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RESUMEN

La esclerosis multiple (MS) es una enfermedad inflamatoria cronica del sistema
nervioso central (CNS)), caracterizada patolégicamente por desmielinizacion, pérdi-
da axonal y gliosis con la formacién de multiples placas en el cerebro y la médu-
la espinal, y clinicamente por una variedad de signos y sintomas neurolégicos di-
seminados en el tiempo y el espacio. Aunque la etiologia (causas) y la patogenia
(origen) de la MS no estan claramente establecidas, es probable que sea el resulta-
do de interacciones complejas entre factores genéticos y ambientales. La etiologia
autoinmune de la MS ha sido el objetivo del acercamiento terapéutico a los pacien-
tes. El interferon (IEN)-5 es una de las terapias modificadoras de la enfermedad
mas prescritas en pacientes con esclerosis multiple recurrente-remitente (RRMS).
Sin embargo, este tratamiento es parcialmente efectivo y una proporcion significa-
tiva de pacientes no responde a este farmaco. El aprendizaje automatico (ML) es
una rama de la inteligencia artificial (Al) que se enfoca en el desarrollo de modelos
computacionales basados en datos para mejorar tareas especificas. En los ultimos
anos, se han aplicado algunos métodos de aprendizaje no supervisado (agrupacion
jerarquica, K — means, etc.) en el estudio de la MS, para realizar tareas de clasi-
ficacidn. Aunque estos métodos son relativamente faciles de implementar, rara vez
proporcionan la mejor solucién debido a la gran cantidad de decisiones arbitrarias
y funcionan eficazmente so6lo cuando el conjunto de datos contiene grupos de ta-
mano similar y no hay valores atipicos notables. Por lo tanto, en este trabajo de
investigacion se propone un algoritmo de ML que incluye un sistema experto difuso,
basado en la opinién de un experto en neurologia, para mejorar la eficiencia en la
clasificacion de la respuesta al IFN-5 en 25 pacientes con RRMS, y un algoritmo
genético (GA) para optimizar la sintonizacion de hiperparametros de un modelo red
neuronal artificial (ANN) entrenado con biomarcadores genéticos, para estimar si
los pacientes son candidatos potenciales a ser tratados con este farmaco. Los re-
sultados experimentales muestran que el sistema experto difuso propuesto tuvo una
mayor eficiencia de clasificacion comparado con un método convencional de agru-
pamiento jerarquico. El modelo ANN logré una mayor precision de rendimiento y una
convergencia mas rapida de la funciéon de pérdida, comparado con otros métodos

XVII



convencionales de ML.

Palabras clave: esclerosis multiple, aprendizaje automatico, sistema experto difuso,
biomarcadores.

ABSTRACT

MS is a chronic inflammatory disease of the CNS, characterized pathologically by
demyelination, axonal loss, and gliosis with the formation of multiple plaques in the
brain and spinal cord, and clinically by a variety of neurological signs and symptoms
disseminated in time and space. Although the etiology (causes) and pathogenesis
(origin) of MS are not clearly established, it is likely the result of complex interac-
tions between genetic and environmental factors. The autoimmune etiology of MS
has been the target of therapeutic approach to patients. IFN-3 is one of the most
prescribed disease-modifying therapies in patients with RRMS. However, this treat-
ment is partially effective and a significant proportion of patients do not respond
to this drug. ML is a branch of Al that focuses on the development of data-driven
computational models to improve specific tasks. In recent years, some unsupervised
learning methods (hierarchical clustering, K-means, etc.) have been applied in the
study of MS to perform classification tasks. Although these methods are relatively
easy to implement, they rarely provide the best solution due to the large number of
arbitrary decisions and work effectively only when the dataset contains clusters of
similar size and no notable outliers. Therefore, in this research work, we propose an
ML algorithm that includes a fuzzy expert system, based on the opinion of a neu-
rology expert, to improve the efficiency for classifying the response to IFN-5 in 25
patients with RRMS, and a GA to optimize the hyperparameter tuning of an ANN
model trained with genetic biomarkers to estimate whether the patients are poten-
tial candidates to be treated with this drug. The experimental results show that the
proposed fuzzy expert system had a higher classification efficiency compared to a
conventional hierarchical clustering method. The ANN model achieved higher per-
formance accuracy and faster convergence of the loss function compared to other
conventional ML methods.

Keywords: multiple sclerosis, machine learning, fuzzy expert system, biomarkers.
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1. INTRODUCCION

La MS es una enfermedad inflamatoria crénica del CNS de naturaleza au-
toinmune, que se caracteriza patolégicamente por diversos grados de desmieliniza-
cion, pérdida axonal y gliosis con la formacion de multiples placas de desmieliniza-
cidn que se distribuyen a lo largo del CNS, y clinicamente por una variedad de signos
y sintomas neurolégicos (Milo, 2014). La desmielinizacidén consiste en un dafo en
la capa de mielina, material graso que aisla los nervios. La mielina permite que un
nervio transmita sus impulsos rapidamente. De forma general, se considera que los
sintomas de inicio mas frecuentes son alteraciones de la sensibilidad, alteraciones
motoras y sintomas debidos a disfuncion del tronco del encéfalo (Margarit et al.,
2019). Aunque la MS puede adoptar varias formas diferentes, el tipo mas comun
es la RRMS, caracterizada por periodos alternos de remision y exacerbacion de
los sintomas. La esclerosis mdiltiple progresiva secundaria (SPMS) comienza como
esclerosis multiple progresiva primaria y los sintomas empeoran gradual-
mente sin periodos de remision. La PPMS se caracteriza por un deterioro progresivo
de los sintomas sin remision y es una forma rara en la que la enfermedad tiene un
desarrollo progresivo desde el inicio de la enfermedad con sintomas que empeoran
continuamente (Martynova et al., 2023). Aunque la etiologia y la patogenia de la MS
no estan claramente establecidas, es probable que sean el resultado de interaccio-
nes complejas entre factores genéticos y ambientales (Ghasemi et al., 2017). Los
factores ambientales incluyen infecciones virales, deficiencia de vitamina D, fumar,
etc. (Dominguez-Mozo et al., 2021; [Tarlinton et al., 2020; Zarghami et al., [2021).
Algunos de estos factores activan el sistema inmunolégico humano, causando una
desregulacién inmune, lo que lleva a un ataque inmunolégico contra las vainas de
mielina del CNS. La desregulacién inmune se manifiesta por la infiltracién de células
inmunes en el CNS, lo que desencadena en la reduccién de la mielina, pérdida axo-
nal, gliosis y degeneracion neuronal (Rodriguez Murua et al., 2022). Varios estudios
han demostrado que la susceptibilidad a la MS es genéticamente dependiente, pero
los factores genéticos especificos siguen siendo en gran parte desconocidos. Por lo
tanto, la identificacién de alelos de riesgo o genes candidatos que juegan un papel
importante en la patogenia de la MS sigue siendo un desafio.
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Se sabe que las células inmunes especificas-auto-antigenas periféricas se
activan durante el proceso de presentacion antigeno e ingresan al CNS a través de la
barrera hematoencefalica (BBB) (Pinheiro et al.,[2016). La ruta de entrada depende
del fenotipo y del estado de activacion de las células T. Las células T desempefian
funciones importantes en la inmunidad celular (Liu et al., 2022). Dependiendo de
su funcién, las células T se dividen en células ayudante T (Th) y células reguladora
T (Treg).Ma et al| (2023) resumieron el desarrollo de distintos subconjuntos de célu-
las T y sus citocinas en la patogénesis de la MS. Después de la transmigracion al
CNS, las células T especificas de mielina son reactivadas por células presentado-
ras de antigenos residentes en el CNS, que resulta en el desarrollo y/o exa-
cerbacion de reacciones inflamatorias y desmielinizacion. |Szpakowski et al. (2021)
presentaron el papel de las APC en la patogénesis de la MS. Las células T CD4+
reactivas a la mielina pueden ser activadas por células dendriticas, macrofagos in-
filtrantes, células de microglia o células B, las cuales expresan moléculas complejo
mayor de histocompatibilidad (MHC)) de clase Il (Nishihara et al., [2020).

El tratamiento de la MS es un desafio e implica varios farmacos que actian
a través de diferentes mecanismos. La indicacion depende fundamentalmente del
curso clinico y la forma de la enfermedad. El tratamiento de la MS se puede dividir
en: tratamiento de los sintomas, tratamiento de la recaida y tratamiento que modifica
la progresién de la enfermedad. El objetivo principal del tratamiento de la MS es ra-
lentizar la progresion de la enfermedad. El acetato de glatiramer (AG) y el IFN-3 se
administran como terapias de primera linea en el tratamiento de la MS. En pacientes
gue no responden al tratamiento, hay disponibles varias terapias de segunda linea
como el natalizumab y fingolimod (Lorscheider et al., |2018). El IFN-3 es una de las
terapias modificadoras de la enfermedad mas prescritas para pacientes con RRMS.
El IFN-5 tiene multiples vias de accion sobre el sistema inmunoldgico, puede inhibir
la proliferacién activada de células T, previene la migracion de células inmunes acti-
vadas a través de la BBB, inhibe la produccion de citocinas proinflamatorias (p. €j.,
IL-2, IL-12, IFN-~), induce el aumento de citocinas antiinflamatorias (p. €j., IL-4, IL-5,
IL-10 y TGF-$3) y promueve la remielinizacién en el CNS (Kay et al., 2013; Mirando-
la et al., 2009). El IFN-3 también puede prevenir la diferenciacion de las células
inflamatorias Th1/Th17 y cambiar el fenotipo de las células Th de Th1 inflamato-
rias a Th2 anti-inflamatorias (HocCevar et al., 2019). Algunos estudios han analizado

20



los efectos del tratamiento IFN-/ sobre los patrones de citocinas en pacientes con
RRMS (Ganiji et al., 2020; Martinez-Aguilar et al., 2020). Otros estudios han demos-
trado que el IFN-g tiene efectos positivos sobre la reduccion de la actividad de la
enfermedad (Bustamante et al., [2015]; Cohan et al., 2021). Sin embargo, a pesar
de su alta eficacia, un porcentaje de pacientes con MS no responde, o responde
parcialmente a este tratamiento (Martinez-Aguilar et al., 2020} Rio et al., 2002).

El ML es una rama de la Al que se enfoca en el desarrollo de modelos
computacionales para mejorar tareas especificas mediante la realizacion de predic-
ciones basadas en datos (M., 2020). EI ML se clasifica en dos técnicas: aprendizaje
supervisado, que entrena un modelo con datos de entrada y salida conocidos pa-
ra predecir resultados futuros, y aprendizaje no supervisado, que identifica patrones
ocultos en los datos de entrada sin salidas etiquetadas. Durante la Gltima década, ha
habido un aumento en la aplicacion de algoritmos de ML en varios campos médicos,
incluidos la radiologia, la cardiologia, la oftalmologia, la oncologia y la neurologia
(UM, 2023; 0., [2020).

1.1 Descripcion del problema

El agrupamiento jerarquico es un algoritmo de ML no supervisado que agru-
pa los datos en un arbol de conjuntos anidados. Algunos estudios han aplicado
métodos de agrupacion jerarquica y no jerarquica para clasificar la respuesta a los
tratamientos en pacientes con MS (Giordani P, 2020; |Vichi M., 2022). En especifi-
co, en este trabajo de Tesis se revisaron estudios que han analizado el genoma
para identificar factores genéticos asociados con la respuesta al tratamiento con
IFN-3.|Gurevich et al. (2015) clasificaron a 50 pacientes con SPMS (20 tratados con
IFNS — 1a y 30 no tratados) utilizando agrupacién jerarquica segun el perfil de ex-
presion génica inducible por IFN identificado en pacientes con RRMS clinicamente
respondedores al tratamiento. El perfil de expresion génica se determindé median-
te la busqueda de genes expresados diferencialmente entre pacientes con
RRMS tratados con IFN (n = 10) y no tratados (n = 25). Como resultado se iden-
tificaron 104 DEG, enriquecidos por la via de senalizacion de IFN (p = 7,4e-08)
en pacientes con RRMS tratados con IFN. Coelewij et al. (2024) identificaron bio-
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marcadores tempranos de inmunogenicidad asociados con el desarrollo futuro de
anticuerpos antidrogas (ADA) en pacientes con RRMS antes del primer tratamiento
con IFN-3. Se utilizaron DEG en pacientes con SPMS frente a RRMS ADAneg y
ADApos frente a pacientes con RRMS ADAneg para clasificar a los pacientes me-
diante agrupamiento jerarquico y andlisis de componentes principales (PCA). Los
resultados mostraron que estos biomarcadores se podrian utilizar para ayudar a las
decisiones de tratamiento futuro en pacientes con RRMS.

K — means es otro algoritmo de agrupamiento iterativo no supervisado que
esta basado en el calculo de centroides para dividir un conjunto de datos en gru-
pos similares segun la distancia entre sus centroides. Algunos estudios han imple-
mentado este método para realizar tareas de clasificacion. Mesidor et al. (2021)
propusieron un enfoque modelado de trayectorias basado en grupos para
identificar grupos de pacientes con patrones de dosis homogéneos para los farma-
cos IFN-5 — 1a y amitriptilina. Las diferencias en las caracteristicas entre los grupos
se identificaron mediante x-cuadrada y analisis de varianza, ambos ponderados por
la probabilidad posterior de pertenencia al grupo. Como resultado se identificaron
siete patrones de dosis para el IFN-g — 1a y cinco para la amitriptilina. Kular et al.
(2022) analizaron la metilacién del acido desoxirribonucleico (DNA) en nucleos de
células no neuronales aisladas de 38 muestras sustancia blanca de apariencia nor-
mal (NAWM) de pacientes con MS en comparacién con individuos de control. Se
identificaron 1226 posiciones metiladas diferencialmente (DMP) significativas con
valor p ajustado en todo el genoma (p—adj < 0,05) entre pacientes con MS y contro-
les sanos. Los genes que intervienen en los procesos bioldgicos fueron clasificados
mediante agrupamiento K —means establecido en 5 grupos. Los hallazgos sugieren
que las células gliales de NAWM estan altamente alteradas mostrando la existencia
de cambios moleculares relevantes subyacentes a la neuropatologia de la MS. Aun-
que las técnicas de ML no supervisado son relativamente faciles de implementar se

identifican algunas limitantes:

1. El método de agrupamiento jerarquico rara vez proporciona la mejor solucién

debido a la gran cantidad de decisiones arbitrarias.

2. El método K — means funciona eficazmente sélo cuando el conjunto de da-
tos contiene grupos de tamano similar y no hay valores atipicos notables ni
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variaciones de densidad.

Tao Jin|(2020) implementaron un método de seleccion de caracteristicas pa-
ra identificar pares de genes correlacionados diferencialmente asociados con
la respuesta al tratamiento con IFN-5 en pacientes con RRMS. Como resultado se
consideraron 22 DCE estadisticamente significativos (valor p < 0,01), que involucran
41 genes Unicos. Utilizando estos 41 genes como predictores, se entrend un mode-
lo maquina de vectores de soporte (SVM) obteniendose una precisién predictiva de
0.8095. Sin embargo, en este estudio de se visualizan otras limitantes:

1. El conjunto de datos de entrenamiento (que es el mismo que se utiliza en el
presente trabajo de Tesis) no contiene etiquetas de salida y [Tao Jin (2020) no
describen claramente el método utilizado para determinar las categorias de
respondedores y no respondedores al IFN-£.

2. El conjunto de datos de entrenamiento tiene solo 25 muestras en total y, para
eliminar posibles resultados ambiguos causados por pacientes cuya primer
recaida sucedio después de 5 anos se excluyeron 7 pacientes del analisis, lo

cual causa una pérdida de informacion que pudiera ser relevante.

Por otro lado, los modelos de aprendizaje basados en parametros, como
el modelo SVM, son entrenados por la sintonizacion de sus parametros. Los hiper-
parametros son configuraciones que por lo regular se sintonizan arbitrariamente an-
tes de comenzar el proceso de entrenamiento para optimizar el rendimiento del mo-
delo (Madhiarasan and Deepa, |2016). Sin embargo, en ocasiones la sintonizacion
arbitraria de parametros no siempre logra los mejores resultados de rendimiento. Por
lo tanto, en este trabajo de Tesis se intenta resolver las limitaciones mencionadas

en los trabajos anteriores.

1.2 Justificacion

En las ultimas décadas, el avance tecnoldgico ha permitido el estudio a
gran escala de muchos genes, proteinas y metabolitos, provocando la creacion de
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las ciencias 6micas como la gendmica, protedmica, metabolémica, entre otras. Ca-
da una de estas areas ha ayudado a un mejor entendimiento de la causa de ciertas
enfermedades. En el caso de la gendmica, se puede abordar el analisis de enor-
mes cantidades de datos de una manera mas eficiente, algo que hasta hace unos
anos resultaba muy complicado realizar con las técnicas convencionales de analisis
estadistico (Frigolet and Gutierrez-Aguilar, [2017). En la actualidad es posible ele-
gir qué regiones del genoma se desea secuenciar. Por ejemplo, a partir del DNA
de un individuo se puede secuenciar el genoma completo, solo exones o regiones
especificas del genoma, con la finalidad de encontrar la regién del genoma que pu-
diera estar afectada o mutada y ser la posible causante de alguna enfermedad. El
genoma humano contiene alrededor de 20,000 genes, si bien este volumen de datos
es complejo y multidimensional, existe una gran cantidad de redundancia e informa-
cion irrelevante que provoca un alto costo computacional en el procesamiento de los
datos. Por lo tanto, existe la necesidad de utilizar nuevos métodos de computacion
blanda (SCM), como sistemas expertos, algoritmos de ML y aprendizaje profun-
do (DL), algoritmos evolutivos o metaheuristicos, entre otros, que puedan procesar
grandes cantidades de datos de una manera mas eficiente (Karlik, 2013).

Hasta el momento, el campo de los sistemas expertos ha sido uno de los
mas activos en diferentes areas de investigacion, como el diagnostico de algunas
enfermedades. Un sistema experto es un programa informatico que emula el pro-
ceso de razonamiento de un experto humano y puede gestionar de forma eficiente
informacion incierta e imprecisa (Saibene et al., 2021). Un sistema experto difuso
incorpora conjuntos difusos y l6gica difusa en su proceso de razonamiento y base
de conocimientos. Algunos estudios han aplicado sistemas difusos para analizar en-
fermedades neuroldgicas (Sadoughi and Arani, 2022). Sin embargo, la mayoria de
ellos se han enfocado sélo en el diagnéstico (Ayangbekun and Jimoh Ibrahim, 2015},
Chen, |2024; |[Hosseini et al., 2020; Matinfar and Golpaygani, 2022). El estudio de la
respuesta a tratamientos sigue siendo un desafio.

Los modelos de ML y DL se basan en algoritmos matematicos que encuen-
tran patrones naturales en los datos y estan surgiendo como herramientas muy utiles
en el campo de la neurologia (Law et al., |2019). Estos modelos de aprendizaje, ba-
sados en las caracteristicas genéticas de los pacientes, pueden ayudar a mejorar el
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diagnéstico de algunas enfermedades, como la MS temprana (Casalino et al., 2021},
Chen et al., 2021; Goyal et al., 2019), y a estimar la posible respuesta a algunos tra-
tamientos para la MS, como el natalizumab, fingolimod e IFN-5 (Ebrahimkhani et al.,
2020; Fagone et al., 2019;|Tao Jin, 2020).

Los GA son algoritmos metaheuristicos que buscan la solucién 6ptima en
el espacio de busqueda y pueden ser herramientas Utiles en la optimizacién de
parametros de los modelos de aprendizaje para lograr un mayor rendimiento en
los resultados (Vasuki, 2020). Por lo tanto, en este trabajo de Tesis se propone un
algoritmo de ML que incluye: un método para verificar la distribucién normal de los
datos de entrada (variables demograficas, clinicas y genéticas), un sistema experto
difuso basado en la opinién de un experto en neurologia para mejorar la eficiencia en
la clasificacion de la respuesta al IFN-5 en 25 pacientes con RRMS, y un GA para
optimizar la sintonizacién de hiperparametros de un modelo ANN entrenado con
biomarcadores genéticos. La implemetacion de este algoritmo puede ser un apoyo
a la decision de los especialistas en la estimacion de la respuesta a tratamientos de
la MS, evitando terapias ineficaces y reduciendo los costos de atencion médica.

1.3 Estructura de la Tesis

El presente trabajo de Tesis se encuentra organizado de la siguiente ma-
nera. En el Capitulo [2, se mencionan los antecedentes sobre la investigacion, se
discuten las aplicaciones hasta ahora realizadas y se comparan los trabajos consul-
tados. En el capitulo [3, se describen los supuestos de investigacion. En el capitulo
se plantean los objetivos de investigacion. En el capitulo [5 se describen los fun-
damentos tedricos y la metodologia utilizada en la investigacion. En el Capitulo [6]
se presentan los resultados obtenidos y la discusion. En el Capitulo [7}, se mencio-
nan las conclusiones finales y las sugerencias de trabajos a futuros. Por ultimo en el
Capitulo |8| (Apéndice), se presenta la aplicacion de un algoritmo de ML basado en
imagen por resonancia magnética (MRI) en el estudio del progreso de la MS.
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2. ANTECEDENTES

Entre los estudios que han analizado los efectos del tratamiento IFN-3 sobre
los patrones de citocinas en pacientes con RRMS, Ganiji et al.| (2020) evaluaron los
niveles en suero de algunas citocinas, incluidas la interleucina-5 (IL-5), IL-8, IL-9,
IL-17A, el factor de crecimiento transformante (TGF)-3 y el IFN-v. Se analizaron las
muestras de pacientes con RRMS tratados con dosis altas de IFN-3 — 1a, dosis ba-
jas de IFN-5 —1a, IFN-5 —1by AG, y se compararon con los resultados de pacientes
sin tratamiento previo y controles sanos. Los hallazgos mostraron que los niveles
séricos de IL-8, IL-9 e IFN-~ en pacientes sin tratamiento previo fueron significativa-
mente mas altos que los controles sanos, mientras que no hubo diferencias signifi-
cativas en términos de otras citocinas entre los grupos. IFN-3 — 1b resulté en una
disminucidn significativa en los niveles de IL-9 y TGF-53. En general, los resultados
respaldaron los efectos inflamatorios y agravantes de IL-8, IL-9 e IFN-v en la MS.
Martinez-Aguilar et al.| (2020) realizaron una revisién sistematica de varios estudios
que evaluaron el impacto de los polimorfismos genéticos sobre la respuesta al trata-
miento con IFN-3. Como resultado, aproximadamente el 50 % de los pacientes con
RRMS no respondieron al tratamiento y la determinacién de la respuesta requiere
de un seguimiento clinico largo de hasta dos anos. Especificamente, los polimorfis-
mos genéticos en los genes CD46, CD58, FHIT, GAPVD1, GPC5, GRBRBS, IRF5,
MxA, PELI3 y ZNF697 mostraron un vinculo con la respuesta al IFN-3 entre pacien-
tes con RRMS, pero hay pocos estudios con pequenos grupos de pacientes, lo que
complica la generalizacion de su influencia. Los resultados sugieren que los polimor-
fismos detectados pueden ser utilizados en el futuro como marcadores predictivos
de respuesta al IFN-3 en pacientes diagnosticados con RRMS.

Por un lado, en los ultimos anos se han realizado algunos estudios que han
propuesto el uso de sistemas expertos para el diagnostico de algunas enferme-
dades neuroldgicas. /Ayangbekun and Jimoh lbrahim| (2015) disenaron un sistema
de inferencia difusa para diagnosticar cinco enfermedades cerebrales: Alzheimer,
Creutzfeldt-Jakob, Huntington, MS y Parkinson. [Hosseini et al.| (2020) desarrollaron
un sistema de apoyo a la toma de decisiones clinicas para ayudar a los
especialistas a diagnosticar la MS con un fenotipo remitente-recurrente. Hamedan
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et al.| (2020) desarrollaron un sistema experto basado en légica difusa para diag-
nosticar y predecir la enfermedad renal crénica y evaluar su robustez frente a da-
tos ruidosos. Matinfar and Golpaygani| (2022) propusieron un sistema experto para
el diagnéstico de MS basado en sintomas clinicos y caracteristicas demograficas.
Chen| (2024) propusieron un sistema experto difuso para diagnosticar la enferme-
dad de Parkinson en base a los valores de entrada de cada sintoma mostrado. Los
estudios anteriores sélo se enfocaron en el diagnostico de enfermedades, la aplica-
cidn de sistemas expertos para la clasificacion de la respuesta a tratamientos siguia
siendo un desafio. Por esta razon, |Ponce de Leon-Sanchez et al. (2023b) imple-
mentaron un sistema experto de légica difusa basado en la opinidon de un experto
en neurologia para clasificar la respuesta (alto, medio bajo) al tratamiento con IFN-
B en pacientes con RRMS. Los resultados mostraron que el sistema difuso tuvo
una eficiencia de clasificacion del 100 % en comparaciéon con un método de agru-
pamiento jerarquico no supervisado (52 %). Por lo tanto, el uso de sistemas difusos
para clasificar la respuesta a tratamientos puede ser un método confiable para asig-
nar adecuadamente las etiquetas de clase no conocidas en problemas de aprenzaje

no supervisado.

Por otro lado, en la ultima década se ha producido un incremento significati-
vo de aplicaciones de ML y DL en el estudio de la MS, que incluyen: la clasificacion
de los subtipos dentro de la enfermedad, la prediccion del diagnostico de la MS, la
prediccion de la evolucidn o progreso del paciente (riesgo de convertirse en otra for-
ma mas evolucionada de la enfermedad), y la prediccion de la posible respuesta del
paciente a alguna terapia farmacoldgica para ayudar al especialista en la eleccion
del tratamiento mas adecuado Vazquez-Marrufo et al.| (2021).

En lo que se refiere al diagndstico de la MS, Goyal et al.| (2019) analizaron
el nivel de suero de 8 citocinas (IL-15, IL-2, IL-4, IL-8, IL-10, IL-13, IFN-v y factor
de necrosis tumoral (TNE)-« en pacientes con MS para identificar predictores de la
enfermedad. Los conjuntos de datos se utilizaron como entrada en cuatro modelos
de aprendizaje: SVM, arbol de decision (DT), bosque aleatorio (RE) y ANN. Se iden-
tificd al modelo RF con el mayor rendimiento para el diagndstico de la MS, ya que se
desempend de manera notable en los criterios de precision (0.909), area bajo la cur-
va (AUC)=0.957, sensibilidad (0.756) y especificidad (0.857). Este estudio sugiere

27



que las concentraciones de citocinas en suero podrian utilizarse como biomarcado-
res para el diagnostico temprano de la MS. (Chen et al.| (2021) analizaron perfiles de
expresion génica de muestras de sangre periférica por bio-informatica basada en
multiples conjuntos de datos de microarreglos. Como resultado se identificaron los
genes CXCR4, ITGAM, ACTB, RHOA, RPS27A, UBA52 y RPL8 como biomarcado-
res potenciales para el diagnéstico de la MS. Se utilizé6 una SVM para establecer un
modelo de diagndstico de MS con un alto rendimiento de prediccién en conjuntos
de datos internos y externos y en diferentes chips de plataformas de conjuntos de
datos (precision=0.930, sensibilidad=0.969, especificidad=0.844 y AUC=0.907). Es-
te estudio proporciona una nueva comprension de la etiologia/patogénesis de la MS
facilitando un diagnéstico temprano. |Ponce de Leon-Sanchez et al.| (2023a) propu-
sieron un modelo ANN entrenado con 35 perfiles de expresion génica relacionados
con la etiologia de la MS para predecir la susceptibilidad a la enfermedad. Las carac-
teristicas genéticas fueron adquiridas de 144 individuos (99 con MS y 45 controles
sanos). Se realizé una comparacién del rendimiento de un modelo ANN con cua-
tro técnicas de ML convencionales: k vecinos (KN), Gaussian Naive Bayes (GNB),
SVMy DT. Los resultados mostraron un mayor rendimiento de prediccién del modelo
ANN (precisién=0.896, sensibilidad=0.904, especificidad=0.875 y AUC=0.889). Por
lo tanto, el modelo propuesto puede ser un alternativa de apoyo a la decision para
proporcionar predicciones a corto plazo de la susceptibilidad a la MS en funcion a la
genética de cada individuo.

Entre los estudios que se han enfocado en el analisis del progreso de la MS,
Viatkin et al. (2021) desarrollaron un sistema para medir los angulos de las articu-
laciones de los dedos en base a la imagen de una camara, su objetivo era rastrear
el movimiento y los limites de la movilidad de la mano en pacientes con MS. La
medicidn de los cambios en la movilidad de la mano permitié controlar el progreso
de la enfermedad y su proceso de tratamiento. Para analizar la informacion recibida
de la camara se utilizaron red neuronal convolucional (CNN) basadas en diferentes
arquitecturas y sus combinaciones (VGG16, MobileNet, MobileNetV2, InceptionV3,
DenseNet, ResNet). Treaba et al. (2021) utilizaron imagenes de susceptibilidad 7-T
de campo ultra-alto para caracterizar la presencia y evolucion de las lesiones corti-
cales y de borde, en pacientes con RRMS y SPMS. Se implementé un algoritmo de
ML basado en técnicas de extreme gradient boosting para evaluar el poder
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acumulativo, asi como la importancia individual de los tipos de lesiones corticales
y de borde, para predecir la etapa de la enfermedad y la progresién de la disca-
pacidad. Las caracteristicas de imagen mas influyentes que discriminaron entre las
etapas de la MS (AUC + desviacion estandar=0,82 + 0,08) incluyeron la sustancia
blanca normalizada, el volumen de la lesion de la sustancia blanca, y el volumen de

la lesion leucocortical.

Por ultimo, entre los estudios que sugieren que la genética puede proporcio-
nar pistas relevantes para anticipar la posible respuesta de pacientes con MS a un
tratamiento terapéutico, Fagone et al.| (2019) propusieron el algoritmo uncorrelated
shrunken centroid (UCSC) para identificar un subconjunto de genes predictores de
la respuesta farmacoldgica al tratamiento con natalizumab en pacientes con RRMS.
Los hallazgos encontrados sugieren que un perfil especifico de expresidon génica de
células CD4+ T (OSBPL6, FABP3, ESR1, SNX10, SFN, OSBPL6, APLP1, PPA1,
TPM3, PSMB7, RAB28, FABP3) puede caracterizar la capacidad de respuesta al
natalizumab con una precision importante (0.892). |[Ebrahimkhani et al. (2020) eva-
luaron la utilidad de los micro-acido ribonucleico (BNA) de exosomas séricos como
biomarcadores de la actividad de la enfermedad en pacientes con MS en respuesta
a la terapia con fingolimod. Los datos se analizaron mediante modelos univariado-
s/multivariados y ML para determinar firmas de miRNA con utilidad predictiva. Los
resultados mostraron el poder de los miRNA individuales para predecir el estado
de la MS después del fingolimod, varias combinaciones de 2 o 3 miRNA pudieron
distinguir la enfermedad activa de la inactiva con una precision superior a 0.9. Los
resultados obtenidos en los estudios anteriores, incluyendo el de [Tao Jin| (2020)
antes mencionado, muestran que el uso de biomarcadores como predictores de la
respuesta a tratamientos de la MS puede conducir a notables beneficios para los
pacientes y propicia el desarrollo de nuevas investigaciones en el estudio de trata-

mientos personalizados.
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3. HIPOTESIS

3.1 Supuestos de investigacion

Los sistemas de l6gica difusa utilizan el razonamiento aproximado, basado
en el conocimiento experto, para procesar informacion inexacta de una manera mas
eficiente que los métodos convencionales de agrupamiento no supervisado. Por lo
tanto, los sistemas difusos son métodos alternativos convenientes para el soporte a
la decision en la clasificacion de la respuesta al tratamiento con IFN-3 en pacientes
con RRMS.

Los modelos de ML y DL entrenados con biomarcadores genéticos asocia-
dos con la respuesta al IFN-5 pueden ser herramientas Utiles para determinar si los
pacientes con RRMS son candidatos potenciales para ser tratados con este farma-
co.

GA es un algoritmo que converge en un numero finito de iteraciones y es
capaz de evaluar diferentes soluciones candidatas que evolucionan hasta alcanzar
una mayor aptitud o precision en cada iteracion (generacion). La implementacion de
este algoritmo puede ser una alternativa para optimizar la sintonizacion de hiper-
parametros de los modelos de aprendizaje y mejorar su rendimiento predictivo.
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4. OBJETIVOS

4.1 Objetivo general

Disenar un algoritmo de ML que pueda clasificar eficientemente la respuesta
al tratamiento con IFN-5 en pacientes con RRMS y que optimize la sintonizacion de
hiperparametros de un modelo ANN entrenado con biomarcadores genéticos.

4.2 QObjetivos especificos

1. Aplicar un método de validacién de la distribucién normal de un conjunto de da-
tos que contiene variables demograficas, clinicas y genéticas de 25 pacientes
con RRMS tratados con IFN-5 durante 2 anos.

2. Disenar e implementar un sistema experto difuso, con reglas lingUisticas basa-
das en el conocimiento de un experto en neurologia, para clasificar de manera
mas eficiente las etiquetas no conocidas (respondedor alto, medio, y bajo al
IFN-3) utilizando variables demograficas y clinicas como entradas al sistema.

3. Implementar un algoritmo genético que optimize la sintonizacién de los hiper-
parametros de configuracion de un modelo ANN, entrenada con biomarcado-
res genéticos asociados con la respuesta al IFN-3, con el objetivo de estimar si
nuevos pacientes son candidatos potenciales para ser tratados con este farma-

co y obtener un mayor rendimiento de prediccion que los trabajos previos.
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5. MATERIAL Y METODOS

5.1 Importacién de datos

El conjunto de datos de entrenamiento y validacion se recopilé del experi-
mento de perfiles de expresidn por matriz GSE24427, disponible en el repositorio
Gene Expression Omnibus (GEQ) (https://www.ncbi.nIm.nih.gov/geo/). Mediante el
uso de la plataforma de micro matrices GPL96 [HG-U133A] (Affymetrix Human Ge-
nome U133A Array), se obtuvieron los perfiles de expresion genética en suero de
25 pacientes alemanes con RRMS que fueron tratados con IFN-5 — 1b subcutaneo
(Bayer Healthcare), con dosis de 250 ug por dia durante 2 anos. Las muestras de
sangre de los pacientes se extrajeron antes de la primer inyeccidén de IFN-5 — 1b,
la segunda, y de los meses 1, 12 y 24. Los valores de expresion fueron analiza-
dos por GEO2R, una herramienta web interactiva que permite visualizar un valor de
expresion genética especifica a través de la funcion Profile graph. Por un lado, la pla-
taforma GPL96 muestra las caracteristicas demograficas y clinicas de los pacientes
con RRMS, que se utilizan como variables de entrada para el sistema experto difuso
propuesto, las cuales se presentan en la Tabla [5-1]

Por otro lado, se recopilaron los valores de expresion de 13 biomarcadores
asociados con la respuesta al IFN-g (IL-2, IFN-~, TNF-«, IL-4, IL-10, TGF-3, CD46,
CD58, FHIT, IRF5, GAPVD1, GRM3, GRIK2) y se integraron en una hoja de calcu-
lo de Excel para entrenar al modelo ANN propuesto. Por ejemplo, los valores de
expresion de las citocinas IL-2 e IL-4 se muestran en las Figuras[5.1]y 5.2

5.2 Metodologia

La estrategia de investigacion implementada se describe en el diagrama de
flujo de la Figura[5.3] que divide la propuesta en cinco etapas.

32



Figura 5.1 Citocina IL-2. Valores de expresion de 25 pacientes con RRMS corres-
pondientes a cinco dosis: antes de la primer inyeccion de IFN-5 — 1b, segunda, y los
meses 1, 12, 24.
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5.3 Asignacion de etiquetas de clase

Como el conjunto de datos de entrenamiento no contiene informacion de las
salidas, se utiliza un sistema de l6gica difusa para asignar las etiquetas de clase no
conocidas, es decir, para clasificar a los pacientes con RRMS como respondedor
(alto, medio y bajo) al tratamiento con IFN-35 — 1b, en base a sus caracteristicas
demograficas y clinicas. También se utiliza un algoritmo de agrupamiento jerarquico

para la clasificaciéon de la respuesta al IFN-5 — 1b por motivos de comparacion.

5.3.1 Preprocesamiento de datos

Esta etapa de gestidon de datos incluye la aplicacion de alguna técnica de
andlisis de datos que permita mejorar la calidad del conjunto de datos de modo que
las varibles de interés se puedan comparar adecuadamente. La estandarizacion o

normalizacion es una técnica de analisis de datos cominmente utilizada por muchos
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Figura 5.2 Citocina IL-4. Los valores de expresion parecen mas dispersos que los
de la citocina IL-2.
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estimadores de ML, ya que es posible que no se comporten bien si las caracteristi-

cas individuales no se parecen a los datos estandar distribuidos normalmente.

Estandarizacion

Para preprocesar los datos de entrada, primero se utiliza la técnica de es-
tandarizacion para normalizar las varibles demograficas, clinicas y genéticas de la

base de datos de estudio. Este método normaliza las caracteristicas eliminando la

media u, y las escala dividiendo por su desviacion estandar s (Casalino et al., [2021).

La puntuacion estandar de una muestra z se calcula como sigue:
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Figura 5.3 Metodologia propuesta: 1) Se recopilan las caracteristicas demograficas,
clinicas, y genéticas de pacientes con RRMS tratados con IFN-5 — 1b durante 2
anos y se preprocesan los datos aplicando la técnica de estandarizacion y la prueba
de KS. 2) Se ingresan las variables demograficas y clinicas a un sistema experto
difuso para obtener las etiquetas de clase no conocidas. 3) Se ingresan las variables
geneéticas con las salidas etiquetadas a un GA que busque los hiperparametros de
configuracion optimos para entrenar a un modelo ANN que realize estimaciones de
la respuesta al IFN-5 — 1b.

Variables Estimacion de
demograficas Datos Etiquetas la respuesta
y clinicas normalizados de clase al IFN-B
1. Preprocesamiento: 2. Sistema 3. Algoritmo 4.Red
- Estandarizaciéon experto ’ e fético neuronal
- Prueba de distribucion difuso g artificial
Variables Hiperparametros

Datos

. 6ptimos
normalizados P

genéticas

Prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS)

Antes de ingresar los datos estandarizados al sistema difuso y al GA, es
conveniente evaluar que las variables de entrada se distribuyen normalmente. La
prueba de KS es una prueba no paramétrica que se puede utilizar para comprobar
que una variable se distribuye de forma normal (Robert, 2021). El procedimiento de
KS para una muestra compara la funcién de distribucion acumulada observada de
una variable con una distribucién tedrica determinada, que puede ser la normal, la
uniforme, la de Poisson o la exponencial. La salida de KS se calcula a partir de la
diferencia mayor (en valor absoluto) entre las funciones de distribucién acumuladas
tedrica y observada. Esta prueba de bondad de ajuste contrasta si las observaciones
podrian razonablemente proceder de la distribucion especificada.

La funcién de distribucion empirica F;, para n observaciones ordenadas in-

dependientes e idénticamente distribuidas X; se define como

1 n
Fu(w) =~ D Lo Xi (5.2)
=1
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donde 1(_+X; es la funcién indicadora, que es igual a 1 si X; < x o igual

a cero de lo contrario.

La estadistica de KS para una funcion de distribucion acumulativa dada F(z)
es

donde sup, es el supremo del conjunto de distancias. Intuitivamente, la es-
tadistica toma la mayor diferencia absoluta entre las dos funciones de distribucion
en todos los valores de z. La prueba de KS también se puede usar para probar si
dos distribuciones de probabilidad unidimensionales subyacentes difieren. En este
caso, el estadistico de KS es

Dy = supz|Fin(z) — Fom ()] (5.4)

donde Fi,(z) y Fo.m(x) son las funciones de distribucién empirica de la pri-

mera y la segunda muestra respectivamente.

5.3.2 Sistema experto de logica difusa

La principal inspiracion detras de la introduccién de la teoria de conjuntos
difusos fue la necesidad de modelar fendmenos del mundo real, que son inherente-
mente vagos y ambiguos. El conocimiento humano sobre problemas complejos se
puede representar con éxito utilizando los términos imprecisos del lenguaje natu-
ral (Czabanski et al., [2017). Los sistemas difusos son estructuras basadas en las
teorias de conjuntos difusos y de logica difusa para el procesamiento eficiente de
informacion inexacta (Rutkowska, 2001). Su propiedad principal incluye la represen-
tacién simbdlica del conocimiento en forma de reglas condicionales difusas (if-then).
La estructura tipica de un sistema difuso se describe en la Figura[5.4]

El fuzzyficador transforma los valores de las variables de entrada en un con-

junto difuso N-dimensional A (valores lingUisticos de la variable de salida) definido
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Figura 5.4 Estructura de un sistema difuso, que consiste de tres etapas: 1) Fuzzyfi-
cador, 2) Razonamiento aproximado y 3) Defuzzyficador.
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en el universo X, mediante razonamiento aproximado (motor de inferencia) utilizan-

do conocimiento experto, que se representa como un conjunto de reglas condicio-
nales difusas (base de conocimientos). El fuzzyficador se puede definir como la fun-
cion de membresia 4 () del conjunto difuso A. Las caracteristicas demograficas y
clinicas de los pacientes con RRMS se utilizan como variables de entrada para el
fuzzyficador. El resultado del razonamiento aproximado es un conjunto difuso B(y).
El defuzzyficador calcula una salida numérica representativa y, a partir del resultado
del conjunto difuso B(y) definido en el universo Y. La salida numérica y, se calcula
utilizando el método centro de gravedad (COG) (Van Leekwijck and Kerrel [1999),
como en la Ecuacion 5.5,

_ Z?:I YittB(Yi)
o= Z?:l np(yi) (5:9)

donde p5(y) representa la funcion de membresia del conjunto difuso B(y).
El sistema difuso propuesto es disenado a través de la aplicacion Fuzzy Logic Desig-
ner del software MATLAB R2023a. La estructura del sistema difuso propuesto esta
basado en el sistema difuso Mamdani-Assilan (Prokopowicz et al., 2017),
que incluye un conjunto de reglas difusas condicionales de la forma de la Ecuacion
/5.6, que pueden ser determinadas por un experto humano,

R = (R}, = {if and’_, (X, is L'}), then Y is LY}! (5.6)

=1
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donde I es el numero de reglas, X, representa las variables linglisticas de
entrada, Y es la variable lingUistica de saliday L., y Lg son los valores linguisticos,
definidos por los conjuntos difusos Ay y B en los universos Xy y Y, respectivamente.

Para la implementacién del sistema difuso, se definen las variables lingUisti-
cas de entrada que describen las caracteristicas demograficas y clinicas de la Tabla
B5-1F My = "u edad”; N, = "u EDSS al inicio”; N3 = "u EDSS después de un ano”;
Ny =" EDSS después de dos anos”. Los conjuntos de posibles valores linglisticos
son colecciones de diferentes etiquetas que describen las entradas edad, EDSS al
inicio, EDSS después de un ano y EDSS después de dos anos: L4, = {infantil”,

“adulto”, "anciano”}; L, = {"bajo”, "medio”, "alto”}; L., = {"bajo”, "medio”, "alto”};

” ”

La, = {"bajo”, "medio”, "alto”}, y la salida que define la respuesta al IFN-g1b: Ly
= "bajo”, "medio”, "alto”}. A cada una de las etiquetas se le asignan los conjuntos
difusos AS@), definidos en el universo Xy, que representa el rango de valores posi-
bles. La descripcién completa de las variables linglisticas definidas se presenta en

la Tabla5-2

Por ejemplo, las graficas de las funciones de membresia .z o) (edad), i ,)(EDSS
después de dos anos), y uz(Respuesta al IFN-51b) de los conjuntos difusos Agl),
Aff), y B(y) respectivamente se muestran en las Figuras 5.7|

Las reglas condicionales difusas (base de conocimientos) estan destinadas
a decidir la influencia de las variables de entrada en la respuesta al tratamiento con
IFN-51b. Las tablas [5-3| 6-4] y [5-5] muestran las 36 reglas definidas, en base a la
opinion de un experto en neurologia.

5.3.3 Agrupamiento jerarquico

La agrupacion jerarquica es una familia general de algoritmos de ML no
supervisado que construyen agrupaciones anidadas fusionandolas o dividiéndolas
sucesivamente. Esta jerarquia de agrupamientos se representa como un arbol (o
dendrograma). La raiz del arbol es el Unico grupo que reune todas las muestras,
siendo las hojas los grupos con una sola muestra. Este tipo de algoritmos reali-
zan una agrupacion jerarquica utilizando un enfoque de abajo hacia arriba: cada
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Figura 5.5 Conjunto de valores lingliisticos correspondientes a tres etiquetas que
describen la variable de entrada "Edad” (conjunto difuso Agl) ).
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observacion comienza en su propio grupo y los grupos se fusionan sucesivamente
(Ackermann et al., 2014). Los criterios de vinculacidén determinan la métrica utilizada
para la estrategia de fusion:

1. Ward minimiza la suma de diferencias al cuadrado dentro de todos los grupos.
Es un enfoque que minimiza la varianza y en este sentido es similar a la funcion
objetivo K — Means pero abordado con un enfoque jerarquico.

Al - B

L | . 2

2. El vinculo maximo o completo minimiza la distancia maxima entre elementos
de cada grupo.
max{d(xz,y):x € Ay € B} (5.8)

3. El vinculo promedio minimiza la distancia promedio entre elementos de cada
grupo.

FREPIBLE] 9

€A yeB

4. El vinculo Unico minimiza la distancia minima entre los elementos de cada
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Figura 5.6 Conjunto de valores lingliisticos correspondientes a tres etiquetas que
describen la variable de entrada "EDSS después de dos afnos” (conjunto difuso Aff) ).
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grupo.
min{d(z,y) :z € A,y € B} (5.10)

El agrupamiento jerarquico también puede escalar a una gran cantidad de
muestras cuando se usa junto con una matriz de conectividad, pero es computacio-
nalmente costoso cuando no se agregan restricciones de conectividad entre mues-
tras: considera en cada paso todas las fusiones posibles.

5.4 Técnicas convencionales de ML

Una vez que se han asignado las etiquetas de clase no conocidas del con-
junto de datos por medio del sistema difuso, se procede a entrenar algunos modelos
de ML convencionales y un modelo ANN con las caracteristicas genéticas previa-
mente estandarizadas para realizar estimaciones de la respuesta al IFN-5 — 1b en
pacientes con RRMS y comparar el rendimiento de los modelos. Para este propdsito
se utilizan el software Anaconda3 2021.05 (Python 3.8.8 de 64 bits) y la aplicacién
de internet de desarrollo de cédigo abierto Jupyter Notebook para generar los pseu-
docodigos que se ejecutan en un procesador Intel core i5-1135G7 de 2,4 GHz.
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Figura 5.7 Conjunto de valores lingliisticos correspondientes a tres etiquetas que
describen la variable de salida "Respuesta al IFN-5” (conjunto difuso B(y)).
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Los hiperparametros son configuraciones de un modelo de aprendizaje que
se pueden sintonizar arbitrariamente antes de comenzar el proceso de entrenamien-
to para optimizar el rendimiento del modelo, por ejemplo, en los algoritmos basados
en RF, el nimero de estimadores (niUmero de arboles de decision) y el criterio o me-
dida de impureza. Por el contrario, los parametros del modelo, como los pesos w en
las redes neuronales, se aprenden durante el proceso de entrenamiento del modelo
(Villegas-Mier et al., 2022).

541 K-Vecinos

En el reconocimiento de patrones, el algoritmo KN es un método no pa-
ramétrico utilizado para clasificacion y regresion. En ambos casos, la entrada cons-
ta de los k ejemplos de entrenamiento mas cercanos en el espacio de caracteristi-
cas. Para clasificacion, un objeto se clasifica por mayoria de votos de sus vecinos,
con el objetivo de ser asignado a la clase mas comun entre sus k-vecinos (k es
un namero entero positivo, tipicamente pequeno) (Mohammed et al., 2016). Para
determinar el KN de un punto z,, se utiliza una medida de distancia para deter-
minar los puntos mas cercanos k al punto =, : {z,zs,...,zs}. Asumiendo que

d(zs,z;),7 = 1,...,N, mide la distancia entre z, y z;, y = : ¢ = 1,...,k es el
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conjunto de k-vecinos de x, de acuerdo con la distancia métrica d. Entonces, la

aproximacion de la Ecuacion|5.11|,

Fr) =13 fry) (5.11)

asume que todos los puntos k-vecinos tienen la misma contribucién a la
clasificacion del punto z,. Se pueden utilizar varias métricas para determinar la dis-

tancia d, como la distancia Euclidiana, Minkowski y Manhattan.

5.4.2 Modelos lineales

La regresion logistica (LR) es uno de los modelos lineales mas utilizados pa-
ra clasificacion. Para describir la LR como modelo probabilistico, se define la razon
de probabilidades como las probabilidades de que ocurra un evento concreto. La
razon de probabilidades se puede escribir como 155> donde p es la probabilidad del
evento a estimar (Mirjalili,|2020). Para estimar la probabilidad de que una determina-
da muestra pertenezca a una clase especifica, se utiliza la funcién logistica o logit,

también llamada funcion sigmoid, la cual se define como:

¢(2) = (5.12)

donde z = w’x es la entrada de la red, w la combinacion lineal de pesos y
las caracteristicas de la muestra. Esta funcion toma valores de numeros reales como
entrada y los transforma en valores del rango [0, 1]. La salida de la funcién sigmoid
se interpreta como la probabilidad de que una muestra particular pertenezca a la
clase i, ¢(z) = p(y = i | z;w), dadas sus caracteristicas « parametrizadas por los
pesos w. Las regularizaciones /1y [2 se pueden utilizar para evitar el sobre ajuste.
El parametro C representa el inverso de la fuerza de la regularizacion, los valores

mas pequenos especifican una regularizacion mas fuerte (Sarker, [2021).
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5.4.3 Support Vector Machine

SVM es un clasificador binario que calcula el hiperplano 6ptimo que separa
diferentes clases de datos. Este algoritmo utiliza funciones kernel no lineales para
transformar los datos de entrada en un espacio de caracteristicas de mayor dimen-
sién, en el que los datos se vuelven mas separables (Montolio et al., [ 2021). Para
clases separables, el hiperplano éptimo maximiza el espacio que no contiene ob-
servaciones. Para clases no separables, el objetivo es el mismo, pero el algoritmo
impone una penalizacion por cada observacion que esté en el lado equivocado, lo
gue ayuda a evitar el sobre ajuste (Sarker, 2021). Intuitivamente, el hiperplano que
tiene la mayor distancia a los puntos de datos de entrenamiento mas cercanos de
cualquier clase logra una buena separacion (el llamado margen funcional), ya que
en general, cuanto mayor es el margen, menor es el error de generalizacion del

clasificador.

El objetivo de optimizacion de SVM es maximizar el margen funcional. El
margen se define como la distancia entre el hiperplano de separacién (limite de de-
cision) y las muestras de entrenamiento que estan mas cerca de ese hiperplano,
gue también se denominan vectores de soporte (Mirjalili, 2020). Una de las funcio-
nes kernel mas ampliamente utilizadas es la funcién de base radial (RBF), también

denominada kernel Gaussiana, que se define como:

K29, 29 = exp(—v || 2@ — 29 ||?), (5.13)

para dos puntos explicitamente 27, 2\, En este caso, v conocido como el
coeficiente kernel, es un parametro libre que debe ser optimizado.

5.4.4 Decision Tree

Los DT son modelos secuenciales que combinan légicamente una secuen-
cia de pruebas simples; cada prueba compara un atributo numérico con un valor
umbral o un atributo nominal con un conjunto de valores posibles. El algoritmo inten-

ta generalizar o encontrar patrones en los datos, determinando qué pruebas dividen
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mejor las instancias en clases separadas, formando un arbol. Este procedimiento
puede concebirse como una busqueda exhaustiva a través del espacio de todos los
arboles de decision posibles, escaneando las instancias en un nodo dado para de-
terminar la ganancia de cada division y seleccionando la divisién Unica que propor-
cione la mayor ganancia de informacién (IG) (Kotsiantis|, [2013). Con el fin de dividir
los nodos en las caracteristicas mas informativas, se define una funcion objetivo que
se pretende optimizar mediante el algoritmo de aprendizaje del arbol. El propésito
de la funcién objetivo, definida en la Ecuacion es maximizar la ganancia de
informacion en cada division,

IG(D,, f) = Z % : (5.14)

donde f es la caracteristica para realizar la division, D, y D; el conjunto
de datos de nodo padre y del nodo hijo, I la medida de impureza, N, el nimero
de muestras del nodo padre y N; el nimero de muestras del nodo hijo. Luego, las
instancias se particionan segun la division y este procedimiento se aplica de forma
recursiva hasta que todas las instancias de un nodo sean de la misma clase. En cada
iteracion, el algoritmo considera la particion del conjunto de entrenamiento utilizando
el resultado de una funcién discreta de los atributos de entrada. La seleccion de la
funcion mas apropiada se realiza de acuerdo con algunas medidas de impurezas o
criterios de division como la impureza de Gini, la entropia y el error de clasificacion
(Mirjalili, 2020).

5.5 Modelos de Deep Learning

Los modelos de DL han demostrado ser superiores a otros modelos de ML
clasicos debido a su capacidad para aprender relaciones altamente complejas entre
los datos de entrada y salida. Por lo general, en un modelo de ML clasico basado
en aproximacion, la ingenieria de caracteristicas juega un papel crucial en el ren-
dimiento general de un modelo entrenado. Sin embargo, un modelo de DL elimina
la necesidad de crear caracteristicas de forma manual. Con grandes cantidades de
datos, los modelos de DL pueden funcionar muy bien sin requerir de caracteristicas
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disenadas a mano y pueden superar a los modelos de ML tradicionales (Jhal [2021).

5.5.1 Redes Neuronales Artificiales

En el ndcleo del DL se encuentran las ANN que son entidades matematicas
capaces de representar funciones complejas a través de una composicion de fun-
ciones mas simples. El término red neuronal sugiere un vinculo con la forma en que
funciona nuestro cerebro. EI componente basico de estas funciones complejas es la
neurona, que es una transformacion lineal de la entrada (por ejemplo, multiplicando
la entrada por un numero [el peso] y sumando una constante [el sesgo 0 bias]) se-
guido por la aplicacién de una funcién no lineal fija, o funcién de activacién (Stevens
et al., 2020).

Matematicamente, podemos escribir la salida como o = f(w * = + b), con
x como la entrada, w como el peso o factor de escalamiento, y b como el sesgo o
compensacion. f es la funcidén de activacion, establecida comunmente en la tangen-
te hiperbdlica (tanh). En general, x y, por lo tanto, o pueden ser simples escalares,
0 vectores de escalares; y w puede ser un solo escalar o0 matriz, mientras que b es
un escalar o vector (la dimensionalidad de las entradas y los pesos deben coincidir).
En este Ultimo caso, la expresion anterior se conoce como una capa de neuronas,
ya que representa muchas neuronas a través de los pesos y sesgos multidimensio-
nales. Cuando el nimero de dichas capas es mas de dos, el sistema neuronal se

denomina red neuronal profunda (Jha, [2021).

Una red neuronal profunda o multicapa es una composicion de funciones no

lineales,

w1 = f(wo * x + by) (5.15)
Ty = f(wy * x1 + by) (5.16)

(5.17)
y = f(wn * T + by) (5.18)

donde la salida de una capa de neuronas se utiliza como entrada para la
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siguiente capa, wy aqui es una matriz y x es un vector. El uso de un vector permite

a wy contener toda una capa de neuronas, no solo un peso unico.

El overfitting es un problema comun en ML y DL, donde un modelo funciona
bien con los datos de entrenamiento pero no con los datos de validacion, es decir,
el modelo es demasiado complejo con una varianza alta (Mirjalili, 2020). Para evitar
el overfitting, los datos de entrada se dividen en 80 % para entrenamiento (X _train)
y 20 % para validacion (X _test), basado en analisis de Pareto (Roccetti et al., [2021).
Ademas, las etiquetas de salida se dividen igualmente en 80 % para entrenamiento
y_train y 20 % para validacion y_test.

5.5.2 Perceptron Multi-capa

perceptron multicapa (MLP) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que
utiliza la técnica de retropropagacion para el aprendizaje. La estructura del MLP
consta de una capa de entrada de neuronas que reciben las entradas de muestra
X = x1,19,...,T,, UNA 0 MAs capas ocultas de neuronas que convierten los valores
de la capa anterior en una suma lineal ponderada, wix; + woxs + . . . + Wy, Ty, SEQUI-
da de una funcion de activacion no lineal que se utiliza para aprender los pesos, y
luego la capa de salida que predice la etiqueta de clase de las muestras (Casalino
et al., [2021). Durante la etapa de aprendizaje, MLP compara las etiquetas de clase
verdaderas con los valores de salida continuos de la funcion de activacion no lineal,
para calcular el error de prediccion y actualizar los pesos. Algunos hiperparame-
tros del modelo MLP son: hidden_layer_sizes = (num_neuronas_ocultas, num_capas),
activation =" funcion_activacion’, solver =" solucionador’ para la optimizacion de los

pesos, etc.

5.5.3 Esquema de optimizacion

Para entrenar a una red neuronal, es necesario adoptar un esquema de
optimizacion. Como cualquier otro modelo de ML basado en parametros, un modelo
de DL es entrenado por la sintonizacién de sus parametros. Los parametros se
sintonizan mediante el proceso de backpropagation, en el que la capa final o de
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salida de la red neuronal produce una pérdida. Esta pérdida se calcula con la ayuda
de una funcion de pérdida como la suma de errores al cuadrado (SSE) que toma en
cuenta los valores objetivo y*) y las salidas ¢(z(*) de la capa final de la red neuronal,

Jw) =Y (D = p(z)), (5.19)

donde » = w’x es la entrada de la red (combinacion lineal de los parame-
tros w o pesos y los datos de entrada z). Esta pérdida luego se propaga hacia atras
a las capas anteriores mediante el descenso de gradiente y la regla de la cadena de
diferenciacion. Los parametros w en cada capa se modifican en consecuencia para
minimizar la pérdida. El alcance de la modificacion esta determinado por la tasa de
aprendizaje, que varia de 0 a 1 (Jha, 2021). Todo este procedimiento de actualiza-
cién de los pesos de una red neuronal es llamado esquema de optimizacion y tiene
un impacto significativo en qué tan bien se entrena a un modelo de aprendizaje. Los

siguientes son algunos esquemas de optimizacion populares.

El descenso de gradiente estocéastico (SGD) actualiza los parametros w del
modelo de la siguiente forma,

J(z,y,w)

o (5.20)

w=w—1n%*

donde z son los datos de entrenamiento, y las etiquetas correspondientes, J
es la funcion de pérdida y 1 es la tasa de aprendizaje. SGD realiza esta actualizacion
para cada par de ejemplos de entrenamiento (z, y). Una variante de este descenso
de gradiente por mini lotes realiza actualizaciones para cada k ejemplos, donde k
es el tamano del lote. Los gradientes se calculan en conjunto para todo el mini lote.

El estimacion del momento adaptativo (Adam) es otro esquema de optimi-
zacion que calcula tasas de aprendizaje personalizadas para cada parametro. Adam
utiliza el promedio decreciente de los gradientes cuadrados anteriores y tambien el
promedio decreciente de los valores de gradiente anteriores,

SGt =+ %SG+ (1 —7) *W

2

(5.21)
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donde v es el factor de decrecimiento que se desea elegir para la suma
anterior de gradientes cuadrados. Con esta formulacion, se asegura que la suma
de gradientes al cuadrado no se acumule a un valor grande, gracias al promedio
decreciente.

5.5.4 Optimizacién de hiperparametros con Algorimo Genético (GA)

GA es un algoritmo metaheuristico basado en poblaciones que combina se-
leccidn natural y genética. GA busca la solucién éptima en el espacio de busqueda
incluyendo aleatoriedad. GA es un algoritmo iterativo que converge en un nimero
finito de iteraciones (generaciones), y las soluciones candidatas evolucionan hacia
una mayor aptitud (fitness) o calidad en cada iteracién. El algoritmo termina cuan-
do se alcanza la solucion optima (convergencia), cuando se completa el niumero
maximo de iteraciones o se alcanza una condicién de parada. Las caracteristicas
importantes de un GA incluyen la seleccidn inicial de la poblacion, la definicion de
un objetivo o funcion de aptitud, operadores genéticos y criterios de terminacion
(Vasuki, 2020).

El algoritmo comienza definiendo el problema y su funcion objetivo f(X)
donde X es un vector multidimensional, con una dimension tipica d. La poblacion
inicial se elige aleatoriamente en el espacio de busqueda y los miembros se codi-
fican como un cromosoma en forma de una cadena de caracteres. El cromosoma
se compone de genes. Los valores que toman los genes son los alelos, que pueden
ser binarios sobre el alfabeto binario {0,1} o no binarios como el alfabeto deci-
mal {0,1,...,9} o cualquier otro conjunto de alfabetos definidos. Las operaciones
genéticas de seleccion, cruzamiento y mutacion se aplican repetidamente sobre la
poblacién hasta que se alcanza el criterio de terminacion. Al final de cada iteracion,
se calculan los valores de aptitud de la poblacién. Los miembros con mayor aptitud
se seleccionan para el apareamiento y la reproduccién. Finalmente, el miembro con
el valor de aptitud mas alto es la solucion 6ptima al problema.

En este trabajo de investigacion se utilizan las variables genéticas asocia-
das con la respuesta al IFN-31b como entradas de entrenamiento para configurar a
un modelo ANN, cuya arquitectura esta basada en la configuracion de hiperparame-
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tros. Para encontrar los hiperparametros optimos se propone el uso de un GA. Este
algoritmo comienza definiendo el problema (hiperparametros dptimos) y su funcién
objetivo f(X) (maxima precisién de validacion). En este caso, X representa las si-
guientes opciones de configuracidon de hiperparametros:

1. 'num_neuronas_ocultas’: [64, 128, 256, 512, 768, 1024],
2. 'num_capas_ocultas’: [1, 2, 3, 4],
3. ’func_activacion’: [relu’, ’elu’, ‘tanh’, ’sigmoid’],

4. ’optimizador’: [rmsprop’, 'adam’, 'sgd’, 'adagrad’,;adadelta’, 'adamax’, ‘nadam’].

La Tabla presenta el pseudocddigo para la implementacion del GA. El
cromosoma (parametros elegidos) con mayor aptitud representa la solucion éptima
global.

La configuracién de la ANN propuesta esta definida por los hiperparametros
optimizados por el GA. La arquitectura de la ANN se presenta en la Figura [5.8]
gue incluye una capa de entrada, donde 25 es el nUmero de muestras (pacientes
con RRMS) y 65 el total de neuronas de entrada (caracteristicas genéticas); dos
capas ocultas con funcién de activaciéon relu, donde 64 es el nimero de neuronas
ocultas; la tercer capa recibe los valores de la segunda capa oculta y los transforma
en predicciones para la capa de salida (respondedor alto, medio, o bajo al IFN-51b),
utilizando el optimizador de la funcion de pérdida adamaz.

5.5.5 Metricas de rendimiento

Es importante determinar qué tan efectivos son los modelos de aprendizaje
por medio del calculo de algunas métricas comunmente utilizadas para evaluar su
rendimiento predictivo (Goyal et al., [2019; Mirjalili, 2020; |Salamai et al., 2021).

La matriz de confusién (CM) es una matriz que reporta el conteo de las
predicciones: positivos verdaderos (TP), negativos verdaderos (TN), positivos falsos
(EP) y negativos falsos (EN) de un modelo de prediccién. Por ejemplo, la Figura
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Figura 5.8 Arquitectura de la ANN propuesta. La capa lineal aplica una transforma-
cion lineal a los datos de entrada: y = AT +b, donde A es la matriz de pesos y b es
el vector de compensacion.

. N . . N
Capa Capa
Capa lineal lineal Capa Capa
entrada oculta oculta lineal salida
> > > _— _—
'relu’ 'relu' 'softmax’
(25,65) (65,64) (25, 64) (64,3) (25,3)

muestra la CM con las tres etiquetas de clase asignadas por el sistema difuso
propuesto.

La precision (A) es el numero de predicciones correctas como proporcion
de todas las predicciones realizadas y se puede calcular como,

B TP+ TN B TH+TL+TM
 TP4+TN+FP+FN TH+TL+TM+FH+FL+FM’

(5.22)

La sensibilidad o tasa de positivos verdaderos (TPR) mide la proporcién de

predicciones positivas que se identifican correctamente, se puede calcular mediante,

TP TH
TP+ FN TH+ FH’

TPR = (5.23)

La especificidad o tasa de negativos verdaderos (TNR) mide la proporcién

de predicciones negativas que se identifican correctamente, se puede calcular como,
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Figura 5.9 Diagrama de matriz de confusion para las etiquetas de clase: Responde-

dor alto (0), respondedor bajo (1) y respondedor medio (2) al IFN-51b.

0 True High False Low False Medium
(TH) (FL) (FM)
©
Q
ﬁ 1 False High True Low | False Medium
Q (FH) (TL) (FM)
e
F
2 False High False Low True Medium
(FH) (FL) (TM)
0 1 2
Predicted Label
TN TL+TM

TNR =

TN+ FP (TL+TM)+ (FL+ FM)

(5.24)

El AUC indica el desempeno de la prediccion entre la distribucion de clases.
El AUC se puede calcular directamente como el promedio de sensibilidad y especi-

ficidad. La precision equilibrada o valor AUC se expresa matematicamente como,

AUC =

51

TPR+TNR
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Tabla 5-1 Caracteristicas demograficas y clinicas de pacientes con RRMS tratados
con IFN-3 — 1b durante dos anos.

Muestra Edad EDSS'alinicio EDSS ' después de 1afo EDSS' después de 2 afios

1 63 4 4.5 5.5
2 45 1 1 1

3 25 1 1

4 27 4 4 3.5
5 51 3 2.5 25
6 41 2 4.5
7 44 4

8 30 1.5

9 26 4 3.5 3.5
10 42 1 1

11 29 2 2 2.5
12 28 1.5 1 2.5
13 48 1 1

14 47 3.5 3.5

15 42 2 2.5 3

16 50 3.5 3.5 3.5
17 37 1.5 3.0 4.5
18 43 2 1.5 2

19 54 3 2 2

20 40 1 1 1

21 48 2 2 2

22 38 2 3.5 3

23 18 1.5 1.5 2
24 24 1 1 1

25 38 1 1 1

1 escala ampliada del estado de discapacidad (EDSS).
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Tabla 5-2 Descripcion de las variables lingiiisticas (caracteristicas demograficas,

clinicas y la respuesta al IFN-51b).

Funcionde  Conjunto Universo Parametros
Membresia Difuso de Discurso y Tipo
1, (Edad) AW X,:[0 a 100] afios Infantil: [-37.5; —4.167; 4.167; 37.5]
Trapezoidal
Adulto: [8.333; 50; 91.666]
Triangular
Anciano: [62.5; 95.83; 104.2; 137.5]
Trapezoidal
) A" X,:[0a10]unidades  Bajo: [-3.75; —0.416; 1.0; 5.0]
(EDSS al inicio) Trapezoidal
Medio: [1.0; 5.0; 9.0]
Triangular
Alto: [5.0; 9.0; 10.42; 13.75]
Trapezoidal
A AL X;: [0 a 10] unidades  Bajo: [-3.75; —0.416; 1.0; 5.0]
(EDSS después Trapezoidal
de un ano) Medio: [1.0; 5.0; 9.0]
Triangular
Alto: [5.0; 9.0; 10.42; 13.75]
Trapezoidal
A AW X,:[0 a 10] unidades  Bajo: [-3.75; —0.416; 1.0; 5.0]
(EDSS después Trapezoidal
de dos anos) Medio: [1.0; 5.0; 9.0]
Triangular
Alto: [5.0; 9.0; 10.42; 13.75]
Trapezoidal
1B B(y) Y: [0 a 1] unidades Bajo: [-0.375; —0.04167; 0.1, 0.5]
(Respuesta Trapezoidal
al IFN-51b) Medio: [0.1; 0.5; 0.9]
Triangular
Alto: [0.5; 0.9; 1.042; 1.375]
53 Trapezoidal




Tabla 5-3 Definicion de reglas difusas (base de conocimientos primera parte).

Regla

10

11

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un afno es
Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al IFN-3—1b
es Media

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Media

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Alta 'y la EDSS después de un afo es
Alta y la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al IFN-5 — 1b
es Media

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un
ano es Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al
IFN-3 — 1b es Alta

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos afnos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Alta

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un afo es
Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al IFN-3—1b
es Alta

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Alta

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Baja

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un ano es
Altay la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al IFN-5 — 1b
es Baja

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al IFN-
S — 1b es Baja

Si la edad es Infantil y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un
ano es Alta y la EDSS después dg 4dos anos es Alta, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Baja




Tabla 5-4 Definicion de reglas difusas (base de conocimientos segunda parte).

#

Regla

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un afo es
Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al IFN-3—1b
es Media

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Media

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un afo es
Alta y la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al IFN-5 — 1b
es Media

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un
ano es Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al
IFN-3 — 1b es Alta

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos afnos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Alta

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano es
Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al IFN-3—1b
es Alta

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Alta

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Baja

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un ano es
Altay la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al IFN-35 — 1b
es Baja

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al IFN-
S — 1b es Baja

Si la edad es Adulto y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un
ano es Alta y la EDSS después d§5dos anos es Alta, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Baja




Tabla 5-5 Definicion de reglas difusas (base de conocimientos tercera parte).

Regla

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un
ano es Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Media

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un
ano es Media y la EDSS después de dos anos es Media, entonces la respuesta
al IFN-5 — 1b es Media

Sila edad es Anciano y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano es
Alta y la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al IFN-5 — 1b
es Media

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un
ano es Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al
IFN-3 — 1b es Alta

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos afnos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Alta

Sila edad es Anciano y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano es
Baja y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al IFN-3—1b
es Alta

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Alta y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Baja, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Alta

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un ano
es Media y la EDSS después de dos anos es Media, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Baja

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un
ano es Alta y la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Baja

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Baja y la EDSS después de un
ano es Media y la EDSS después de dos anos es Alta, entonces la respuesta al
IFN-3 — 1b es Baja

Si la edad es Anciano y la EDSS al inicio es Media y la EDSS después de un
ano es Alta y la EDSS después d§6dos anos es Alta, entonces la respuesta al
IFN-5 — 1b es Baja




Tabla 5-6 Pseudocddigo para la optimizacion de parametros de la ANN por el GA.

Inicializacion

while(iter < Max_lter)

end while

Seleccionar poblacion inicial de tamafo N=100

Definir la funcién objetivo f(X) (precision)

Codificar la poblacion como cromosomas (cadenas de bits)
de longitud L.

Calcular los valores de aptitud (precision) de toda la poblacién
Definir la condicion de terminacion

Elegir el nUmero maximo de iteraciones (Max_Iter=10)

iter = 1

Seleccion: Seleccionar padres para la reproduccion
Cruzamiento: Aplicar cruzamiento en padres para producir
descendencia

Mutacion: Aplicar mutacién en cromosomas seleccionados
Calcular los valores de aptitud de la poblacion

Seleccionar miembros para la proxima generacion segun los
valores de aptitud

If se cumple la condicion de terminacién, salir; de lo contrario,

continuar (iter = iter + 1)
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6. RESULTADOS Y DISCUSION

En este trabajo de investigacion, se implementd un sistema experto difu-
so utilizando variables demogréficas y clinicas (previamente preprocesadas) como
entradas para clasificar las etiquetas de clase no conocidas correspondientes a la
respuesta al tratamiento con IFN-51b (alto, medio o bajo ) en pacientes con RRMS.
Ademas, se implemento una técnica de agrupamiento jerarquico para clasificar a los
mismos pacientes. Después se utilizaron 65 caracteristicas genéticas (previamente
preprocesadas) asociadas a la respuesta al IFN-51b para entrenar a cinco modelos
convencionales de ML y un modelo ANN, cuyos hiperparametros de configuracion
fueron optimizados por un GA.

6.1 Distribucion de los datos

Después de estandarizar las variables demograficas y clinicas, y aplicar la
prueba KS para verificar su distrubucion normal (valor — p > 0.05), se obtuvieron
los resultados de la Tabla [6-1] La Figura muestra el grafico de las funciones de
distribucion acumulativa empirica de las variables demogréficas y clinicas.

Tabla 6-1 Resultados estadisticos de la prueba KS en las variables demograficas y

clinicas.
Pares de Varibles Estadistica-D Valor-p Distribucion
Edad / EDSS inicial 0.32 0.1557 Normal
EDSS inicial / EDSS después de 1 ano 0.32 0.1557 Normal
EDSS después de 1 ano / 0.28 0.2850 Normal
EDSS después de 2 afnos

También se estandarizaron las variables genéticas y después de aplicar la
prueba KS para validar su distrubucién normal (valor — p > 0.05) se obtuvieron los
resultados de la Tabla La Figura muestra el gréafico de las funciones de

distribucion acumulativa empirica de las variables genéticas.
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Figura 6.1 Grafico de las funciones de distribucion acumulativa empirica de las va-
riables demograficas y clinicas.
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6.2 Sistema Experto Difuso

En la etapa de fuzzyficacion, se calcularon los valores de membresia para
cada una de las variables de entrada. Las Tablas y muestran los valores
obtenidos de cada funcién de membresia para todas las muestras.

En la etapa de razonamiento aproximado, cada una de las 33 reglas de infe-
rencia de la base de conocimientos fueron evaluadas con los valores de membresia
obtenidos de las Tablas[6-3]y [6-4] Por ejemplo, considerando los valores de entrada
de la muestra 7 (Edad: “44”, EDSS al inicio: “4”, EDSS después de 1 ano: “3”y EDSS
después de 2 anos: “3”), los resultados del motor de inferencia se muestran en la
Tabla[6-5] En este caso, sélo dos reglas tuvieron un resultado de inferencia diferente
de cero. La Figura muestra el grafico de evaluacion de las reglas difusas 13 y
15.

En la etapa de defuzzificacion se calcularon las salidas numéricas, en base
a los gréficos de resultados de inferencia utilizando la Ecuacion (5.5). Por ejemplo,
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Tabla 6-2 Resultados estadisticos de la prueba KS en las variables genéticas (pri-
mera dosis).

Pares de Variables Estadistica-D Valor-p Distribucion

IL-2 / IFN-~ 0.12 0.9955 Normal
[FN-~ / TNF-« 0.16 0.9149 Normal
TNF-o / IL-4 0.12 0.9955 Normal
IL-4 /1L-10 0.16 0.9149 Normal
IL-10 / TGF-5 0.12 0.9955 Normal
TGF-5/ CD46 0.24 0.4754 Normal
CD46 / CD58 0.2 0.7102 Normal
CD58/FHIT 0.16 0.9149 Normal
FHIT / IFR5 0.16 0.9149 Normal
IFR5 / GAPVD1 0.16 0.9149 Normal
GAPVD1 / GRMS3 0.12 0.9955 Normal
GRMS3 / GRIK2 0.16 0.9149 Normal

para obtener la salida numérica para la muestra 7 segun el grafico de inferencia de
la Figura [6.4] se realizé el siguiente calculo:

~00%00+4+01%0.04+02%0.254+03%05+---+0.8*%0.25+0.9%0.25+1x0.25
B 0.04+0.0+0254+054+05+05+0.5+0.54+0.25+0.25+4+0.25

Yo
(6.1)

1.9025
3.4

Yo = = 0.559 ~ 0.537 (6.2)

Finalmente, se realiz6 una clasificacién de respondedor alto, medio y bajo al
tratamiento con IFN-3, mediante tres métodos distintos: 1) Opinidén de un experto en
neurologia, 2) Propuesta de sistema difuso y 3) Modelo de agrupamiento jerarquico.
Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla

Como muestra la Tabla el 80 % de los resultados fueron etiquetados
correctamente mediante el sistema difuso propuesto, mientras que el 64 % fueron
etiqguetados correctamente mediante el agrupamiento jerarquico con respecto a la
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Figura 6.2 Grafico de las funciones de distribucion acumulativa empirica de las va-

riables genéticas (primera dosis).

1.0 L]
I‘ | I‘\‘ 1
| -
0.8 1
IL2 first dose
IFNgamma first dose
TNFalpha first dose
< 0.6 _
S IL4 first dose
-‘g IL10 first dose
3 TGFbeta first dose
= 0.4 CDA46 first dose
CD58 first dose
FHIT first dose
0.2 1 IRF5 first dose
GAPVD1 first dose
GRM3 first dose
GRIK2 first dose
0.0 T

2

opinién de un experto.

6.3 Optimizacion de hiperparametros con GA

A continuacion se presentan los resultados obtenidos después de imple-
mentar el algoritmo genético propuesto para la optimizacién de hiperparametros del
modelo ANN entrenado con las caracteristicas genéticas. Para fines de compara-
cién, también se realizd la optimizacion de parametros de un modelo MLP (entre-
nado con las mismas caracteristicas) por medio de la herramienta GridSearchCV

considerando todas las combinaciones de hiperparametros.

Por un lado, la Tabla[6-7|muestra los resultados obtenidos de la optimizacion
de parametros de la ANN por medio del GA. Por otro lado, la Tabla [6-8| presenta los
resultados obtenidos de la optimizacion de hiperparametros del MLP por medio de
GridSearchCV.
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Figura 6.3 Grafico de inferencia de reglas en la aplicacion Fuzzy Logic Designer,
que muestra los resultados de la combinacion de los valores de inferencia de las
reglas 13 y 15.
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6.4 Evaluacion de rendimiento

Los modelos de aprendizaje: KN, LR, SVM, DT, MLP y ANN, fueron entre-
nados con 65 biomarcadores asociados con la respuesta al IFN-g1b . Luego, se
calcularon las métricas: CM, precision, sensibilidad, especificidad y AUC con las
predicciones de salida para comparar el rendimiento de los modelos implementa-
dos. Los resultados de los indicadores de rendimiento se presentan en Tabla[6-9]

En el caso de la ANN propuesta, las Figuras [6.5]y [6.6] muestran los resul-
tados de la funcion de pérdida y la precision de entrenamiento respectivamente,
durante 50 épocas. Como se puede ver la pérdida converge al valor minimo desde
la época 23 y la precision es maxima a partir de la época 11, aproximadamente.

6.5 Publicaciones

A partir de la presente investigacion se han derivado los siguientes produc-
tos:

1. Ponce de Leon-Sanchez, E. R., Dominguez-Ramirez, O. A., Herrera-Navarro,
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Figura 6.4 Grafico de resultados de inferencia de la muestra 7, que incluye los va-
lores de las etiquetas linguisticas: bajo, medio y alto.
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A. M., Rodriguez-Resendiz, J., Paredes-Orta, C., Mendiola-Santibanez, J. D.
(2023a). A deep learning approach for predicting multiple sclerosis. Microma-
chines, 14(4):749.

2. Ponce de Leon-Sanchez, E. R., Mendiola-Santibanez, J. D., Dominguez-Ramirez,
O. A, Herrera-Navarro, A. M., Vazquez-Cervantes, A., Jimenez-Hernandez, H.,
Senties-Madrid, H. (2023b). Fuzzy logic system for classifying multiple sclero-
sis patients as high, medium, or low responders to interferon-beta. Technolo-
gies, 11(4):109.

3. Ponce de Leon-Sanchez, E. R., Mendiola-Santibanez, J. D., Dominguez-Ramirez,
O. A, Herrera-Navarro, A. M., Vazquez-Cervantes, A., Jimenez-Hernandez, H.,
Senties-Madrid, H. (2024). Training Artificial Neural Networks to Detect Multi-
ple Sclerosis Lesions Using Granulometric Data from Preprocessed Magnetic
Resonance Images with Morphological Transformations. Technologies, 12(9),
145.

4. Ponce de Ledn Sanchez, E. R., Santibanez, J. D. M., Ramirez, O. A. D., Duarte,
M. G., Navarro, A. M. H., Madrid, H. S., Téllez, J. J. F. (2024). A based-rule
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Figura 6.5 Resultados de la funcion de pérdida del modelo ANN. Los
parametros de entrenamiento fueron configurados por el GA implementado:
‘num_neuronas_ocultas’ = 64, ‘'num_capas_ocultas’ = 2, 'func_activacion’ = ‘relu’, ‘op-
timizador’ = "adamax’.
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fuzzy expert system to estimate the response to treatments in multiple sclerosis
patients. Medical Research Archives, 12(9).
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Figura 6.6 Resultados de la métrica de precision del modelo ANN.
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Tabla 6-3 Resultados de fuzzificacion (Edad y EDSS al inicio). g : p Bajo, uy -
w Medio, j1a : p Alto.

Muestra .U'Infantil(Edad) /J'Adulto(Edad) /J'Anciano(Edad) NB(EDSS 1) NM(EDSS 1) NA(EDSS 1)

1 0.0 0.687 0.015 0.25 0.75 0.0
2 0.0 0.88 0.0 1.0 0.0 0.0
3 0.375 0.4 0.0 1.0 0.0 0.0
4 0.315 0.448 0.0 0.25 0.75 0.0
5 0.0 0.975 0.0 0.5 0.5 0.0
6 0.0 0.784 0.0 0.75 0.25 0.0
7 0.0 0.856 0.0 0.25 0.75 0.0
8 0.225 0.479 0.0 0.875 0.125 0.0
9 0.345 0.424 0.0 0.25 0.75 0.0
10 0 0.808 0.0 1.0 0.0 0.0
11 0.255 0.496 0.0 0.75 0.25 0.0
12 0.258 0.472 0.0 0.875 0.125 0.0
13 0.0 0.952 0.0 1.0 0.0 0.0
14 0.0 0.928 0.0 0.375 0.625 0.0
15 0.0 0.808 0.0 0.75 0.25 0.0
16 0.0 1.0 0.0 0.375 0.625 0.0
17 0.015 0.688 0.0 0.875 0.125 0.0
18 0.0 0.832 0.0 0.75 0.25 0.0
19 0.0 0.903 0.0 0.5 0.5 0.0
20 0.0 0.76 0.0 1.0 0.0 0.0
21 0.0 0.952 0.0 0.75 0.25 0.0
22 0.0 0.712 0.0 0.75 0.25 0.0
23 0.585 0.232 0.0 0.875 0.125 0.0
24 0.405 0.376 0.0 1.0 0.0 0.0
25 0.0 0.712 0.0 1.0 0.0 0.0
T EDSS al inicio.
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Tabla 6-4 Resultados de fuzzificacion (EDSS después de 1 ano y EDSS después
de 2 anos). ug : p Bajo, py : o Medio, py - p Alto.

Muestra pgs(EDSS') pa(EDSS') wa(EDSS') usp(EDSS?2)  pua(EDSS2)  pa(EDSS 2)

1 0.0 0.975 0.0 0.0 0.875 0.125
2 0.825 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
3 0.825 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
4 0.0 0.825 0.0 0.375 0.625 0.0
5 0.375 0.375 0.0 0.625 0.375 0.0
6 0.525 0.225 0.0 0.125 0.875 0.0
7 0.225 0.525 0.0 0.5 0.5 0.0
8 0.525 0.225 0.0 0.75 0.25 0.0
9 0.075 0.675 0.0 0.25 0.75 0.0
10 0.825 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
11 0.525 0.225 0.0 0.625 0.375 0.0
12 0.825 0.0 0.0 0.625 0.375 0.0
13 0.825 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
14 0.075 0.675 0.0 0.5 0.5 0.0
15 0.375 0.375 0.0 0.5 0.5 0.0
16 0.075 0.675 0.0 0.375 0.625 0.0
17 0.225 0.525 0.0 0.125 0.875 0.0
18 0.675 0.075 0.0 0.75 0.25 0.0
19 0.525 0.225 0.0 0.75 0.25 0.0
20 0.825 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
21 0.525 0.225 0.0 0.75 0.25 0.0
22 0.075 0.675 0.0 0.5 0.5 0.0
23 0.675 0.075 0 0.75 0.25 0.0
24 0.825 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
25 0.825 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0

T EDSS después de 1 afio. 2 EDSS después de 2 anos.
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Tabla 6-5 Resultados de inferencia de la evaluacion de las reglas difusas 13y 15

(muestra 7).

# Regla

Motor de Inferencia

13 Sila edad es Adulto y la EDSS al inicio es Media y la EDSS
después de un ano es Media y la EDSS después de dos anos es
Media, entonces la respuesta al IFN-3 es Media

15 Sila edad es Adulto y la EDSS al inicio es Media y la EDSS
después de un ano es Baja y la EDSS después de dos afos es
Baja, entonces la respuesta al IFN-3 es Alta

min(0.856, 0.75, 0.525, 0.5) =
0.5

min(0.856, 0.75, 0.225, 0.5) =
0.225
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Tabla 6-6 Clasificacion de la respuesta al IFN-31b. Los valores numéricos resul-
tantes de la defuzzificacion inferiores a 0.5 se consideran como respondedor bajo
(LR), los iguales a 0.5 como respondedor medio (MR) y los superiores a 0.5 como
respondedor alto (HR). Para fines de comparacion, los datos de entrada de la Ta-
bla también se utilizaron para entrenar a un modelo de agrupamiento jerarquico
(n_clusters = 3).

Muestra Opinionde Sistema Difuso Agrupamiento
un experto (Deffuzificacion) Jerarquico

1 LR 0.5= MR HR
2 MR 0.5= MR MR
3 MR 0.5= MR MR
4 MR 0.5= MR HR
5 MR 0.537 = HR LR
6 LR 0.433 = LR LR
7 HR 0.537 = HR HR
8 MR 0.473 = LR MR
9 MR 0.513 = HR HR
10 MR 0.5= MR MR
11 MR 0.5= MR MR
12 LR 0.473 = LR MR
13 MR 0.5= MR MR
14 MR 0.5= MR HR
15 LR 0.443 = LR LR
16 MR 0.5= MR HR
17 LR 0.247 = LR LR
18 MR 0.527 = HR LR
19 HR 0.595 = HR LR
20 MR 0.5= MR MR
21 MR 0.5= MR LR
22 LR 0.363 = LR LR
23 MR 0.5= MR MR
24 MR 0.5= MR MR
25 MR 0.5= MR MR

69



Tabla 6-7 Optimizacion de hiperparametros de la ANN por GA (parametros optimos

con la precision maxima).

Neuronas Capas Funcionde Optimizador Precision
ocultas ocultas activacion

256 3 relu’ ‘adam’ ! 1.0
64 1 'sigmoid’ 'nadam’ 2 1.0
64 2 relu’ ‘adamax’ 3 1.0

512 1 ‘sigmoid’ ‘adamax’ 1.0
128 4 relu’ ‘nadam’ 1.0

! Método de descenso de gradiente estocastico que se basa en la estimacién adaptativa de
momentos de primer y segundo orden. ? Variante de Adam con momento Nesterov. 3 Variante de
Adam basada en la norma infinita, es un método de optimizacién basado en gradiente de primer

orden.

Tabla 6-8 Optimizacion de parametros del MLP por GridSearchCV (parametros se-

leccionados con la maxima precision).

Neuronas Capas Funcionde Optimizador Precision
ocultas ocultas activacion

64 1 logistic’ 'sgd’ ! 0.8
128 1 ‘logistic’ 'sgd’ 0.8
256 4 ‘logistic’ 'sgd’ 0.8
512 3 ‘logistic’ 'sgd’ 0.8

T Optimizador descenso de gradiente estocastico.

Tabla 6-9 Resultados de rendimiento por modelo de aprendizaje. En el caso del
modelo ANN, los resultados de las métricas se consideran en el intervalo de la
época 0 hasta la 11, que es cuando alcanzan sus valores maximos.

Modelo Precision Sensibilidad Especificidad AUC

KN 0.8 1.0 0.75 0.875
LR ?2 0.2 0.25 0.0 0.125
SVM 3 0.4 0.4 0.0 0.2
DT* 0.6 0.5 0.667 0.583
MLP ° 0.6 0.5 0.667 0.583
ANN 0.2-1.0 0.25-1.0 0.0-1.0 0.125-1.0

T K-Neighbors 2 Logistic Regression 2 Support Vector Machine # Decision Tree ° Multi-layer
Perceptron.
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7. CONCLUSIONES

Mientras que la légica binaria genera sélo dos tipos de salida [0, 1], los mo-
tores de inferencia difusa utilizan un razonamiento aproximado basado en reglas de
inferencia generalizadas. Por lo tanto, los sistemas difusos son métodos convenien-
tes para resolver problemas de clasificaciéon, debido a su capacidad para procesar
informacion inexacta. En esta investigacion, se implemento6 un sistema experto difu-
so alternativo basado en conocimiento experto como apoyo a la decisién en la cla-
sificacion de la respuesta al tratamiento con IFN-3 — 1b en pacientes con RRMS. Se
utilizaron caracteristicas demograficas y clinicas previamente estandarizadas como
variables de entrada al sistema difuso. Como se muestra en la Tabla la clasifi-
cacion del sistema difuso propuesto logré mejores resultados que el agrupamiento
jeraquico, debido a que este método no siempre proporciona la mejor solucion de-
bido a la gran cantidad de decisiones arbitrarias. Una limitante de software en el
diseno del sistema difuso fue establecer pocas variables de entrada ya que durante
la experimentacion cuanto mayor era la cantidad de variables, mayor era el tiempo
de procesamiento de datos.

Es importante mencionar que al inicio del disefio del sistema difuso, se
realizd una propuesta de definicién de reglas difusas que consideraba soélo dos eti-
quetas linglisticas de salida: respondedor “alto” y “bajo” al IFN-5 — 1b, y en una
primera etapa de experimentacion se obtuvo una eficiencia de 63 % en los resulta-
dos. Por tal motivo, las reglas difusas fueron evaluadas por un neur6logo experto.
Después de validar los resultados, el experto recomend6 agregar una etiqueta adi-
cional (respondedor “medio”) para clasificar a los pacientes con RRMS que tenian
niveles similares de EDSS al inicio y al final del tratamiento. Tras redefinir las reglas
difusas, se logro el 80 % de eficiencia.

Una vez que el sistema difuso clasificé las etiquetas de salida del conjunto
de datos, se estandarizaron las caracteristicas genéticas y se aplico la prueba KS
para verificar su distrubucién normal. Despues, se implementé un GA para optimizar
los parametros de configuracion de un modelo ANN entrenado con los biomarcado-
res asociados con la respuesta al IFN-5 —1b para estimar si los pacientes con RRMS
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son candidatos potenciales para ser tratados con este farmaco. Los resultados de
rendimiento de las tablas[6-7]y -8 muestran que el GA funciona mejor como optimi-
zador de parametros de la ANN que la herramienta GridSearchCV. Una desventaja
gue se presentd al evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto fue que el tamano
de las muestras de prueba era demasiado pequeno.

Los algoritmos de ML y DL pueden encontrar patrones naturales en los da-
tos y son una alternativa util en el campo de la bioinformatica. Estos algoritmos se
han implementado para mejorar el diagnostico de MS|Chen et al.|(2021); Goyal et al.
(2019) y ayudar a los especialistas a predecir la respuesta a los tratamientos farma-
coldgicos en pacientes con MS [Fagone et al.| (2019); [Tao Jin| (2020). La tabla
presenta una comparacion de los resultados de rendimiento de algunas aplicacio-
nes de ML en el estudio de la MS con los resultados obtenidos en esta investigacion.

Tabla 7-1 Comparacion de resultados de rendimiento de aplicaciones de ML en el
estudio de MS.

Autor Prediccion Técnica Precision
Fagone et al. (2019) Respuesta al Natalizumab UCRC! 0.892
Goyal et al. (2019) Diagndstico MS RF? 0.909
Tao Jin| (2020) Respuesta al IFN-3 SVMm3 0.809
Chen et al.[(2021) Diagndstico MS SVMm3 0.930
Trabajo actual Respuesta al IFN-3 ANN 1.0

! Uncorrelated Reduced Centroid 2 Random Forest 3 Support Vector Machine
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8. APENDICE (APLICACION DE UN ALGORITMO DE ML EN EL ESTUDIO DEL
PROGRESO DE LA MS)

8.1 Introduccion

En este trabajo de Tesis también se desarroll6 otro algoritmo de ML basado
en MRI para estimar el tamano de las lesiones en pacientes con MS utilizando trans-
formaciones morfologicas, lo cual puede ser un apoyo en el analisis del progreso
de la enfermedad (Ponce de Leon-Sanchez et al., [2024). Inicialmente, la patologia
de la MS se defini6 como un proceso inflamatorio asociado con placas focales de
desmielinizacion primaria en la sustancia blanca del cerebro y la médula espinal
(Marrodan M., 2020). Un diagnéstico confiable y preciso de la MS es necesario pa-
ra introducir tratamientos tempranos para la enfermedad. Actualmente, la MRl es la
herramienta mas comun para diagnosticar la MS, detectar lesiones, comprender el
progreso de la enfermedad y analizar los efectos de los tratamientos (Llado et al.,
2012; Wildner et al., 2020). La MRI es un método no invasivo para obtener imagenes
detalladas de la estructura interna del cuerpo, como érganos vy tejidos.

Aunque en los ultimos anos se han propuesto varios métodos de DL para
la deteccidn/segmentacion automatizada de lesiones de MS utilizando MRI, como
algoritmos computacionales basados en y U-Nets (CNN desarrolladas para
segmentacion de imagenes) (Schlaeger et al., [2023; Shen et al., 2017; |Spagnolo
et al., 2023), en algunos casos, solo se ha realizado un preprocesamiento simple
de datos previo al entrenamiento de los algoritmos, como el cambio de tamano de
la imagen para estandarizar las dimensiones de entrada. La morfologia matematica
(MM) es una técnica clasica de analisis de imagenes que ayuda a filtrar la imagen
y extraer estructuras relevantes. La granulometria es una herramienta de medicion
de imagenes para medir la MM, que determina la distribucion del tamano de los
objetos en una imagen sin segmentar explicitamente cada objeto (de Arruda et al.,
2020). Por lo tanto, en este trabajo de Tesis se propone un método alternativo de
preprocesamiento de MRI que incluye dos etapas:

1. La primer etapa consiste en realizar transformaciones de apertura morfolégica
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en MRI cerebrales (de pacientes con MS diagnosticados por expertos médicos
y de individuos sanos) para eliminar el ruido y otros componentes indeseables,
y luego calcular la granulometria de objetos para caracterizar las lesiones de
desmielinizacion en la materia blanca causadas por la enfermedad. Los da-
tos resultantes se utilizan para entrenar dos modelos de ANN para estimar el
diagnostico de la MS.

2. La segunda etapa consiste en realizar transformaciones de cierre morfoldgico
en las MRI cerebrales (de pacientes con MS) para crear una imagen de refe-
rencia (sin lesiones) y calcular la granulometria de objetos en la imagen que
contiene lesiones y en la imagen de referencia para compararlas. Luego, se
estima el tamano de las lesiones de MS calculando las diferencias en las me-
diciones de granulometria. Estas mediciones podrian ser apoyo a la decisién
de los especialistas para determinar la progresién de la enfermedad.

8.2 Materiales y métodos

8.2.1 Base de datos

La base de datos analizada es la misma que Macin et al.|(2022) y se puede
descargar en https://www.kaggle.com/datasets/buraktaci/multiple)\
-sclerosis (consultado el 20 de octubre de 2023). El conjunto de datos adquirido
incluye 200 MRI FLAIR cerebrales (100 axiales y 100 sagitales) de pacientes con
MS y personas sanas que asistieron a la Facultad de Medicina de la Universidad de
Ozal en 2021. Los expertos médicos analizaron las secciones de imagenes axiales
y sagitales de los pacientes con MS con lesiones identificables de sustancia blanca
y se asignaron a la clase de MS, y las secciones de imagenes de personas sanas

con una apariencia normal se asignaron a la clase de personas sanas.

8.2.2 Algoritmo propuesto

El algoritmo de preprocesamiento propuesto incluye transformaciones mor-
fologicas elementales en MRI cerebrales (axiales y sagitales) de pacientes con MS
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e individuos sanos, y mediciones de granulometria para caracterizar las lesiones de
MS sin afectar las dimensiones originales de las imagenes. Las figuras y
describen el procedimiento de dos etapas del algoritmo propuesto. Las tablas [8-1]y
presentan el pseudocodigo implementado del algoritmo de preprocesamiento.

Figura 8.1 Procedimiento de la primer etapa del algoritmo propuesto: Transforma-
ciones morfologicas apertura en MRI de cerebros sanos y con MS, y mediciones de

granulometria para estimar el diagnostico de MS.

Opening by Reconstruction = Intensity Adjustment
openRec(markerimg, maskimg) (MS Lesions)

Yuse (N () = 8} 8} 6} (guse () (%)

Mask Image (g)

r 1
%
L Jd
Structuring Element Marker Image (f) =

(SE) morphOpen(maskimg, SE) _ 00z

Output

) 2 6 8 10
Radius of SE (pixels)

Granulometry computing Train ANN models

N vol[y(u-1yse (F) ()] = vol[yse(f) ()] with granulometry values
xX= vollf (0] to predict MS diagnosis

8.2.3 Morfologia matematica

MM es una técnica de analisis de imagenes basada en la teoria de conjun-
tos, la geometria integral y el algebra de redes. El objetivo de los operadores mor-
fologicos es extraer estructuras relevantes de una imagen. Esto se logra evaluando
la imagen con otro conjunto de formas conocidas llamadas elemento estructuran-
te (SE). Los operadores morfolégicos fundamentales necesitan la definicion de un
origen para cada SE. Este origen permite el posicionamiento del SE en un punto o
pixel determinado: un SE en el punto x significa que su origen coincide con z. Los
SE is6tropos planos elementales se presentan en la Figura [8.3|para gréficos octago-
nales y de disco. Los pixeles que coinciden con cada SE plano elemental centrado

en un pixel dado p corresponden a los vecinos de p en el grafo G mas el propio pixel
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Figura 8.2 Procedimiento de la segunda etapa del algoritmo propuesto: Transforma-
ciones morfoldgicas de cierre en MRI de cerebros de pacientes con MS y mediciones

de granulometria para estimar el tamano de las lesiones de la enfermedad.

Mask Image (g) Structuring Element Marker Image = Closing by Reconstruction
(SE) morphClose(Substract, SE) (Reference Image) =
closeRec(markerimg, maskimg)
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,r\ .‘1\ \ Granulometry

/ | ——  differences,
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\ progress of MS
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—

0

0 2 4 12 14

Rﬂ:ms of SEE (er\s;c
Granulometry (maskImg vs refImg)
_ VU![V(VUSE(f)(X)] - VU![V(#)SE(f)(X)]
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p, como Ng(p). La forma y el tamafio de cada SE se eligen de acuerdo a las pro-
piedades geométricas de las estructuras relevantes e irrelevantes en la imagen. Las
estructuras irrelevantes hacen referencia a ruidos u objetos que deben eliminarse
(Soille, [1999).

Figura 8.3 SE isétropos planos elementales para grafos octagonales y de disco: (a)
Diamante. (b) Octagono. (c) Disco. El origen de cada SE esta en su centro.

FqF AT
hd b 4. J
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8.2.4 Transformaciones geodésicas

Algunas transformaciones morfolégicas incluyen combinaciones de una ima-
gen de entrada con SE determinados. El enfoque de transformacién geodésica con-
sidera dos imagenes de entrada, se aplica una transformacion morfologica a la pri-
mera imagen y luego se mantiene por encima o por debajo de la segunda imagen.
En este caso, las transformaciones morfoldgicas se limitan a erosiones y dilatacio-
nes elementales. En la practica, las transformaciones geodésicas se iteran hasta la
estabilidad (Sollle, 2004).

La dilatacion geodésica también involucra dos imagenes: una imagen mar-
cador y una imagen mascara. Por definicion, ambas imagenes deben tener el mismo
dominio y la imagen de mascara debe ser mayor o igual que la imagen de marca-
dor. Primero, la imagen marcador se dilata por el SE isotropico elemental. Luego, la
imagen dilatada resultante permanece por debajo de la imagen mascara. Por lo tan-
to, la imagen mascara actia como un limite a la propagacién de la dilatacion de la
imagen marcador. Sea f la imagen marcador y g la imagen de mascara (D; = D, y
f < g). La dilatacion geodésica de tamano 1 de la imagen marcador f respecto a la
imagen mascara g se denota por la Ecuacion y se define como el punto minimo
entre la imagen de méascara y la dilatacién elemental 6" de la imagen marcador. La
dilatacién geodésica de una imagen binaria se muestra en la Figura[8.4

o0 (f) =38D(f) ng. (8.1)

La erosion geodésica es la doble transformacion de la dilatacion geodésica
respecto a la complementacién de conjuntos:

(DN AT (8.2)
(

donde f > gy <M es la erosion elemental. Primero, se erosiona la imagen

marcador y luego se calcula el punto méaximo con la imagen mascara. La figura[8.5]
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Figura 8.4 Dilatacion geodésica de una imagen binaria o un conjunto Y den-

tro de una mascara geodésica X. El conjunto marcador se dilata primero me-

diante el SE isotropo elemental y luego se intersecta con la mascara geodésica:

sPv) =60(Y)nX.
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muestra un ejemplo de erosidén geodésica. Aqui, la imagen de mascara actia como

un limite para la reduccion de la imagen marcador.

Figura 8.5 Erosion geodesica de una senal marcador f 1D con respecto a una

sefnal mascara g. Debido al operador maximo puntual, todos los pixeles de la erosion

elemental f con valores inferiores a g se establecen en el valor de g.

3

pai

A

y eMF)

p eV

(@) 1—-D marker signal fand
mask signalg > g.

(b) Elementary erosion

e,

8.2.5 Reconstruccion morfologica

(c) Geodesic erosion eél) ).

En la practica, cuando se iteran transformaciones geodésicas hasta la es-

tabilidad, se pueden crear algoritmos de reconstruccion morfolégica muy eficientes.
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Las transformaciones geodésicas de imagenes acotadas siempre convergen des-
pués de un periodo finito de iteraciones (es decir, hasta que la imagen mascara
obstruye por completo la propagacion de la imagen marcador y evita que se reduz-
ca). La reconstruccion morfolégica de una imagen mascara g a partir de una imagen
marcador f se basa en este principio. Las transformaciones geodésicas por recons-
truccion permiten la eliminacion de algunos componentes no deseados sin afectar
considerablemente las estructuras restantes (Soille, 2004).

Al igual que las dilataciones y erosiones geodésicas, la iteracion de la trans-
formacidn geodésica autodual v siempre logra estabilidad para un dominio de defi-
nicion de una imagen acotada. La transformacion correspondiente se conoce como
reconstruccion autodual de una imagen mascara g a partir de una imagen marcador

f, y se define como:

Ry(f) = v (f), (8.3)

donde i existe de manera que v\ (f) = o (f). La Figura[8.6| muestra una
reconstruccion autodual. En la practica, la reconstruccion autodual se puede obtener
calculando la reconstruccién por erosion y dilatacion en paralelo, determinando la
salida en un pixel dado x alternando entre la reconstruccion por erosion y dilatacion
dependiendo de si f(x) esta por encima o por debajo de g(x):

[By(N)] (@), if f(z) < g(x)
[RE(f)] (z), otherwise.

g

8.2.6 Apertura y cierre por reconstruccion

Para la reconstruccion morfoldgica, la erosion y la dilatacion de tamario 1 se
iteran hasta que se logra la estabilidad. La dilatacion geodésica ¢;(g) y la erosion
geodésica <} (g) de tamafio 1 se dan por d;(g) = fAd(g) cong < f,yef(g) = fVe(g)
con g > f, respectivamente. Cuando la funcion ¢ es igual a la erosion o dilatacion
morfolégica de la funcion original, la apertura por reconstruccion 4,5(f)(x) se da
por,
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Figura 8.6 Reconstruccion morfoldgica autodual R’ de una imagen mascara g a
partir de una imagen marcador f.

A t A l— g
R3(f)
rd
X' X'
(a) 1—D marker signal £ and (b) Self-dual reconstruction Ry (f).
mask signal g
Tus(f) () = 033} ...} (Eun()) (), (8.5)
Unitil ;;ability
o el cierre por reconstruccion ¢,z (f)(z) se da por,
Gun(f)(x) = ezep ... e(0u(f))(2), (8.6)

-

Until stability

donde B representa el SE y ;1 es un parametro de tamano. Para esta inves-
tigacion, se eligié un SE en forma de disco con radio » = u (rB = uB). Por ejemplo,
un disco de radio » = 5 representa un disco de 9x9 pixeles; por lo tanto, se analizan
9 vecinos. Por lo tanto, un SE de tamario n consiste en un disco de (2n—1) x (2n—1)
pixeles.

8.2.7 Medidas de imagen

Las mediciones de imagen tienen como objetivo caracterizar objetos en una
imagen mediante el calculo de algunos valores numéricos. Para un criterio dado, la
medicion es discriminante si los valores obtenidos para los objetos que satisfacen
este criterio difieren de los demas. La MM proporciona varias herramientas de me-
dicion de imagenes, como la espectrografia de patrones o granulometria, analisis
de direccion, analisis de textura, descripcion de formas, etc. Estas medidas definen
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un vector de caracteristicas que se puede utilizar como entrada para un analisis

estadistico o un método de clasificacion (Soillel [1999).

La granulometria determina la distribucién del tamano de los objetos en una
imagen sin segmentar (detectar) explicitamente cada objeto, y se utiliza en algu-
nas areas para describir las caracteristicas del tamano y la forma de los granulos
individuales dentro de un objeto (Mendiola J., 2007). La definicion formal de este

concepto se presenta a continuacion.

Sea (¢, ) ez una familia de transformacidn que depende de un Unico parame-
tro positivo \. Esta familia comprende una granulometria si, y solo si, se cumplen las
siguientes propiedades: (i) VA es positivo y ¥, es creciente; (ii) VA es positivo y U,
es antiextensional; (iii) YA y u son positivos y ¥, ¥, = V¥,..\ .- En particular, la
familia de aperturas y cierres morfoldgicos para la instancia numérica ~,z, ¢,z con
p=1{1,2,...,n} satisface la definicion anterior.

La medida granulométrica asociada con las regiones claras se denota como

X, Y se calcula por,

4 = YoDns(£)(@)] — vollys(f) ()]
vol[f (x)] ’

(8.7)

donde wvol se refiere al numero total de pixeles de una imagen. La medida
granulométrica asociada a las regiones oscuras se denota como ¢ y se calcula por,

vollp,p(f) ()] —vollp—1yp(f) ()] .

<= vallf (2)

(8.8)

8.3 Resultados

El algoritmo de preprocesamiento de MRI propuesto se implementd en 100
imagenes de muestra (axiales) de pacientes con MS y 100 imagenes de mues-
tra (sagitales) de individuos sanos. Se calcul6 la granulometria de objetos en las
imagenes cerebrales para adquirir informacion relevante sobre algunas estructuras.

En particular, se utilizé la transformacion de apertura morfoldgica como un filtro que
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satisface la definicién de granulometria y que afecta principalmente a las regiones
claras directamente asociadas con lesiones de MS.

8.3.1 Algoritmo (Etapa 1)

En la primera etapa, se implemento el algoritmo de preprocesamiento para
todas las imagenes de pacientes con MS y e individuos sanos (MRI axial y saggital).
Las figuras y describen los resultados obtenidos con las transformaciones
morfolégicas de apertura aplicadas.

Figura 8.7 Implementacion de transformaciones morfologicas de apertura: (a) Ima-
gen de mascara (MS axial). (b) Apertura morfologica. (c) Apertura por reconstruc-
cion. (d) Ajuste de intensidad. Uno de los objetivos de la primera etapa fue resaltar
las areas de lesion en las muestras de MS (MRl axial) utilizando un SE en forma de
disco de radior = 5.

Luego, se calcul6 la granulometria de los objetos para todas las muestras de
MRI para SE de diferentes valores de radio (r = 1,2, 3, ..., 15). La figura[8.9/compara
los resultados de la medicidn de granulometria entre las imagenes cerebrales de dos
pacientes con MS (axial y saggital) y las de dos individuos sanos (axial y saggital)
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Figura 8.8 Implementacion de transformaciones morfologicas de apertura: (a) Ima-
gen de mascara (MS saggital). (b) Apertura morfologica. (c) Apertura por reconstruc-
cion. (d) Ajuste de intensidad. Uno de los objetivos de la primera etapa fue resaltar
las areas de lesion en las muestras de MS (MRI saggital) utilizando un SE en forma
de disco de radio r = 5.

con dimensiones similares (569 x 1158 pixeles, respectivamente).

Después de calcular la granulometria, los datos resultantes se ingresaron
en dos matrices (100 x 15 muestras) para entrenar a dos modelos ANN. La figura
[8.10] muestra los valores de la suma de granulometria para 80 muestras de MRI
(axial y sagagital).

Luego, se calcularon las métricas de rendimiento coeficiente de similitud
cubo (DSC), sensibilidad y especificidad utilizando los resultados de la matriz de
confusion para evaluar los modelos ANN. La Figura[8.11] muestra las clasificaciones
de las predicciones de las ANN.

Ademas, se calcul6 la pérdida de entropia cruzada con diferentes valores de
fuerza de regularizacion; los resultados correspondientes se muestran en la Figura
812
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Se entrenaron dos modelos ANN utilizando las mejores fuerzas de regulari-
zacion lambda. Las Figuras y muestran el comportamiento de la funcion
de pérdida a lo largo de diferentes iteraciones.

La Tabla compara los resultados de las métricas de rendimiento entre
los modelos ANN implementados.

8.3.2 Algoritmo (Etapa 2)

En la segunda etapa del algoritmo implementado, las areas de lesiones de
MS (adquiridas en el paso de ajuste de intensidad) se restaron de la imagen masca-
ra (imagen original) y se calcul6 la transformacion de cierre morfoldgico de la imagen
resultante (con huecos de lesién). Luego, la imagen fue carrada por reconstruccion
para rellenar los huecos y se cred una imagen de referencia (sin lesiones) para com-
pararla con la imagen mascara (con lesiones). El procedimiento anterior se aplicé a

dos imagenes muestra de MS (axial y saggital), y los resultados se muestran en las

Figuras y[8.16.

Finalmente, se calculé la granulometria de los objetos en la imagen mascara
y en la imagen de referencia. Las figuras y muestran los resultados de la
granulometria para dos imagenes muestra de MS (axial y saggital). Las diferencias
observadas demuestran que es posible estimar el tamano de las lesiones de MS
calculando la granulometria de objetos de una imagen mascara (con lesiones) y

una imagen de referencia (sin lesiones).

8.4 Discusion

La segmentacién es una técnica Util para analizar e identificar tejidos danados
u otras anomalias en MRI y para diferentes tareas como el diagndstico de enferme-
dades (Liu et al., [2021). Aunque se han propuesto varios modelos computacionales
para la segmentacion automatica de lesiones de MS en MRI, en algunos casos, so-
lo se ha realizado un preprocesamiento simple de datos (cambio de tamano de la

imagen para estandarizar las dimensiones de entrada) antes del entrenamiento del
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algoritmo (Bandyopadhyay et al., [2021; de Arruda et al., 2020; |Ghosh et al., 2021},
La Rosa et al., [2021). Por lo tanto, en este trabajo de investigacién se propone un
algoritmo de preprocesamiento de MRI basado en transformaciones morfoldgicas
elementales y calculo de granulometria. El algoritmo ayuda a filtrar la imagen elimi-
nando componentes no deseados sin afectar sus dimensiones originales. Ademas,
mejora la caracterizacion de las lesiones de MS al extraer solo las estructuras rele-

vantes.

Para la primer etapa del algoritmo propuesto, se realizaron transformacio-
nes de apertura morfologica en las imagenes cerebrales para identificar objetos de
alta intensidad (objetos claros que pueden asociarse con lesiones de MS), segui-
do de un ajuste de intensidad para aumentar el contraste y extraer las estructuras
relevantes. Ademas, se calcul6 la granulometria de objetos en las imagenes prepro-
cesadas. Los resultados de granulometria de la Figura 8.9/ muestran que los valores
de intensidad para cerebros con MS son mas altos que los de cerebros sanos, lo que
significa que estas mediciones estan directamente asociadas con las lesiones. Lue-
go, estos valores de granulometria se utilizaron para entrenar a dos modelos ANN
para predecir el diagnéstico de MS. Los resultados de las métricas de rendimiento
de la Tabla [8-3] prueban que las mediciones de granulometria funcionan como pre-
dictores eficientes para entrenar a modelos ANN. De esta manera, este algoritmo
puede respaldar las decisiones de los especialistas para diagnosticar MS en base al
calculo de granulometria. Ademas, el comportamiento de la funcion de pérdida de
las Figuras[8.13]y[8.14]indica que no es necesario dedicar tanto tiempo a ajustar los
hiperparametros de un modelo de aprendizaje; es posible minimizar la pérdida ajus-
tando unicamente el hiperparametro de fuerza de regularizacion (lambda). La Tabla
[B-4presenta los resultados de rendimiento obtenidos en otros estudios relacionados
con el andlisis de lesiones de MS en MRI. Los resultados obtenidos en este trabajo
de investigacion muestran una alta precision (0.9753) y el valor DSC mas alto (1.0)
en comparacion con otros estudios. Una limitacién de este articulo es que algunas
MRI disponibles en la base de datos analizada tenian diferentes dimensiones, por
lo que solo se eligieron 100 imagenes de pacientes con MS (axial y saggital) y 100
imagenes de individuos sanos (axial y saggital), con dimensiones de 569 x 1158 x
3 pixeles.
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Tabla 8-1 Pseudocodigo implementado del algoritmo de preprocesamiento de MRI
(Etapa 1).

Pseudocodigo

Start
rgb = readimg(‘sample’.png)
grayScale = rgbTogray(rgb)
masklmg = grayScale
markerlmg1 = morphOpen(maskimg, SE(‘disk’, 5))
openRec1 = openRec(markerlmg1, maskimg)
MSlesions = intensityAdjust(openRec1)

volMaskimg1 = 1.0*sum(maskimg)

For radius =1:15
markerlmg2 = morphOpen(maskimg, SE(‘disk’, radius — 1))
openRec2 = openRec(markerlmg2, maskimg)
volOpenRec1 = sum(openRec?2)

markerlmg3 = morphOpen(maskimg, SE(‘disk’, radius))
openRec3 = openRec(markerlmg3, maskimg)
volOpenRec2 = sum(openRec3)

volGranu(radius) = (volOpenRec1 — volOpenRec2)/volMaskimg1
End
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Tabla 8-2 Pseudocddigo implementado del algoritmo de preprocesamiento de MRI

(Etapa 2).

Pseudocodigo

Start

For

End

subtract = imgSub(maskimg, MSLesions)
markerlmg4 = morphClose(subtract, SE('disk’, radius = 5))
closeRec1 ' = closeRec(markerimg4, maskimg)

volMaskimg2 = 1.0*sum(closeRec1)

radius = 1:15

markerlmg5 = morphOpen(closeRec1, SE('disk’, radius — 1))
openRec5 = openRec(markerlmg5, closeRec1)
volOpenRec3 = sum(openRech)

markerImg6 = morfOpen(closeRec1, SE('disk’, radius))
openRec6 = openRec(markerlmg6, closeRec1)

volOpenRec4 = sum(openRec6)

volGranu(radius) = (volOpenRec3 — volOpenRec4)/volMaskimg2

"Imagen de referencia (sin lesiones de MS).
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Figura 8.9 Comparacion de las mediciones de granulometria en imagenes cerebra-

les preprocesadas utilizando el algoritmo propuesto (Etapa 1): (a) Imagen axial de
MS (SumVolGranu = 0,1011). (b) Imagen axial sana (SumVolGranu = 0,0786). (c)
Imagen saggital de MS (SumVolGranu = 0,1389). (d) Imagen saggital sana (Sum-

VolGranu = 0,1079). La suma de valores de intensidad de objetos (sumVolGranu) en

los cerebros de MS es mayor que en los cerebros sanos, debido a la presencia de

lesiones.
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Figura 8.10 Comparacion de la suma de granulometrias de objetos. La suma de
los valores de granulometria en muestras de MS (axial y saggital) es mayor que en

muestras sanas por la presencia de las lesiones.
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Tabla 8-3 Resultados de las métricas de rendimiento. La precision de prueba es
la proporcion de predicciones correctas, el DSC mide la similitud entre los datos de
prueba y las predicciones, el TPR es la proporcion de positivos clasificados correcta-
mente, el TNR es la proporcion de negativos clasificados correctamente y la pérdida
de entropia cruzada calcula la pérdida entre los datos de prueba y las predicciones.
El rendimiento de la ANN entrenada con imagenes axiales fue superior al de la ANN
entrenada con imagenes saggitales.

Modelo Precision DSC' TPR2 TNR?3 Pérdida de entropia cruzada

ANN (axial) 0.9753 1.0 1.0 1.0 0.0247
ANN (sagittal) 09197 0888 1.0 0.833 0.0803

' Dice similarity coefficient. 2 True positive rate (sensitivity). ® True negative rate (specificity).
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Figura 8.11 Matriz de confusion de predicciones. Resultados de ANN (axial): TP =
10 (verdaderos positivos clasificados correctamente como MS), TN = 10 (verdade-
ros negativos clasificados correctamente como sanos), F'P = 0 (falsos positivos cla-
sificados correctamente como MS) y FN = 0 (falsos negativos clasificados correc-
tamente como sanos). Resultados de ANN (sagital): TP = 8 (verdaderos positivos
clasificados correctamente como MS), TN = 10 (verdaderos negativos clasificados
correctamente como sanos), F'P = 2 (falsos positivos clasificados incorrectamente
como MS) y FN = 0 (falsos negativos clasificados correctamente como sanos).
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Figura 8.12 Grafico de la funcion de pérdida de entropia cruzada frente a la fuerza
de regularizacion. Los hiperparametros lambda correspondientes, X = 0,005 (axial)
y X = 0,02 (saggital), se ajustaron para minimizar las funciones de pérdida. En es-
tos puntos, las funciones de pérdida alcanzaron los valores mas bajos: Y = 0,0272
(axial) e Y = 0,0632 (saggital), respectivamente.
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Figura 8.13 Comportamiento de la funcion de pérdida de entropia cruzada de la
ANN (axial). En la iteracion 20 (X = 20), la funcion de pérdida convergio aproxima-
damente en Y = 0,0416.
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Figura 8.14 Comportamiento de la funcion de pérdida de entropia cruzada de ANN
(saggital). En la iteracion 20 (X = 20), la funcion de pérdida convergio aproximada-
mente en Y = 0,100. Por lo tanto, la funcion de pérdida de la ANN axial alcanzo el
valor mas bajo en comparacion con la funcion de pérdida de la ANN saggital.
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Figura 8.15 Implementacion de transformaciones morfologicas de cierre (MS axial):
(a) Imagen mascara (MS axial). (b) Imagen mascara sin lesiones de MS. (c) Cierre
morfologico. (d) Cierre por reconstruccion (imagen de referencia o aproximacion de
cerebro sano).
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Figura 8.16 Implementacion de transformaciones morfoldgicas de cierre (MS saggi-
tal): (a) Imagen mascara (MS saggital). (b) Imagen mascara sin lesiones de MS. (c)

Cierre morfologico. (d) Cierre por reconstruccion (imagen de referencia o aprixima-
cion de cerebro sano).
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Figura 8.17 Mediciones de granulometria (axial) de la imagen mascara y la imagen
de referencia utilizando un SE en forma de disco con diferentes valores de radio (r =
1,2,3,...,15). El tamano de las lesiones de MS se estima calculando la diferencia
entre cada punto de datos.
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Figura 8.18 Medidas de granulometria (saggital) de la imagen mascara y la imagen
de referencia utilizando un SE en forma de disco con diferentes valores de radio
(r=1,2,3,...,15).
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Tabla 8-4 Comparacion de resultados de rendimiento en diferentes estudios que
analizan lesiones de MS.

Técnica
Autor Preprocesamiento  Clasificador  Precision DSC'
Imagen
Ghosh et al.[(2021) CEN U-Net, U-Net++, - 0.7159
Linknet
Macin et al.| (2022) ExMPLPQ kNN 0.9837 2 -
0.9775°3 -
de Oliveira et al.| (2022) Lesion volume CNN 0.9969 0.9786
quantification
Acar et al. (2022) CNN CNN 0.98 4 -
0.903° -
Hashemi et al.| (2022) Attention Modified - 0.823
U-Net U-Net
Wang et al.| (2023) U-Net U-Net++ - 0.88
Rondinella et al. (2023) Augmented U-Net LSTM - 0.89
Algoritmo propuesto Morphology and ANN 0.9753 2 1.0
granulometry 0.91973

' Dice similarity coefficient. 2 Axial. 3 Sagittal. 4 Cutting-level. > Patient-level.
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