendo a la red que
mejor funclona, pues se equivoca en el 17, Los casos 6, 12, 14'y 24 fueron mal
clasificados por tres redes diferentes cada uno.

Entonces, existe un subconjunto en el grupo de prueba formada
por 10 casos (para Iincluir a todos en los que hubo error) en los que se
pueden presentar problemas a la hora de hacer el dlagnéstico ufllizando
una RNA. La soluclén seria reentrenar a la red incluyendo en su conjunto de
entrenamlento a estos 10 nuevos cases y posterlormente volver a probarlos,
Esto se discutird mas a fondo en el capliulo de discusién de resultados. ‘

El que existan 11 RNA's con menos caracteristicas en su-grupo de
“entrenamlento, que obtengan mejores resultados que la que se entrend con
todos los datos de los paclentes nos lleva directamente a una pregunta,
Lpor qué funclona mejor una red con menos pardmetros de entrada que la
que contlene a todos? Es una pregunta con dlfici| respuesta Una respuesta
formada por varios puntos podria ser:

1, al Ir Incluyendo grupos: de pruebas al conjunto “de
entrenamlento se aumentala complejidad de! problema;
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2. en algunos casos, al agregar datos no se modifica la
eficacla de |a clasificaclén; en otros a disminuye y en otros
ia supera.

V2.1 Conjunto de costo minimo

Existe ofro crlterlo que hay que tomar en cuenta a la hora de
decidir cudl es la mejor red; éste se reflere al costo que iImplica el reallzar los
estudios necesarios para obtener un buen diagnéstico. Evidentemente y con
base en los resuitados obtenidos, cudlquiera de las 11 redes que se tienen
como mejores, involucra un costo menor en cuaiqulera de los cuatro puntos
que Ya se han senalado y que son:

Rlesgo para el paclente.
Infraestructura requerlda.

Tlempo de redlizacién de la prueba.
Factor econémico (costo).

swn -~

El andlisls se hard tomando cada uno de los 6 grupos de datos y
evaludndolo en funclén de los cuatro puntos anterlores, para al final obtener
la red de menor costo, Los grupos estan ordenados de la siguiente manera:

Demogréficos
Antecedentes
Sintomas
Escalas Neurolégicas y Neuropsicoléglcas
" Electrofisiologla
Neurolmageny otros estudios (laboratorio, rayos X
doppler de vasos de cuello).

oA LN—

- 1. Factor “Riesgo”

" Este, como ya se ha menclonado, es el mas Imporfanfe de los
cuctro porque involucia directamente al paclente.

Con tespecto al grupo 1,2, 3y 4 es notorlo que no Implican nlng(m
flesgo de salud, pues todos esos datos se obtienen con preguntas y

respuestas, es declr, el especialista se dedica a hacerle una larga lista de -
preguntas a las que el paciente o el famiiar que lo acompoana tlene que

. _responder y los datos son reglstrados en las hojas de recoleccién ‘de.
Informaclén, Por tanto, no existe ninguna clase de resgo osoclado con lo

obtenclén de datos en estos cuatro grupos.

El grupo 6 son los estudlos de EEG y P300,  Para estos ésmd‘los,‘,lé o B

Unlco que se hace es pegar electrodos en la cabeza por medio de un gel
conductor. Solo se le dice al paclente que se acueste y haga lo que el

técrico le plda, ya sea abrir o cerrar los ojos o estar atento para que pueda -
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diferenciar un sonldo especlal entre otros. Por tanto, estos estudlos tampoco
representan rlesgo alguno para el paclente.

En el grupo 6 se redllzan un mayor nimero de prusbas. Como en
este caso estén agrupados estudlos con diferentes caracteristicas se
anallzarén de uno por uno. Primero, estudlos de iaboratorio, principalmente
ol de sangre. Este estudio se hace cofidianamente e Implica un resgo
cuando se llegan a danar las venas del paclente o se puede contagiar con
algdn virus sl no se reallza un manejo adecuado de las Jeringas, Ademds,
algunas veces este estudio se replte en el caso de que se esté aplicando
alglin tratamlento, lo que Implica que tengan que voiver a practicarlo con
los consigulentes riesgos.

Los estudlos de rayos X se plden cuando se qulere descartar algin
ofro problema, estos Implican una radlaclén hacla el paclente que, aunque
minima, no es aconsejable estar sometiendo conﬂnuomenre al paclente a
este tipo de estudios.

La TAC y la IRM Implican diferentes tipos de rlesgo y problemas, a
saber:

a) ‘laduraclén del estudio;
b) medlos de contraste.

Normalmente estos estudlos requleren entre 30 y 120 minutos
dependiendo del padecimlento, de sl la enfermedad es casl evidente y con
cortes grandes se tienen hallazgos, y de sl el paciente permanece quieto, ya
que no debe moverse. Esto es un problema porque no todos los paclentes
pueden estar todo el iempo quletos; sl se llega a mover, hay que volver a
sacar la placa en la que se movld. §i se necesitan cortes muy pequenos,
esto retrasard maés el estudio ¥ el paclente se puede poner muy nervioso por
estar dentro de un tubo grande en el que hace mucho fifo, En ocaslones, sl
el paclente es claustroféblco o ya esta muy Inquleto, se necesita lamar a un
anesteslélogo para que evalle si el paciente se encuentra en condiclones

para reclblr aigdn tipo de anestesla, que Implica un rlesgo mayor. En estos -

casos, se debe detener el estudlo y en algunas ocaslones hay que
posponerio, .

El otro factor de rlesgo es el medlo de contraste que se utlilza,
Comdnmente se obtlenen placas del mismo paciente con y sin contraste, En
principlo, el paclente pudlera no sentir ninguna molestia, con excepclén del
plquete enla vena por el que se pasa el medio de contraste y el rlesgo que

‘Implica ia jeringa, Despuss, el paclente puede presentar algunas molestias

como calor Intemo o dolor, y debe empezar a'tomar muchos liquidos para
desechar el quimico. Como se puede observar, estos estudios § Implican
rlesgo directo para el paclente y se debe tener culdado con su opllcoclén.

Con respecto al ‘doppler como es una opllcaclén dela ultraso-.

nografia, permite ia evaluaclén no Invasiva del fijo. sanguineo, con la
posblidad de.efectuar reglstos repetidos - cuando asl se requiere 8in
representar un peligro para el paclente. ‘




2. Faclor "infraesiructura”

Con respecto a la Infraestructura de cada Instituclén ya se habia
hablado un poco en el capitulo 1, Este, como pais en desarrollo, no cuenta
con el equipo suficlente en todas las Instituclones, Incluso muchas veces no
se cuenta nl con el minimo para tener una atencién medlana. Para este
punto no es necesarlo anallzar a todos [os grupos porgue sélo en algunos se
requlere de equipo especlal como el grupo 4 y 6, Para los estudios de
electrofisiologia se necesita un poligrafo, equipo que es relativamente
costoso, dependiendo de las caracteristicas del mismo. No todos los
hospltales cuentan con un poligrafo para reallzar el EEG, y mucho menos
con el equipo necesarlo para realizar una prueba de potenclales evocados,
como el P300, ya que se requlere, ademds del aparato para graficar, un
equlpo de audifonos y un aparato generador de sefales, Ademds, no toda
la gente estd capacitada para interpretar este tipo de estudios,

En el grupo 6 se encuentran las pruebas que requleren de grandes
equlpos que son muy costosos, El doppler es una técnica reclente, la
interpretacién del mismo requlere de personal capacitado y del equipo
necesarlo para efectuario, asi como un graficador. Son muy pocos los
hospltales que cuentan con este equipo, '

En la actualldad casl todos los hospltales cuentan con aparato
para sacar placas de rayos X y este no seria un equipo dlificll de consegulr,

Uno de los equipos més costosos es el de Resonancla Magnética,
En todo el pails existen alrededor de 10 equipos para reallzar este estudio.
S6lo algunos hospltales especializados y otros privados pueden tener un
equipo como éste, lo que diflculta el acceso para reallzarlos, El equipo de
Tomografia Axial Computarizada tamblén es muy costoso pero no tanto
como el de resonancia magnética. Y no sélo el costo del equipo en si es
Importante, - tamblén se necesltan Instalaclones especiales, alfe acondl-
clonado, que se encuentren apartados de los demds equlpos, como en el
caso del aparato de resonancla, y ademds de todo esto, el costo por su
mantenimlento es muy elevado, Por lo anteror, no todos los hospltales
cuentan con este tipo de tecnologia, B

2. Factor "Tiempo"

. ‘Este o3 ofro factor muy Importante, porque el diagnéstico y. la
posible modificaclén de la enfermedad depende en gran medida del
tiempo que tarde en obtenerse los resultados de todos los . estudlos
sollcltados. o ' S

La informaclén de los primeros tres grupos se puede obtener en la
primer consulta con el médico, e incluso los datos de las clnco escalas del
grupo 4 se pueden obtener en esa primera consulta. Por tanto, no se-
necesita de mucho tlempo para tener la Informacidn. Las otras fres pruebas
del grupo 6 son estudlos que tiene que reallzar un psicélogo, y para ello,
normalmente se tiene que pedir una Interconsulta para que un especiallsta

pueda evaluar al_paciente. Sin embargo, no son cltas que estén muy
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alejadas y los resultados se pueden obtener en 2 o 3 dias, dependiendo de
la cantidad de parsonas que atienda ia Institucién,

Para el estudlo de “doppler” y rayos X tampoco se requlere de
mucho tiempo para obtener una cita. Se pueden tener 10s resultados en
pPOCo menos de una semanga.

El problema se presenta con los estudios de tomografia y
resonancia, que dsbido a gue son muy pocas las instituciones que cuentan
con los equlpos, se debe hacer una orden para ofro hospltal en donde le
pusdan sacar las placas; considerando que es mucha la gente que por
diversas enfermedades necesita un estudic de este tipo, que los hospltales
deben tener espaclo tanto para la gente que se atlende en el mismo
hospltal como para la gente que es candllzada de otra Institucldn, las citas
flegan a tardar de semanas a meses, con lo que se retrasa e que lleguen
todos los resultados de los estudios reallzados al paciente hasta el médico
que lo estd atendlendo y con ello el retraso para dar el dlagnéstico
definitivo.

4 Fac'a_"tconanico"

Ei -cuarto y Gitimo factor es el econdmico. El preclo de las pruebas -

del grupo 6 no es muy alto, incluso son de las pruebas mds baratas. Debldo
precisamente a que se necesita de equipo muy costoso y a gue no todas
ias Instlituciones cuentan con lo necesario, el grupo 6 contiene a las pruebas
con costo muy elevado. En una Instituclén como el Instituto :Nacional de
Neurologia, donde ia gran mayoria de la gente que se atlende es de bajos
recursos, s utlliza un sistema de diferentes tarifas dependlendo del estatus
econdmico del paclente. Existen 7 claves diferentes que son asignadas
dependendo de los resultados del estudio econdmico al padente; estas
van desde la A hasta la G, donde la A es la md@s barata y por consigulente
los estudios son pagados en preclos mucho mds bajos de lo que realmente
valen, Con todo y esto, exlste mucha gente que no cuenta con |os recursos
suficlentes como para pagar tantos estudios como le sean necesaros. En
hospltales privados, el costo es muy elevado y prdcﬂcamenfe Inacceslble
para la mayor parte de la pobiaclén,

Todo esto es sin fomar en cuenta gue mucha gente o3 canqllzado

~de. algunos de los estados de'la replblica, con 10" que el costo de su

atencién se eleva muchisimo al tener que pagar hospedaje y comidas de é|
y de los famlliares que lo-acompanan. Es por esta razén que se trata de

enconhrar el menor ‘conjunto de pruebas Y ‘al menor costo poslble

evaluando los cuatro factores anallzados

En la Tabia § se encuentra un resumen de los cosfos valuados
para los sels grupos de pruebas con los cuatro !actores anterlores. -

El signo *~—" significa que no lleva ningln costo implicado o el . .

costo es minimo, el signo “%" Implica un costo mediano en algunos de los
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cuatro foctores y el signo *+” implica un alto costo. En la Gltima columna se
tlene el costo total de los cuotro foctores por grupo de pruebas.

ores Rlesgo | Invasstructura | Tiempo | Conémko Costo
Srvpw totel
Bemogrébficos — —_ —_ —_ —
Antecsdontes — — — — —
Sintomas — — — — —
cole - —_ — — —
Cloctrelsiologin —_ % % A %A
Neurelmagen + + + + +

Tabia 5 Faclores de coelo por grupos de pruebas,

De la tablo anterlor se puede observor que el grupo de pruebas
mé@s costoso es el de neurolmagen, seguldo por el de electrofislologia,
Casualmente, ef dlognéstico como ahora se hace, estd reforzado por los
estudios de TAC e IRM, es decir, de todo el conjunto de pruebas el *patrén
oro* para los neurélogos es la neuralmagen.

Con base en estos resultados, ahoro s/ se puede saber cudl o
cudles son las redes menos costosas que obtlenen un dlagndstico certero. Es
obvlo que la red que contenga en su conjunto de entrenamlento ol grupo
de neurolmogen serd la red mas costoso, con buenos resultados pero
costosa en todos los sentldos, Es por esto que se debe observar con culdado
la Tabla 3, pues con ello. podemos darnos cuenta de cudl grupo . de
variables Interviene en los conjuntos de entrenamlento de los mejores redes,

Se puede observor que:

¢ La red nimero 1 sélo Incluye en su conjunto de
entrenamlento al grupo de las escalas, que tlene un
costo muy bojo,

¢ Lared2incluye a los datos demogrdﬂcos y los-escalas,
por tonto su costo tamblén es muy pequefio, .

¢ El costo de la red 3 tamblén es minimo, porque uﬂllzu
los datos delos onfecedenfes y nuevomente a las
escolos,

¢ Lared 4 utlizo datos de escolqs y EEG, por lo que su
costo se eleva un poco mas, pero adn es muy pequefio
comporado con los estudlos de neurélmogen. ,

Estas redes utllizon uno o dos grupos de pruebas cuando mucho,
porlo que su costo es bajo.

¢ - La quinta red utlliza tres grupos de pru‘ebas, ios do_fos
demograficos, los sintornas y las escolas; a pesar.de -
que son tres grupos, su costo 83 muy pequeno porque.
son datos que se obtienen por entrevista enla consuifa,

» . El costo deiosredes 6 y 7 tamblén es bojo porque utiliza
dos grupos de pruebos de entrevisto y. solo uno que -
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requiere de equipo especlalizado, la electrofislologia,
Estos, como ya se dio, tlenen un costo medilo.

e Lared 8 es de costo alto, porque aungue tlene datos
obtenldos por entrevista contlene al grupo mds caro, el
de neuroimagen,

¢ El grupo 9 tlene cuatro grupos de datos, pero tres son
de muy balo costo y el cuarto (EEG) es de costo medio,
por tanto su vaior es aceptabie.

¢ Lasredes 10y 11 Incluyen 4y cinco grupos de varlables
respectivamente, pero ambas Incluyen al grupa de
neurolmagen, por lo que su costo se eleva. Incluso la
red 10 tamblén tlenela informaclén del grupo de EEG,

Haclendo una comparaclén de redes vs costo total se podria
obtener algo como la Tabla 6, donde ademds se agrega una columna con
el nimero de casos equivacados por red, para un posterior andilsis:

fed Coste totel Coses aquivecades ‘
] — 17,20

] — 17,

3 — 2,80

4 % 200

5 o 4,580

6 % : 16,18

7 % 12,1418

8 + 16,17.04

9 % 5,14

10 + 51604

1 + 17.20.84

Iwbdcmmymmvxmwcmmmmm

seleccionadae

Con base en la tabla anterlor, se puede afffmar que las redes de
menor costo en todos los sentidosson la 1,2,3y 6, Las redes 4, 6,7 y.9 son
de costo Intermedio y las redes 8, 10y 11 son las mds costosas. En teorla,
cualqulera de las 11.redes son potenclalmente utllizables, pero sl se toma en
-cuenta al costo entonces tenemos que ellminar a las redes 8,joy 1, pot ser
las més caras,

: Hay ofro factor que se debe de conslderar antes de decldir cudl es
la red que melor funclona con un conjunto minimo de datos y con un bajo
costo: conslderar en cudles y en cudintos casos se equivocan. Para esto, hay

gue anallzar las tres columnas. de ia Tabla 6 ¥ con bose en oIIa chora si :

decldlr cuai esla mejor red.

La tabla por sl sola nos muestra el resuttado, Iq red que menos se
equlvoca, tiene un conjunto de entrenamiento muy pequeno y un costo
.- mds bajo es la nimero 2. Existen otras redes como la nimero 1 y 3 que

Gnicamente se equivocan en dos casos y su costo es muy bajo, ademds su
conjunto de entrenamlento es sélo de dos grupos. Lared & es de bajo costo,
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su conjunto de entrenamlento es de 3 grupos y solo da un dlagnéstico
Incorrecto en 3/23 casos. Exceptuando a las redes 8, 10 y 11, las demas
serian buenas opclones para utilizar,

Ahora, es claro que con ninguna de las redes se puede obtener un
100% de certeza, es decir, ninguna de las redes reconoce todos los casos
que se le presentan, Una soluclén para esto podria ser una comblinaclén de
las 7 redes con costos menores y grupos pequefios en su conjunto de
entrenamlento para encontrar,  por mayoria, el dlagnéstico final. Esta
soluclén se obtiene al observar que, como ya se menclond, no todos las
redes se equlvocan en el mismo caso.

Lo primero es partir de la segunda red, ya gue es la que se equl-
voca en el caso 17. Un criterlo de Inclusién podiia ser no Inclulr, ademds de
las que ya fueron excluldas, a las redes que se equlvocaron en el mismo
caso, es declr, el 17, Esta condlclén ellimina a la red nimero 1, que contlene
sdlo a las escalas y que se equivocaq en el caso 17 y ademds en el 20. Adl
quedan ya solo 7 redes con costo bagjo y medlo (redes 2,3,45,6,7y9
seglnla tabla 7).

El tener 7 redes cuyos errares se encuentren'entre 1y 3 de 23 casos
totales nos garantiza que se obtendrd un buen resultado al reunlr el
dlagnéstico delas 7 y obtener, por mayoria, el dlagnéstico final.

La nleva arquitectura propuesta se muestra a continuaclén:

S Redd
{Demogréficos, Enceles)

Rod 2 ‘
/ / (Antecedentes, Eacelas)

Nodo de mayotia

Red 7 :
{Demogeatoos, Sintomas,
Escelee, EEG)

Fig. IWMM :

Ahota obtendremos los resultados que se obtlenen de esfo nueva -
arquitectura, Este proceso se mostrard, como ejemplo. sélo en algunos de
los casos mal clagficados,
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a)Caso 17

; Pongamos primero el caso 17, porque es el caso en el que se

; equivoca la mejor red. Para ello, lo primero que se hace es dar los datos

‘ necesarlos a cada una delas redes y al final el nodo de mayoria decldiré el
diagndstico. El caso se probd en las 7 redes e Individuaimente se probaron
obteniéndose los sigulentes resultados:

La red 2 dice que los datos comesponden a DV

La red 3 dice que los datos corresponden a DTA
La red 4 dice que los datos coesponden a DTA !
La red 6 dice que los datos comesponden aDTA
La red 6 dice que los datos conesponden a DTA :
Lared 7 dice que los datos coresponden a DTA : :
La red 9 dice que los datos corresponden a DTA ‘ {

Dx. final obtenldo por el nodo de rayoria: DTA ‘
Dx. correcto del paciente; DTA : : | :
b) Caso 12

La red 2 dice que los datos comesponden a DIA
La red 3 dice que los datos conresponden a DV
La red 4 dice que los datos comesponden a DV
La red 6 dice que los datos corresponden a DTA
La red 6 dice que los datos conmesponden a DIA o ‘ : PRI
La red 7 dice que los datos comespondena DV . ‘ ' !

La red 9 dice quelos datos conesponden a DTA :

Dx. final obtenido porla red: DTA
Dx, correcto del paclente: DTA IR R o

b)Caeo 20 .

o : La red 2 dice que los datos comesponden a DV
B . B La red 3 dice que los datos corresponden a DTA
b e La red 4 dice que los datos corresponden a DV
j Lared 5 dice que los datos comesponden a DTA.
P o Lared 6 dice que los datos corresponden a DV
L , ; v La red 7 dice que los datos comesponden o DV
‘ S P .. Lared 9 dice que ios datos corresponden a DV

Dx. final obtenido bor lared: DV
Dx. conecfo del poclente' DV

Los fres casos anterlores son en los que mas ertores tuvlefon los 63 ‘
redes, y podemos observar que utllizando el nodo por moyoria estos efrores :
se corrigen hasta alcanzar el 100% de confiabllidad, - S
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V. Conclusiones

El diseno de un sistema como el descrito en este trabajo junto con
todas las herramientas y conocimientos necesarlos para su preparacién y
funclonamiento requiere de la Interacdén de varas disciplinas, tanto
clentificas como tecnoldgicas, que definen lo que ahora se llama la Sexta
Generaclén de computadoras, en la que se comblnan maquinas serlales
(con gran capacldad de proceso) con modelos conexlonistas (que pueden
ser entrenados para efectuar mapeos no lineales que dificlimente podrian
caracterizarse). En el caso de este slstemna, el modelo conexionista se
encarga del mapeo entre ias caracteristicas que presentan los pacientes
con demencla y el diagnéstico corespondiente,

En la actualldad se estén desarrollando sistemas de este tpo en el
Grea de la medicina (cada vez con mas frecuencla), que ayudan a reallzar
el diagnéstico o la clasificaclén de diferentes tipos de enfermedades, como
ya se ha mostrado. Es en esta Grea donde se hace mas evidente |a
necesidad de contar con un slstema que auxlile al médico a tomar clerto
tipo de declslones (aunque ahora se uflizan en casl todas ias Greas del
conocimiento, por lo que no se debe despreciar su importancia en cada
una de ellas), donde cada decisién que se toma tiene que ver con la vida
de un ser humana, asi que la precisién que debe tener el sistema, aunado a
la experlencla del médico para determinar si-es correcta la respuesta dei
slsterna se vuelve de vital Importancla. :

Del sistema que se ha desarrolado a lo-iargo de esta tesls se
pueden concluir varlps puntos:

-1, El primer objetivo general se cumplié, se construyd un modelo
de RNA que realiza el diagndstico diferenclal entre DV y DTA,
con un B826% de ‘eficlencia. Aunque no es la preclslidn
requerlda para un problema de este tipo si es la eficlencla
necesaria para ser conslderado un buen modelo que puede
ser comparado con otros de su tipo (no sobre io mismo, pero
si para diagndstico) que en la actualidad se estan utilizando,

2. El segundo objetivo se cumplié sobrepasando todas las
expectativas planteadas. Se encontré un conjunto minimo de
-pruebas con el que se puede realzar ‘el dlagndstico
diferenclal con un 95.7% de eficlencla (solo un caso’ mal
claslficado).y que implica un minimo. costo en los puntos ya
mencionados, Otro punto muy importante referente a este
resultado - es que los estudlos Implicados en el grupo se
pueden realizar en la primer consulacon el médico. -

- 3. . Ademés del conjunto minimo anterlor se encontraron ofros sels
_grupos que tenen un porcentaje mayor de reconocimlento
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que el de la primera red (entre 87 y 91.3%) y cuyo costo es
minimo o medio (ver tabla 6 del capitulo anterlor).

4, Existen otras tres redes que lograron un 87% de eficiencia, pero
cuyo conjunto de prusbas incluye a los estudios mas caros
con respecto a los cuatro punfos mencionados, ademads de
que emiten una clasificacién errdnea en el mismo caso que la
red que mejor funclona,

5. Se obtuvo una arqultectura que logré el 100% de recono-
clmiento al combinar ias slete redes anterlores en un nodo de
mayoria, con o que se logra unsistema confiable.

Ahora bien, si se rediiza una comparaclén con los sistemas ya
. implementados que se describen en el capltulo Il, y con los que se
mencionan en ia bibilografia, se puede afirmar gue no existe, entre estos, un
slstema (con cualquler tipo de arquitectura de la RNA) con el gue se pueda
verlficar un 100% de eficlencla, como el quese disend aqul,

Oiro punto que es Importante sefalar es el desempenio del médico
consisterna y sin él. Aungue no se realizaron pruebas como tales, sfse puede
decir algo al respecto. La fase de prueba de ias redes se realizé en varias
partes, pues al principio solo se tenian muy pocos casos para probar. £n un

principlo, se tenfan redes que obtenian un 100% de reconocimiento. Sin
" embargo, a medida que el conjunto de prueba Iba creciendo, el porcen-
taje de reconocimiento iba disminuyendo, con lo que la red que mejor
funcionaba fallaba en sels casos. Casualmente casi todas las redes se
equivocan en los mismos casos, aungue algunas los clasificaban bien, pero
era la minoria. Entonces se reallzé un andlisis de estos casos, en conjunto con
el médico, para tratar de descubrir que era lo que pasaba. Para reallzar
este andlisls se revisaron nuevamente los expedientes con el fin de descubrlr
algin error a la hora de llenar Ias hojas de recolecclén de datos, .

Para nuestra sorpresa, descubrimos que todas las entradas a la red
eran correctas, sin embargo hubo dos errores. El primero fue que a la hora
de hacer la BD por error se transcribieron mai los diagndsticos de dos de los
casos, con |0 que el porcentaje de reconocimlento de algunas redes
aumenté y en otras disminuyd. Pero alin quedaban cuatro casos en los que
failaba el diagnéstico. Se analizaron nuevamente los casos, pero estos eran

‘preclsamente los que alcanzaban puntgjes Intermedios en algunas pruebas,
con 1o que el diagnéstico se vuelve Inclerto, El segundo- error 88’ encontrd
cuando se revisaron més detenidamente las placas de IRM, Entonces se
pudo definir el diagndstico corecto; la rad habla clagficado correctamente

a tres de los casos que se hablan marcado como erréneos, con 1o que el
sistea solo falld en uno que tenia caracterfsticas de demencia muy

particuiares,

De lo anterlor se puede resumir que el desempeno: del médlco.
cuando utilice este desarrolio en forma sistematica, va a mejorar,.con fo
que se lograria proporcionar mejor calidad de vida para el paclente con

DTA al reallzar un dlagnéstico temprano (en ias primeras fases de ‘la
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enfermedad) pues los pacientes en etapas severas ftienen aln menos
poslbllidades de responder a cualquler Intervenclén que se Intente, En el
caso de la DV a veces es probable detener la enfermedad, slempre y
cuando ésta se encuentre relacionada conhlpertensién arterial,

En el caso de las demenclas, como ya se ha menclonado, cada
caso presenta caracteristicas muy particulares, con las que se puede
compllcar el diagnéstico. Para tratar de resolver este problema se debe
contemplar dentro de este sistema un mantenimlento periddico, es: declr,
cuando se tengan més casos se debe re-definir el conjunto de entrena-
miento, Incluyendo en él los casos de mas dificll diagndstico y reallzar asf un
re-entrenamlento de la red periddicamente. Esto con el fin de que cuando
lieguen casos simliares se puedan claslficar adecuadamente,

Este proceso de mantenimlento no llevarfa Inmerso el que el
sistema se tenga que dejar de ufflzar por mucho tlempo: el re-
entrenamlento se llevaia a cabo en forma muy rapida, pues ya se cuenta
con un conjunto de pesos definidos y.a partir de ellos se empezaria de
nuevo el proceso. Ademds, como se puede observar en el caplftulo IV,

aunque se tuvlera que empezar desde cero, e entrenamlento de las slete .

redes que mejor funclondn no se lleva mucho tlempo, y comparado con el
qgue se lleva entrenar a ia red que contiene a los sels grupos de datos se
pude declr que es un tempo minimo.

“La DTA pronto se convertira, en nuestro pdis, en la enfermadad mas
frecuente de |as personas de la tercera edad de |a vida. Las consecuencias
de esto, desde el punto de vista médico, soclal, famlllar y laboral son de

-enormes dimenslones, Cudlquler esfuerzo. por conocer la enfermedad 'y

mitigaria, se_guromente aportard beneficlos Importontss.

Por tanto, es Importante hacer notar el poslble uso de este sistema
en forma sistematica, para obtener un diagnéstico certero en formq réplda,

para ¢l “beneficlo” del paclente con demencla.
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Apéndice A

A. INTERFACE DE USUARIO

Los resultados del sistema nos lievan a afimar que se obtendrd un
dlagnéstico més certero y en forma més rapida de lo que actualmente se
hace. Por esta razén, es importante contar con una interface de usuario
amigable, ya que el sistema seré empleado por médicos que no estan muy
tamiliarizados con la codificaclén de datos y ei manejo de las RNA, La ldea
es, entonces, obtener un sistema que confenga un - lenguaje médico
cotidiano y de f&cll manejo, ademés de que obtenga el dlugnésﬂco en
forma transparente al usuario.

La Interface de usuarlo es el mecanismo a fravés del cual se
establece un diéiogo entre el programa y el humano, §l se tienen en cuenta
los factores humanos, el didlogo seré fluidoy se establecera un ritmo entre el
usuarlo y el programa.

Para este propdsito se redlizard una interface sigulendo los cuatro
pasos mencionados a continuacién (Pressman, 1993):

1. Andlisls

2. Disefo

3. implementacién

4, Pruebasy resuitados

A.1.  Andlisis

En esta parte se establecerén los requisitos de todo el sistema para
que pueda Inter-relacionarse.con ofros elementos como ei simulador de
redes neuronales artificiales y el usuario (médicos). £s muy Importante saber
a quién va dirigido el sistema para fomar en cuenta los conocimientos que
el usuarlo posee sobre sistemas de cémputo y el lenguale que se manejard

(en este caso, debe ser un lenguaje médico); con base en ellos se dlsenard

la Interface. Un requisito Importante es que el usuarlo no deberd realizar la.
codlficaclén de datos a mano, e$ declr, solo manejaré datos que él
" conozca e Intetnamente el sistema, en forma automatica y transparente
para el usuarlo, reallzaré el proceso de codlficaclén para posterlorrmente

llevar esos datos a la RNA. Para este fIn se utlizaré la misma codificaclén:
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que se empled a la hora de redlizar el entrenamlento de la red y que fue
disennada de comun acuerdo con el médico (Cap. 3).

Ofra caracteristica Importante es que el usuarto preflere manejar
un sistema que sea amlgable, sobre todo si se foma en cuenta que ios
médicos no tienen contacto continuo con las computadoras y por tanto no
estan muy famillarizados con ellas. Por esta razén, el sistema deberd contar
con una Interface de Usuarlo tipo *Windows®, en la que el mangjo que
tenga gque hacer el médico sélo sea para selecclonar opclones de una lista
de términos conocldos para él y con el uso del *mouse”, desplegar
diferentes pantallas y mendes.

Para este propdsito se utllizard el programa Microsoft Access y
Microsoft Visual Basle, por las faclidades que ofrecen para programar un

amblente tlpo “windows® y porque la interface entre ellos y con el

NeuroShell es directa. El uso de Access faciiitaré tamblén el tener una base
de datos conla Informacién necesaria de cada paciente para su posterlor
consulta o actualizaclén,

A.2. Disefio

. Bl diseito, conslderado como parte de la Ingenleria de Software’

estG en gran parte oculto al usuario final, aunque es muy importante para ia

cdlidad global del software, El diseo de la Interface de usuarlo es muy

diferente a disenar un sistema completo, Sl es bueno, el usuario se adaptard
a un ftmo normal de comunicaclén con ia méquing, Pero sl no io. es, el
usuario io sabré Inmediatamente y se sentird a dlsgusfo con un modo de
interaccién poco amigable,

El disefo de la interface de usuario flene tanto que ver con e -

estudio de la gente como con aspectos de la tecnologla.-¢Qulén es el.
usuarlo? ¢,Cémo aprends el usuarlo a Interacclonar con un sistema nuevo
basado en computadora? ¢Qué espera el usuarlo del sistema? Estas son
dlgunas de las preguntas que deben ser planteadas y respondldas como

- parte del disefio de la interface del usuarlo.

En la mayoria de los casos, més Imponunte que la cultura general
olia Inteligencla del usuarlo es el conocimlento especifico del terreno o del
contexto para que el Usuarlo comprenda el dmblto del problema y pueda

Interactuar efectivamente mediante una Interface dlsenada especmca- .
_ mente para ese propdsito, cualqulera que éste sea.
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Para el diseno de la Interface se definiran tareas o acclones gue
puede reallzar el usuario, Las acclones princlpales son;

Dar de alta casos nuevos,

Dar de baja.

Modlficar o actuallzar.

Consultar algin caso en especial.

PON~

El objetivo de cada una de las cuatro acciones anterlores estd
implicito en los mismos enunciados y éstas constitulrdn el menG de o base
de datos. Las acclones se hardn con base en el nimero de expediente del
paciente. £l propésito de la Interface es que el usuaro no tenga que
aprenderse instrucclones complicadas, por lo que se propone sdlo el uso de
mouse y elegir entre botones de opclones multiples, con excepclén del
nimero de expediente que sf tendria que teclearse.

En cudlqulera de los cuatro casos de. tareas, la secuencla a seguilr
serd, después deselecclonar la opclén a realizar;

1. -selecclonar sl se qulere obtener el dx de algin caso o
$e qulere Ir a alguno delos grupos de datos;
Indicar con el nimero de expediente a cudl se le van a
aplicar las acclones

. redllzarla acclén requerida;
selecclonar sl continlia con el sigulente grupo o se va al
mend de grupos;
regresar al ment de ta base de datos;
sallr,

om pe N

A grosso modo, estas son todas las secuenclas que se reallzan en el
sistema, ademas de la Interaccién con las RNA, para lo gue sblo se
especificarad que se quiere el diagnéstico con la ayuda de un botén, Todas
estas acclones y secuenclas se ejecutardn en ventanas y' con botones; la
informacién estard codificada (de la forma que se menciond en el capitulo
3) y el usuario reconocerd el lenguaje médico, Intemamente se tendran
claves que irn ala base de datos para su posterior andllsls,

Este diseho fue aprobado por el usuarlo, asi como los primeros

interface.

prototipos, Con la aceptacién de éste 90 procedé a Implementar la.

A.3. . Implementacion

Como ya se menciond, para realizar la Interface de usuarlo se

- utlizarén los programas de Microsoft: Access V. 20 y Vlsual Baslc v, 30 ‘ol
slmulodor de RNA es el NeuroShell 2v. 1.6, o .
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Tenlendo ya el disefio del sisterna se Implementaron las venfanas y
botones, la distribucién y los colores se sligleron para simular un amblente
tipo windows.

A partr de aqui, se explicard el manejo del sisterna y se
Intercalaran imagenes de algunas de las ventanas mdés importantes,

£l sisterna Inicla con una pantalla de presentaclén, que se puede
observaren la Fig. 1. Después de la pantalla de presentaclén se presiona ol
botén “Empezar..” y se da el acceso a la pantalla del mend princlipal del
programa. En esta pantalla se muestran las opclones disponlbles como son:
ir ala base de datos 6 anallzar con RNA's. Esta ventana se musestra en la Fig.
2.

., :ﬁ',/ﬁ-. .
i , ﬁff%‘/

Fig. 1 Panloka de presentacion del sislema.

Sl se eliglera la opcién de "Ir a la Base de Datos...” el programa
abre la pantalla que contiene las opclones delas diferentes actividades que
se pueden realizar, Esta ventana se muestra enla Fig. 4.




MenG Principal

Fig. 2 Mend Principal de! sistema,

Fig. 3 Men( Base de Darlos.
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Cuando sa seleccionala opclén *Casos Nuevos...” & programa se
va a otra pantalla llomada *Grupos de Datos” que se muestra en (a Fig, 4,

Grupos de Dalos

Fig. 4 Grupos de dalos a los que se pueden acces.

Al selecclonar cualquiera de las opclones de la pantdlla se puede
accesar a una nueva ventana en donde se pueden llenar los datos del
paciente. Todas las pantallas son del mismo tipo, a continuaclén se muestra
s6lo una de ellas a manera de ejemplo.
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Fig. 5 Opcion de datos demogréficos.
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Como se puede observar en la Fig. 5, el lenguaje de los datos no
esté basado en nimeros de codificacién, sino en un lenguaje médico
caracteristico, aunque en esta pantalla se observan palabras comunes,
existe en el campo de la medicina una claslficacién esténdar para cada
una de las opciones que se presentan en ia pantalia y que es la que se
toma como base para desarroliar esta Interfaz. Por ejempio, el caso de la
ocupacidn, es un meny desplegabie en el que se encuentran ias opclones
de:

Desempleado/Jubiiado
Ama de casa
Campesino/Obrero
Comercio/Técnico
Profesionista

LN —

que es una clasificacién que se utilza comunmente en estudlos donde se
implica ia purﬂclpqclbn del paclente,

En esta pantalla, el médico tiene que teclear los datos del nimero
de expediente, las Iniclales del nombre y la edad del paclente pero es la
Gnica en la que se requieren datos que no se pueden conocer a priot. En Jas
demd@s pantallas no se necesita teclear nada, solo selecclonar la opclén
adecuada. Los datos que se presentan en la pantalla son de un caso real.
Cuando se qulere Infroducir datos de un caso nuevo todas las opclones
aparecen en bianco.

- 8i se ellge consultar o actualizar del ment de la base de datos
mostrado en la Fig. 2, se accesa ai mend Grupos de Datos, ai seleccionar
una opcién aparece una pequefa pantalia donde se pregunta qué
nimero de expediente se qulere consultar o actuaiizar, Esta ventana se
muestra a continuaclén:

Fig. CVQn'anamlmw upodonbcmclco.

En el caso de la opcién *Eliminar* aparecerd una ventana enla *
cual se pregunta el ntmero de expediente que serd eliminado, se ejecutala

accién al seleccionar *aceptar’ o 5o cancela, Después se regresa al menO
de la Base de Datos,

Con estos procedimientos se realiza el almacenamlento y Ias i

diferentes opciones que se pueden realizar en una BD.
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Cuanda ya se han realzada tadas las acclanes anteriares y se
qulere saber o diagnéstica sugerida par la red se debe ir al Mend principal y
se selecclana la opclén de “Analizar Redes”, donde se debe escage cada
una de las slete mejares redes para que pracesen los datas, En la siguiente
figura se musstra la pantalla de presentaclon de este mddulo,
Yopro i i&;m

(3]

Opciones

Fig. 7 Médulo para analizor redes.

Esta ventana cantlene das batanes, al selecclanar el llamada

*Dlagndstica” aparece una nueva ventana dande se muestra el canjunta

de datas carrespandlentes a la red selecclanada (Fig. 8).

Al preslanar el batén denaminada *Cargar' datas” aparecen
autaméticamente en pantaila los datas del casa que se esta analizanda,

Existe afra batén en la misma ventana llamada *Ejecutar red

neuranal” que al preslanarla, abtlene el diagnéstico (en farma transparente .

al usuaria) y regresa un mensaje dande dice que ya abtuva el dlagndsticay
que contintie canla sigulente red. :

Cuanda se ha obtenida. el ‘dlagndstica de tadas las redes,
regresamas a la pantalla anterlar, ' dande se selecciona el batén::
*Resultada” y una nueva ventana cama la de la Fig. 9 aparece danda el
diagnéstica final, ' '
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Finalmente, ya que se obtuvo el dx se puede regresor ala ventano
del ment princlpal o salir del sistema

En el caso de que se qulera gecutar solo alguna de las 7 redes -
para obtener el dx, aparecera un mensaje de efror como el que se muestra

a continuaclén.
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I MENEIA

Para obtener un resultado,
debe analizar todas las redes

A.4. Pruebas y Resultados e

El sisterna fue probado por el médico neurblogo, quien realizé
algunos camblos y sugerenclas para que el sistema resultara mas facll de
utillzar, Los camblos se reallzaron y nuevamente se le presenté al médico,

‘ El neurblogé dio su aprobacién y procedié a probarto ¢on algunos
paclentes - del grupo de entrenamiento, quedando - conforme .con’ el
e _ resultado, que es el presentado en la secclén anterlor, : :

.Se procedi6 a realizar el manual de usuarto que tamblén fue
evaluado por el médico y concluyé que era lo suficlentemente claro para su
utlllzacién, g
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