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3 ABREVIATURAS Y SIGLAS

3. Abreviaturas y siglas
* lA: Inteligencia Artificial
* ERG: Electrorretinograma
» ffERG: Full-Field Electroretinogram (Electrorretinograma de campo completo)
« mfERG : Multifocal Electroretinogram (Electrorretinograma multifocal)
* PERG : Pattern Plectroretinogram (Electrorretinograma de patrén)
e Tl : Tiempos Implicitos
e ML: Machine Learning (Aprendizaje automatico)
o DL: Deep Learning (Aprendizaje profundo)
e ANN: Artificial Neural Network (Red Neuronal Artificial)
e CNN: Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional)
e ALM: Algoritmo Levenberg-Marquardt
« AQV: Aprendizaje de Quentificacion Vectorial
» FBR: Funcion de Base Radial
 MAE: Maquina de Aprendizaje Extremo
* MRL: Modelo de Regresion Logistica

¢ ANN-PSO: Optimizacion de enjambre de particulas basada en redes neuro-

nales artificiales
e DM: Diabetes Mellitus

e OMS: Organizacion Mundial de la Salud
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3 ABREVIATURAS Y SIGLAS

DM1: DM Tipo 1
DM2: DM Tipo 2

ETDRS: Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (Estudio de tratamiento

temprano de la retinopatia diabética)

RD: Retinopatia Diabética

RDNP: Retinopatia Diabética No Proliferativa

RDP: Retinopatia Diabética Proliferativa

SIN RD: Sin Retinopatia Diabética

WFT Wavelet Fourier Transform (Transformada Wavelet de Fourier)
CWT: Continuous Wavelet Transform (Transformada Continua Wavelet)
AutoML: Auto Machine Learning (Auto Aprendizaje Automatico)
AlexNet: CNN AlexNet

HyperResNet: AutoML CNN Residual Network (Red Neuronal Convolucional
Residual AutoML)

Keras-tuner: Framework para busqueda y optimizacién de hiperparametros.
VC: Vision por computadora

LRN: Local Response Normalization (Normalizacién de respuesta local)
FC: Fully Connected (Completamente conectada)

SGD: Sthocastic Gradient Descent (Descenso de Gradiente estocastico)
KNN: K-Nearest Neighbour (Clasificador de Vecinos mas cercanos)

VP: Verdadero Positivo
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3 ABREVIATURAS Y SIGLAS

FP: Falso Positivo

VN: Verdadero Negativo

FN: Falso Negativo.

TPC: Total de predicciones correctas
TP: Total de predicciones

E: Exactitud

P: Precisién

S: Sensibilidad

F1: F1-Score

ROC: Receiver Operating Characteristic (Caracteristica Operativa del Recep-

tor)

AUC: Area Bajo la Curva
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4 RESUMEN

4. Resumen

La RD es una enfermedad causada por la diabetes que en la actualidad se diag-
néstica principalmente a través del estudio de imagenes de fondo de ojo y analisis
clinicos, sin embargo estas técnicas de diagndstico categorizan la gravedad de la
RD con base en los dafios que existen en la retina. Se ha demostrado que técnicas
como las senales de ERG permiten la identificacién de la presencia de RD incluso
antes de que los dafos en la retina sean visibles. El estudio en los patrones de estas
sefales de manera espontdnea puede ser la clave para la deteccion temprana de la
RD y detener su progreso antes de que los dafos en la retina sean graves. En este
trabajo se implementé la comparativa de tres modelos de CNN para la clasificacion
de imagenes de escalograma obtenidos a partir de sefales de ffERG espontaneos
en dos categorias RD y NoRD. Los modelos implementados fueron los siguientes:
Modificacion a CNN Alexnet, ResNet implementada con AutoML (HyperResNet) y
modelo de CNN paralelo a nueve capas. Las topologias presentaron exactitudes de

86.7 %, 79 % y 78 % respectivamente en la identificacién de lo que es RD y NoRD.

Palabras clave—, Retinopatia diabética, diagnéstico automatizado, redes neu-
ronales convolucionales, seiales de electrorretinograma, electrorretinograma

espontaneo, escalogramas.
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5 ABSTRACT

5. Abstract

DR is a disease caused by diabetes that is currently diagnosed mainly through
the study of fundus images and clinical tests; however, these diagnostic techniques
categorize the severity of DR based on the damage that exists in the retina. Techni-
ques such as ERG signals have been shown to allow identification of the presence
of DR even before retinal damage is visible. Studying the patterns of these signals
spontaneously may be the key to early detection of DR and stopping its progress
before retinal damage becomes serious. In this work, the comparison of three CNN
models for the classification of scalogram images obtained from spontaneous ffERG
signals in two categories RD and NoRD was implemented. The implemented models
were the following: Modification to CNN Alexnet, ResNet implemented with AutoML
(HyperResNet) and nine-layer parallel CNN model. The topologies presented accu-
racy of 86.7 %, 79 % and 78 % respectively in the identification of what is RD and
NoRD.

Keywords—, Diabetic retinopathy, automatic diagnosis, convolutional neu-
ral networks, electroretinogram signals, spontaneous electroretinogram, sca-

lograms.
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6 INTRODUCCION

6. Introduccion

La Inteligencia Artificial ha traido beneficios sin precedentes a la sociedad, por lo
qgue es de suma importancia investigar de qué manera lograr una maximizacién de

estos beneficios y explotar la materia al grado de evitar peligros potenciales [1].

Actualmente nos encontramos en una era dénde la Medicina Personalizada y la
Medicina de Precision tienen como objetivo mejorar la calidad asistencial e incre-
mentar la sostenibilidad de los sistemas publicos de salud. Todo parece indicar que
la IA por su potencial predictivo y clasificador en entornos del mundo real, tendra un
papel principal en todos los pasos del proceso asistencial: prevencion, diagnéstico,
tratamiento, control y seguimiento, asi también como implantar la cultura de la sa-
lud [2].

Los beneficios potenciales de la IA en la medicina han sido medulares en la ul-
tima década del siglo XX y lo seran aun mas en el presente siglo. Es notable el
impacto en los equipos médicos y del software especializado en el desarrollo de la
IA, sobre todo en areas como la Radiologia y las Neurociencias. La IA ha sido vital
para la creaciéon de software que permiten la modelacién y simulacién de procesos
biologicos fundamentales, como la respiracion, infartos, actividad eléctrica cardiaca,

conductividad del cuerpo humano, visién, entre otros [3].

En el desarrollo de este proyecto de investigacion se propone la utilizacion de
técnicas de IA para hacer frente a una de las consecuencias causada por una de las
enfermedades mas comunes en la actualidad, la Diabetes Mellitus. Los dafios a la
visién causados por la diabetes es un problema que enfrentan las personas que la
padecen, por esta razén y a lo largo de este proyecto se profundiza en el estudio de
técnicas electrofisioldgicas que en conjunto con modelos de IA puedan ser usados

para la deteccion temprana de RD.
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6 INTRODUCCION

6.1. Planteamiento del problema

La Retinopatia Diabética (RD) es una enfermedad comun entre los pacientes
con Diabetes. Aparece durante los primeros afos y evoluciona mientras progresa la
enfermedad. La RD causa dafos severos a la vision y no es reversible, pero si es
posible prevenirla y detener su progreso a través de un estricto control glucémico [4]
y la fotocoagulacién con laser [5], respectivamente. Desde un enfoque médico, la si-
tuacion a la que se enfrenta la oftalmologia contra la RD es que no existen terapias
o tratamientos para atacar directamente la causa de la enfermedad, esto se debe
principalmente a la ausencia de herramientas capaces de valorar la integridad de la

funcionalidad retiniana.

Al momento de un diagnéstico el médico siempre se basa en la presencia de sig-
nos o sintomas a nivel clinico y paciente. Los signos que aparecen en las imagenes
de fondo de ojo son los que un médico utiliza para evaluar la gravedad de la RD.
La aparicion de estos signos ocurre en etapas avanzadas de la enfermedad por tal
razén se llega a que el 10 % de los pacientes con diabetes padece limitacion visual
y hasta el 2% ceguera total. Estos porcentajes comparado de acuerdo al numero

de personas con diabetes en el mundo el numero es exorbitante.

En México, el acceso a los aparatos que miden la actividad eléctrica retiniana es
limitado por lo cual el estudio con ERG no se utiliza de manera frecuente. Ademas
un estudio de ERG lleva tiempo ya que requiere diversas actividades previas como
la dilatacién de pupila, adaptacion a la oscuridad, toma de registros, contacto de los
electrodos, entre otros. La interpretacion y analisis de los datos requiere personal
altamente capacitado no solo en medicina, sino también en oftalmologia e incluso

electrofisiologia.
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7 JUSTIFICACION

7. Justificacion

Al detectar de forma temprana la RD, en un estadio que actualmente se conside-
ra como subclinico, el porvenir del paciente mejorara significativamente. Entre mas
temprana sea la deteccién, mas aplican las estrategias preventivas y al disponer de
un método para deteccion temprana, se podran desarrollar nuevas estrategias tera-

péuticas para estadios tempranos de la enfermedad.

Hoy en dia existen diversos métodos para detectar RD, el mas comun es el trata-
miento de imagenes de fondo de ojo, procedimiento para el cual ya existen algunos
sistemas avanzados y métodos que son capaces de detectar enfermedades de la re-
tina [6—13]. Asi mismo se encuentra el ERG, el cual es capaz de detectar la actividad
eléctrica de las células en la retina y permite el diagnéstico de diversas enfermeda-

des oculares [14], o neurodegenerativas [15].

El uso del ERG en diagndstico automatizado es escaso debido a la complejidad
de su estudio, ademas se ha utilizado de manera evocada manteniendo la depen-
dencia del equipo médico adecuado y protocolos largos para la toma de muestras.
Los trabajos descritos en el estado del arte comienzan a apuntar su uso en mode-

los inteligentes para la deteccidn de zonas retinianas con dafios causados por la RD.

Contar con un sistema automatizado de clasificacion de senales ERG espon-
taneo utilizando técnicas de inteligencia artificial, permitiria detectar de forma tem-
prana la RD, ofreciendo oportunidades de diagnéstico cuantitativo, facil de usar,
rapido, de bajo costo [6] y nuevas estrategias terapéuticas para estadios tempra-
nos de la enfermedad. En comparacién con el estado del arte, dénde los resultados
son solamente clasificacion entre “sanos” y “enfermos”, la principal ventaja lograr un
diagnostico mas especifico y detectarlo en etapas minimas o incluso antes de que

existan danos visibles.
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8 ANTECEDENTES

8. Antecedentes

8.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es una rama de la informatica dedicada al desarro-
llo de sistemas inteligentes. Su finalidad es emular la inteligencia humana mediante
algoritmos computacionales, que otorgan a un sistema la capacidad de aprender y

mejorar el analisis de informacion.

En la época actual la IA ha tenido un impacto impresionante en el dia a dia, ca-
si cualquier dispositivo electronico expone este tipo de tecnologia a la palma de la
mano, computadoras, teléfonos, relojes, asistentes, sistemas de luces, sistemas de
seguridad, sistemas de salud, automéviles y la lista es amplia. Sistemas capaces de
procesar cantidades tan grandes de datos que hace unos afnos la humanidad solo
lo veria en ciencia ficcidn, hoy en dia son posibles gracias a las técnicas de IA como
ML y DL.

8.2. Machine Learning y Deep Learning

El aprendizaje automatico, conocido comunmente como Machine Learning (ML),
es un subconjunto de la IA cuyo objetivo es el entrenamiento de maquinas a partir
de datos ya conocidos. Una vez que la informacidn es procesada, la maquina es

capaz de tomar decisiones o realizar predicciones [16].

Dentro del subconjunto de ML, se encuentra el aprendizaje profundo o Deep
Learning (DL), el cual es un conjunto de algoritmos y modelos computacionales que
imita la arquitectura de las redes neuronales en el cerebro [5] A este conjunto de
algoritmos y modelos se le conoce como redes neuronales artificiales (ANN). El

funcionamiento de una ANN es similar al de un cerebro, cuando recibe nueva in-

18



8 ANTECEDENTES

formacion, esta es comparada con la informacidén que ya conoce y es etiquetada o
clasificada en varias categorias [5] Las ANN se componen de un conjunto de nodos
computacionales interconectados denominados neuronas, las cuales trabajan entre
si para aprender de forma colectiva desde la entrada de datos hasta optimizar la

salida final.

El término DL se refiere al numero de capas de neuronas que se implementan
en una ANN. Estas capas se clasifican en tres: Capa de entrada (recibe los datos
a procesar), capa de salida (arroja el resultado del procesamiento) y capa oculta
(procesa los datos). Una ANN profunda puede contener multiples capas ocultas, lo
cual le permite realizar tareas mas complejas, mientras que una ANN superficial

contiene solamente una [5].

8.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) mantienen similitud con las ANN
tradicionales. Cada “neurona”, esta formada por pesos que se pueden aprender
de los datos, recibe entradas de datos y realiza una operacién de producto esca-
lar [17]. También tienen una funcién de pérdida con respecto a la capa anterior y
pueden usar una funcion de no linealidad [18] [17]. La diferencia més notable entre
las CNN y ANN es que las CNN reciben comunmente imagenes como entrada, y
esto permite programar algunas caracteristicas dentro de la red que puedan reducir

la cantidad de parametros [18].

Las CNN difieren de las ANN principalmente en el tipo de capas ocultas que se
pueden incluir. Una CNN organiza las neuronas considerando tres dimensiones: an-
cho, alto y profundidad, excluyendo la capa oculta. Cada capa transforma la entrada
3D en una salida 3D utilizando funciones de activacién. Por ejemplo, una imagen

que entra a la CNN, sus dimensiones (n x m) son el alto (n) y el ancho (m), y la

8.3 Redes Neuronales Convolucionales 19



8 ANTECEDENTES

profundidad es un valor tres, debido a las capas RGB que conforman la imagen [18].

Generalmente, las CNN se conforman de cuatro capas principales:
» Capa de entrada: Contiene los datos de la imagen (pixeles).

» Capa de convolucidn: Es una pila de mapas de caracteristicas. Su principal
objetivo es extraer las caracteristicas de la imagen de entrada, esta capa eje-
cuta la mayor parte de los calculos de la red. La funcién de activacién ReLU

es la funcion mas utilizada en las CNN [17].

» Capa de agrupacion: La capa de agrupaciéon toma la capa de convolucion
como entrada y al ser una pila de mapas de caracteristicas, puede ser de una
dimension muy alta, por ejemplo: una imagen de 6016 x 6016 pixeles, si se le
aplica una convolucion de 1080 x 1080, la entrada a la capa de agrupacion seria
de 1,166, 400 pixeles, por lo que esto indica trabajar con mas parametros. La
capa de agrupacion reduce el tamano de la convolucidon, reduciendo asi los

parametros y calculos.

« Capa completamente conectada: Esta capa produce puntuaciones (resulta-

dos) que seran utilizados para realizar la clasificacion de las imagenes.

Las CNN realizan operaciones de convolucién a diferencia de las ANN que rea-
lizan multiplicaciones de matrices lo cual facilita el trabajo con imagenes. En com-
paraciéon con una CNN la ANN requeriria un numero elevado de neuronas y capas
para poder procesar imagenes lo cual repercute directamente el tiempo de entre-
namiento y complejidad computacional. Las CNN aprovechan todo un volumen de
entrada y lo transforman en un volumen de salida, de esta manera una neurona se
encarga de procesar cierta regidén de la imagen, asi almacena menos parametros
reduciendo el consumo de recursos y mejorando la eficacia, por lo tanto realiza me-

nos operaciones [19] [20].
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Las capas de convolucién producen multiples mapas de caracteristicas este ma-

pa de caracteristicas esta dado por la siguiente formula:

hfij = tanh(wkx)m + by, (1)

Dénde w,, es el peso, b, es el sesgo, = es el valor del pixel especifico y tanh es
para la no linealidad de los datos. Los subindices i, j se refieren a la entrada de la
matriz que representa el mapa de caracteristicas. El peso w;, es lo que conecta los

pixeles en el mapa a la capa anterior.

A manera general la capa de convolucion va apilando los mapas de caracteris-
ticas que se obtienen durante la operacién anterior. EIl mapa de caracteristicas se
coloca en la capa de agrupacién y se calcula el tamano espacial del volumen de

salida de la siguiente manera:

W —F+2P
Tor1 (@)

Donde W es el tamario del volumen de entrada, F' es el tamafio del cuerpo re-

Spatial Sizequtput =

ceptivo en la capa de convolucion, P es el relleno de valor 0 y S es el paso.

IMAGEN KERNEL CONVOLUCION APLICO RELU
DEL KERNEL
0,6(0,6 1101 11,2}0,6(0,6(1,2 a| 0|06(1,2
086 086 2|0]-2 » H1,2|0610,6(1,2 E> o|og| 01,2
0,6|06|06)|0,6 1101 11,2|1,211,2(1,2 0|1,2| 01,2
0,6 0,6 0,6|1,211,2/0,8 0|1,2| 0086

Figura 1: Convolucién de una imagen aplicando kernel y funcion de activacion RELU
[21].
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8.3.1. Parametros de las CNN

Las CNN constan de funciones y parametros generales que se encuentran en
casi todas las topologias. A continuacion se muestran las funciones mas utilizadas
en las CNN.

8.3.1.1 Kernel

Es un parametro utilizado en la capa de convolucién para aplicar las operaciones
convolutivas a los datos de entrada. Este consta de dos parametros, el paso (stride)
y el tamafo de kernel. El paso define el tamafo de la salida con base en los datos
de entrada, si es igual a uno, la salida serd del mismo tamafio que la entrada, si
es igual a dos la salida sera correspondiente a la mitad del tamarfo de entrada. El

kernel puede tomar cualquier dimensién rectangular o cuadricular.

1[0]-1
0.6 (0.6 ot B e
101
0.6 0.6
06(06(06(06 kernel
0.6 0.6
Imagen de
entrada

Figura 2: Ejemplo de imagen de entrada y kernel [21].

8.3.1.2 Subsampling Max-Pooling

El subsampling es un paso en el que se reduce la cantidad de neuronas antes
de entrar en una nueva capa de convolucion, esto se realiza debido a que después
de una convolucion el nimero de neuronas se expande de manera exponencial.
Supongamos que se tiene una imagen en blanco y negro de 28 x 28 pixeles, de

esta imagen se obtiene una capa de entrada de 784 neuronas y tras aplicar una
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convolucion de 32 filtros se obtiene una capa oculta de 25,088 neuronas las cuales
corresponden a 32 capas de caracteristicas. Si se aplicara una nueva convolucién
a partir de esta capa el numero de neuronas seria demasiado grande, por lo tanto

esto requiere mayor numero de recursos, calculos y tiempo de procesamiento.

El proceso de subsampling reduce el tamano de las imagenes filtradas aseguran-
dose de prevalecer las caracteristicas importantes que se detectaron en cada filtro.
El Max-pooling es una técnica de subsampling que funciona de la siguiente manera:
Retomando el ejemplo anterior y suponiendo que se aplicara un Max-pooling de 22
significa que se recorre cada una de las 32 capas de caracteristicas pero en lugar
de tomar un solo pixel se toma de 2x2 (4 pixeles) y se preserva el valor mas alto de
esos 4 pixeles, de esta manera la imagen resultante se reduce a la mitad. Al finalizar
se tendran 32 mapas de caracteristicas de 14 x 14 pixeles y el numero resultante de

neuronas se reduce a 6, 272.

o| o|los| 12 \

ol 06| o] 12 06| 1,2
0| 12| 0|12 1,2| 1.2
0

12| 0|06 /

Figura 3: Ejemplo de subsampling Max-pooling 2x2 [21].

8.3.1.3 Stride

Es stride es otra forma de reducir las salidas de una CNN, los strides controlan
las zonas dénde se aplicaran las convoluciones, ya que en ocasiones no es nece-

sario que se aplican en todas las posiciones.
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Por ejemplo, si un stride de una CNN se establece en 1, el filtro se movera un solo
pixel o unidad a la vez. El tamaro del filtro afecta el volumen de salida codificado,
por lo que el stride a menudo se establece en un numero entero. Si por ejemplo se
tiene un filtro de tamano 3 x 3 pixeles, los nueve pixeles contenidos en la matriz se
convertiran en 1 en la capa de salida. A medida que aumenta el stride la salida se

reduce aun mas.

Convolucioén con Convoluciéon con
stride = 1 stride = 2
Salida

Salida

Figura 4: Ejemplo de convolucién stride=1y stride=2 respectivamente [22].

8.3.1.4 Dropout

Cuando las ANN o las CNN majean mas de una capa con la intencion aproxi-
marse a un determinado objetivo, pueden llegar a conducirse a un sobreajuste. Para
esto existen algunas técnicas como el Dropout en donde una serie de neuronas que
seleccionadas aleatoriamente son ignoradas durante el proceso de entrenamiento.
Al estar desactivadas queda temporalmente eliminada su contribucién a las neuro-
nas siguientes y las actualizaciones de esta neurona no se aplican en la propagacioén

hacia atras.

El efecto final es que la red serda menos sensible a los pesos calculados por las
neuronas y esto resultara en una mejor generalizacion de los datos y reduciendo el

sobreajuste.
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8.3.1.5 Salidas (Clasificadores)

En la gran mayoria de los casos de clasificacion se buscan dos opciones, clasi-
ficacion binaria (Si o No) y clasificacion multiclase (1,2, 3). Para cubrir este tipo de

salidas o clasificadores existen diferentes métodos de clasificacion.

* One Hot Encoder: Esta técnica es comunmente utilizada para cuando se ma-
neja un numero bajo de clases, por ejemplo para una clasificaciéon con solo dos
clases el codificador arrojaria in vector de salida con dos parametros [0,1] y
[1,0], para casos con tres clases devolveria tres vectores con tres parametros
cada uno [0,0,0],[0,1,0]y [1,0,0] y asi sucesivamente para cada nimero de

clases.

e Softmax: Es mas utilizada para cuando se manejan multiclases. Esta funcion
asigna probabilidades decimales a cada clase en un problema de varias cla-
ses. Estas probabilidades deben sumar 1, esto ayuda también a que el entre-

namiento converja mas rapidamente que con alguna otra técnica.

» Categorical crossentropy: La entropia cruzada categérica es una funcion
que se utiliza en tareas de clasificacidn multiclase. Formalmente esta disena-
do para cuantificar la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad. Esta
funcién es muy buena medida de cuan distinguibles son dos distribuciones de

probabilidad entre si.

8.3.2. AlexNet

Alex Krizhevesky y col. en el afno 2012 propusieron un enfoque de modelo de
CNN amplio y profundo con el cual ganaron el desafio ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) [23], este modelo bautizado como AlexNet logré
una precision de reconocimiento impresionante en comparacion con otros enfoques
tradicionales de ML y VC. Fue un avance muy significativo en el campo de ML y VC

para tareas de clasificacion y reconocimiento de imagen, a partir de este entonces
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el interés por el DL aument6 rapidamente.

La topologia de la red AlexNet se muestra en la Figura 5. La primera capa con-
volucional realiza una operaciéon de convolucion y Max Pooling con LRN dénde se
utilizan 96 filtros receptivos diferentes de 11 x 11. Las operaciones Max Pooling se
realizan de 3 x 3 con un stride de 2. Las mismas operaciones se realizan en la se-
gunda capa con filtros de 5x5. En las capas tres, cuatro y cinco se utilizan filtros de
3 x 3 con 384, 384 y 296 mapas de caracteristicas respectivamente. Utiliza dos capas

FC con Dropout seguida por una capa Softmax al final [24].

N 5\

192 128 2048

N

13 \ | \13

= 13 3’ I 11 hs dense’| |dense

192 128 Max

Max 128 Max pooling
pooling pooling

1000

204 2048

Figura 5: Topologia original AlexNet [23].

8.3.3. HyperResNet

Las redes residuales (ResNet) fueron propuesta de Kaiming y col. En 2015 y
estan inspiradas en el hecho biol6gico de que algunas neuronas estan conectadas
con otras en capas donde no necesariamente estén contiguas, realizando saltos de
capas intermedias . Son redes comunmente utilizadas en tareas de VC. Al igual que
una de sus predecesoras la red AlexNet, gané la competencia de ILSVRC en 2015.
Tuvo un gran impacto debido a que este paradigma permitié por primera vez en-
trenar profundas con mas de 100 capas, controlando exitosamente el problema de

desvanecimiento de gradiente [25]. La topologia de ResNet propuesta por Kaiming
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se muestra en la Figura 6.

El rendimiento de la ResNet de Kaiming es impresionante, sin embargo las arqui-
tecturas de ResNet tienen varias limitaciones potenciales: las conexiones implemen-
tadas en la ResNet conducen a la acumulacién de una combinacién de niveles de
representaciones de caracteristicas en cada capa, y en una red profunda algunas
caracteristicas aprendidas por capas anteriores podrian no proporcionar informa-

cién Util en capas posteriores [26].

Actualmente existen herramientas interesantes que ayudan a mejorar y adaptar
algunos modelos de ML de acuerdo a los datos que estan recibiendo de entrada.
Una de estas herramientas es KerasTuner [27] una libreria que elige el conjunto ép-
timo de hiperparametros para un modelo ResNet desarrollado con TensorFlow. El
proceso de seleccidn del conjunto correcto de hiperparametros se denomina ajuste

de hiperparametros o hypertuning.

Los hiperparametros son las variables que gobiernan el proceso de entrena-
miento y la topologia de un modelo de ML. Estas variables permanecen constantes
durante el proceso de entrenamiento e impactan directamente en el rendimiento del

modelo. Los hiperparametros son de dos tipos:

» Hiperparametros del modelo: Los que influyen en la seleccion del modelo,

como el numero y el ancho de las capas ocultas.

» Hiperparametros del algoritmo: Influyen en la velocidad y la calidad del al-

goritmo de aprendizaje, como la tasa de aprendizaje para el SGD y un KNN.

KerasTuner adapta ambos tipos de hiperparametros para encontrar la mejor re-

lacion exactitud-rendimiento de un modelo ResNet.
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Figura 6: Topologia original ResNet [25].
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8.3.4. CNN Paralela

Las CNN se han aplicado numerosas veces en los Ultimos afos en tareas para
el reconocimiento y clasificacion de imagen, video y voz. Aunque han logrado re-
sultados realmente impresionantes con el pasar del tiempo han llegado a ser cada
vez mas complejas al incluir mas capas y convoluciones con el objetivo de mejorar
el rendimiento y exactitud. Es bien sabido que el entrenamiento de las CNN es una
tarea computacionalmente intensa por lo que realizar tareas en paralelo se ha vuelto

una técnica interesante para completar el entrenamiento en tiempos aceptables.

Es verdad que las CNN paralelas pueden ocupar mayor nimero de memoria
en comparacion con CNN lineales, sin embargo sus resultados en cuanto al ma-
yor aprovechamiento de recursos y tiempos ha logrado llamar la atencién para ser
implementadas en tareas que requieren una gran complejidad computacional y por

supuesto mejorar su rendimiento y maximizacién de recursos.

Por ejemplo Sunwoo Lee y col. en 2017 [28] propuso una estrategia de parale-
lizacion que maximiza la superposicion de la comunicacién entre procesos con la
computacién. Lidy en 2016 [29] realiza una comparativa entre una red secuencial
y una paralela para la deteccion de género musical, estado de animo y compositor

con espectrograma de Mel. Entre otras aplicaciones mas [30-32].

Las CNN paralelas se caracterizan por tener cierto numero de capas actuando
(valga la redundancia) de manera paralela. Es como si a partir de una entrada de
datos estos se separaran de tal manera que cada secuencia de capas convoluti-
vas procese cierta parte de los datos y al finalizar sus operaciones de convolucion
combinen las salidas de cada una ofreciendo un resultado final. Cada capa paralela
funciona como si fuese una CNN colaborando con otras CNN al mismo tiempo para

al final entregar un resultado en conjunto. Esta técnica aprovecha los recursos de
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hardware para reducir el tiempo de entrenamiento. En la Figura 7 se muestra un

ejemplo de una CNN Paralela.
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Figura 7: Ejemplo de CNN Paralela para el procesamiento de imagenes [30]

8.3.5. Meétricas

Cualquier modelo de ML o DL es medible en cuanto a su rendimiento y exactitud,
informacidén como el tiempo de entrenamiento, complejidad computacional y exacti-
tud de la prediccién son algunos de los aspectos mas buscados en la construccion
de modelos inteligentes, sin embargo existen otras métricas que pueden ayudar a

observar que tan bien esta funcionando un clasificador.

Antes de adentrarse en las métricas y en la forma de calcularlas es importante
tener en mente cuatro conceptos que todas estas métricas utilizan.
8.3.5.1 Verdaderos/Falsos Positivos y Negativos

Se considera que un clasificador binario clasifica instancias de datos como posi-

tivas o negativas:
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e Positivo: La instancia se clasifica como miembro de la clase que el clasificador
intenta identificar. Por ejemplo: Si intenta clasificar la imagen de un gato y el

clasificador la identifica como gato, es positivo.

* Negativo: La instancia se clasifica como no miembro de la clase que el clasifi-
cador intenta identificar. Por ejemplo: Si intenta clasificar la imagen de un gato

y el clasificador la identifica como perro, es negativo.

La base de las métricas como exactitud, precision, sensibilidad y F7-Score pro-
vienen de los conceptos de VP, FP, VN y FN que se explican en la siguiente tabla,

con el valor 1 como una prediccion positiva.

Prediccion Valor real Tipo Definicion

1 1 Verdadero Positivo  Prediccién positiva y fue positivo.

0 0 Verdadero Negativo Prediccion negativa y fue negativo.

1 0 Falso Positivo Prediccién positiva pero fue negativa.
0 1 Falso Negativo Prediccidn negativa pero fue positiva.

Tabla 1: Definicion de tipos de Positivos y Negativos.

8.3.5.2 Matriz de confusion

Una matriz de confusién (Figura 8) se utiliza para ilustrar el rendimiento de un
clasificador en funcion de los cuatro valores VP, FP, VN y FN. Estos se grafican el
uno contra el otro para crear una matriz que exprese los aciertos en cada una de

estas categorias.
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Valores reales

Positivo Negativo

VP FP

Positivo

Valores prediccion

FN VN

Negativo

Figura 8: Estructura de una matriz de confusion.

8.3.5.3 Exactitud

La métrica basica y mas utilizada para la evaluacién de un modelo es la exactitud,
describe el numero de predicciones correctas sobre todas las predicciones:
(VP +VN) TPC

T (VP+VN+FP+FN) TP (3)

8.3.5.4 Precision

Mide cuantas de las predicciones positivas realizadas son correctas.

VP
P=wr+rp )

8.3.5.5 Sensibilidad / Recall

Es una medida de cuantos de los casos positivos predijo correctamente el clasi-
ficador, sobre todos los casos positivos en los datos.
VP

= WP N )
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8.3.5.6 F1-Score

Esta medida combina la precisidn y sensibilidad. Generalmente se describe co-
mo media armoénica de los dos. La media armoénica es solo otra forma de calcular
un “promedio” de valores, generalmente descrito como mas adecuado para propor-

ciones (como precision y sensibilidad) que la media aritmética tradicional.

(6)

La idea es proporcionar una meétrica unica que pondere las dos proporciones
(precision y sensibilidad) de manera equilibrada, lo que requiere que ambas tengan

un valor mas alto para que aumente el valor de la puntuacién F'1.

Algunas ventajas de utilizar F1-Score son:

e Una precision o sensibilidad muy pequefia dardn como resultado una puntua-

cién general mas baja. Por lo tanto, ayuda a equilibrar las dos métricas.

« Si elige su clase positiva como la que tiene menos muestras, la puntuacion F1

puede ayudar a equilibrar la métrica entre muestras positivas/negativas.

e Combina muchas de las otras métricas en una sola, capturando varios aspec-

tos a la vez.

8.3.5.7 Curva ROC

La curva ROC es una gréafica que representa la sensibilidad frente a la especi-
ficidad de un sistema clasificador binario. Para producir una curva ROC primero se
tabulan las sensibilidades y especificidades para diferentes valores de una medida
de prueba continua. Como resultado se obtiene una lista de valores de prueba y

la correspondiente sensibilidad y especificidad de la prueba en ese valor. La curva
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ROC e grafica trazando la sensibilidad (tasa de VP) en el eje de las y contra la es-

pecificidad (tasa de FP) en el eje x para los diversos valores tabulados [33].

Una curva ROC que sigue la linea diagonal y = = produce resultados falsos po-
sitivos al mismo ritmo que verdaderos positivos. Por lo tanto, se espera que una
prueba diagndstica con una precision razonable tenga una Curva ROC en el trian-
gulo superior izquierdo sobre y = x lo cual se toma como linea de referencia, esto

se representa en la Figura 9.

El &rea bajo la curva ROC (AUC) es una medida global es una medida global que
se utiliza para medir la capacidad discriminatoria de un modelo de ML o DL. Un AUC
de 0,5 representa una prueba sin capacidad de discriminar (es decir, no mejor que el
azar), mientras que un AUC de 1,0 representa una prueba discriminatoria perfecta.
De manera general se podria categorizar los resultados de AUC de la siguiente

manera:

0,5: Sin valor discriminatorio, como lanzar una moneda.

0,5 a 0,6: Test malo.

0,6 a 0,75: Test regular.

0,75 a 0,9: Test bueno.

0,9 a 0,97: Test muy bueno.

0,97 a 1,0: Test excelente.

8.3.6. Retinopatia Diabética

La Diabetes Mellitus (DM), es definida por la Organizacién Mundial de la Salud

(OMS) como una enfermedad metabdlica que se caracteriza por los altos niveles de
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Ejemplo de curvas ROC con tres diferentes diagndsticos

1 1

Diagnostico perfecto AUC = 1 Diagnéstico bueno AUC = 0.8 Sin valor diagnéstico AUC = 0.5

Figura 9: Ejemplos de Curvas ROC, diagnostico perfecto, diagndstico bueno y sin

valor diagnostico respectivamente.

azucar en la sangre y la alteracion al metabolismo de los hidratos de carbono, gra-

sas y proteinas a causa de los defectos en la accion y/o secrecion de insulina [35].

La DM es clasificada principalmente en el tipo 1 (DM1), donde no existe una
secrecion de insulina a causa de una destruccion autoinmune de las células beta-
pancreaticas que producen la hormona, y el tipo 2 (DM2), donde se observa una
resistencia a la accién de insulina y/o una secrecion de insulina inadecuada. La
DM2 se relaciona con otros factores como la hipertension, los desniveles de coles-

terol y un aumento del riesgo cardiovascular [35].

La diabetes causa complicaciones relacionadas con los desniveles de glucemia,
como dano renal, pérdida de sensibilidad periférica y pérdida de la visién [36, 37].
La Retinopatia Diabética (RD) es una de las principales causas de pérdida de vision
asociada con la diabetes, sin embargo no es la Unica. La diabetes aumenta el riesgo
de padecer cataratas [38] y glaucoma [39], que se relacionan también con ceguera.
La RD es una de las causas mas comunes de nuevos casos de pérdida de vision a

nivel mundial entre los adultos de 20 a 74 anos [40]. Casi todos los pacientes con
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diabetes tipo 1 y aproximadamente el 60 % de los pacientes con diabetes tipo 2 pa-

decen esta enfermedad [40].

Mas del 80 % de las personas que han padecido diabetes por mas de 10 afos
presentan algun grado de RD [41]. Para los pacientes con DM2, se estima que hasta
el 21 % padezcan RD al momento de diagnosticar la diabetes [41]. Estudios demues-
tran que las terapias para control intensivo de glucemia y un seguimiento continuo,
mayor a tres anos, puede proteger la retina en personas con diabetes. Ademas, le-
siones de RD equivalentes o0 menos graves que el grado de RDNP moderada [42],
se pueden controlar solo si la hemoglobina glucosilada A1c en pacientes con DM1
y DM2 se reduce al menos en un 0.8 % [42]. Si la gravedad de las lesiones de RD
es mas avanzada que el grado de RDNP moderada, es posible que el control glu-
cémico no produzca beneficios. La deteccion temprana de RD permite actuar de tal
manera que sea posible detener su desarrollo, pero desgraciadamente no corregir

el dafno ya causado [42].

En la clinica, se consideran varios grados de RD segun el dafio vascular. La RD
no proliferativa (RDNP) que puede ser minima, leve, moderada, severa y muy se-
vera [40]. El otro grupo es la RD proliferativa (RDP) de estadio moderada, de alto
riesgo y avanzada [38]. El enfoque vascular se debe en gran parte a que el deterio-
ro de los vasos se puede identificar por inspeccion visual y en etapas avanzadas,
correlacionada con la pérdida de la vision [42, 43]. Desde hace ya varios afnos, el
ETDRS (Early Treatment Diabetic Retinopathy Study) ha servido como el principal

sistema de estadificacion para la atencion e investigacion de la RD [44] (Tabla ??).
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Nivel de severidad Hallazgos en la oftalmoscopia bajo midriasis

Sin retinopatia aparente Ninguna anomalia.

Retinopatia no proliferativa | .
| Microaneurismas (1 a 3).
eve

Retinopatia no proliferativa | Microaneurismas (méas de 3) pero menos signos

moderada que en el grado severo.

Mas de 20 hemorragias en cada cuadrante, irre-
Retinopatia no proliferativa | gularidades venosas en dos cuadrantes o ano-
severa malias vasculares en uno. Sin signos de retino-

patia proliferativa.

Uno o mas de los siguientes:

) i ) , e Neovasos
Retinopatia proliferativa

e Hemorragia vitrea o prerretiniana

Tabla 2: Escala Internacional de Severidad de la Retinopatia Diabética (ETDRS)
[44].

Sin embargo, desde el punto de vista de la estadificacion, la ETDRS no se desa-
rrollé para evaluar la efectividad de los tratamientos que mejoran la RD y tampoco
define adecuadamente los estadios de gravedad ya que no contempla la neurode-
generacion [44]. Muy recientemente, Sun y col [44] han propuesto una escala de
gravedad de RD que considera la patologia retiniana neural y vascular y sus afecta-
ciones en la funcién visual relacionadas a la diabetes (Figura 10, modificado de [44]).
El sombreado de fondo representa el estado de salud sistémica. La etiqueta A, re-
presenta un ojo con excelente vision y anomalias retinianas, neurales o vasculares

minimas o leves en un paciente con buena salud sistémica. La etiqueta B, representa
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un ojo con pérdida moderada de la visidon, por ejemplo, causado por edema macu-
lar diabético y enfermedad neurovascular en un paciente con algunos problemas de
salud sistémica. La etiqueta C, muestra un ojo con enfermedad avanzada, por ejem-
plo, desprendimiento de retina por traccion macular y pérdida de visién severa en
un paciente con mala salud sistémica. La escala anterior, puede proporcionar mas
informacidén que no se resuelve con la ETDRS y guiar a los médicos en la toma de

mejores decisiones terapéuticas para los pacientes [44].

La RD es una enfermedad que dificilmente se detecta en etapas tempranas, de-
bido a que el paciente no tiene sintomas hasta que comienza la pérdida de visién,
y en el transcurso de pocos anos puede desarrollarse rapidamente [14]. Ademas,
existen estrategias terapéuticas que contribuyen a detener su progreso, pero no co-
rrigen el problema [14]. Uno de ellos es la fotocoagulacién con laser, la cual consiste
en quemar la retina neural alrededor de las zonas de hemorragias, para disminuir la
demanda energética de las células retinianas y por ende, la hipoxia y la consecuen-
te formacidén de nuevos vasos sanguineos, con el fin de retrasar el progreso de la
RD [5]. Cabe mencionar que esa estrategia se usa también para tratar el glaucomay
tumores retinianos [5]. Se usa también la vitrectomia, que consiste en una pequena
incisién en el ojo para extraer el vitreo con su sangrado y el tejido cicatrizal que tira

de la retina, y reemplazarlo con gel de silicon [45].

Algunas herramientas de imageneologia avanzada, como la tomografia de cohe-
rencia 6ptica (OCT) de dominio espectral, la angiografia y la oftalmoscopia permiten
valorar la retina periférica y central e inferir sobre la integridad de la unidad neuro-
vascular de la retina [6]. Las imagenes de fondo de ojo son el estdndar de oro para
la deteccion de la RD [46]. Permite contar el nUmero de microneurismas, hemorra-
gias, exudados y su extension fisica. Cabe sefialar que se ha investigado el uso de
las herramientas de Inteligencia Artificial (IA) para la clasificacion automatizada de

estas imagenes, con el fin de mejorar las opciones diagnésticas, la toma de decisién
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Figura 10: Escala de gravedad de RD propuesta por Sun y col. en 2020 [44].

terapéuticas y el monitoreo de tratamiento para la RD [6] [47,48]. Sin embargo, los
modelos existentes carecen de la capacidad para predecir la RD en etapas tempra-
nas, debido a que se enfocan en el andlisis de imagenes de la retina para detectar

signos clinicos de la RD como las hemorragias [49].

8.3.7. Electrorretinograma

Existen técnicas electrofisiolégicas para medir la funcién eléctrica de la retina y
qgue son de gran interés para el diagnéstico de RD. El electrorretinograma (ERG),
obtiene registros de las senales eléctricas emitidas por las células de la retina, en
respuesta a un estimulo luminoso. Mas especificamente, la luz produce un cam-
bio eléctrico bifasico en la cérnea en relacion con la retina en la parte posterior del
ojo [50].

Las respuestas de un ERG varian en amplitud y patron dependiendo de la es-
pecie (ratones, humanos, etc.) en la que se aplican los destellos de luz, debido a la
proporcion de bastones y conos que son especificos para cada especie, la duracién

e intensidad de la estimulacion y los métodos de registro [14]. Sin embargo, la ma-

8.3 Redes Neuronales Convolucionales 39



8 ANTECEDENTES

yoria de las especies de vertebrados comparten caracteristicas en el ERG, como

una onda a negativa y una onda b positiva.

Estimulo ;‘-‘u\
luminoso
\'4 J\.ll e

A

a
- S0 ms

Figura 11: Ejemplo tipico de ERG humano [38].

La onda a es una onda negativa que aparece primero después del destello de
luz, sequida de una onda b positiva [14]. Todo lo anterior fue propuesto por Gotch
en 1903 y mejorado por Einthoven y Jolly en 1908 [14]. Estos principios son los que

definieron las bases para analizar senales de ERG.

Una caracteristica importante que aparece en las senales de ERG son los Poten-
ciales Oscilatorios (PO). Son las pequenas depresiones que se observan en la fase
ascendente de la onda b (Figura 11, modificado de [14].) Para valorar estos POs,
es necesario aplicar un filtro digital de paso alto (mayor a 60 Hz) y amplificar la se-
Aal [14]. La carencia o baja manifestacidn de los POs, indica que existe un problema
de procesamiento de la informacién visual [51]. No se sabe con absoluta certeza,
pero evidencias apuntan a las neuronas amacrinas, que forman circuitos inhibidores

en la capa plexiforme interna de la retina, como generadoras de los POs [52].
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La amplitud de onda ay by su tiempo implicito, es decir el tiempo que separa
el estimulo luminoso de amplitud maxima de la onda, son también indicadores de
la integridad anatémica y funcional de las células que las originan. Los fotorrecep-
tores generan la onda a y las células de Miiller y células bipolares la onda b [51].
De forma notable, estudios en ratones obesos por dieta inducida alta en grasa (mo-
delos de prediabetes) desarrollaron a los doce meses enfermedad microvascular y
a los seis meses intolerancia a la glucosa y disfuncion electrorretinografica, mani-
festando tiempos implicitos aumentados y amplitudes reducidas de sus POs [53],
estas anomalias electrorretinograficas se correlacionaron con la intolerancia a la
glucosa [53]. Estos resultados muestran que la enfermedad de la retina diabética
presenta anomalias electrorretinograficas e inflamatorias antes del desarrollo de le-
siones vasculares que son comunes en la RD, estableciendo un modelo para evaluar

nuevas intervenciones para tratar la enfermedad ocular [53].

Con los avances de la tecnologia y el paso del tiempo, fueron apareciendo di-
versos tipos de ERG. El ERG multifocal (mfERG) es de los mas eficientes hoy dia,
debido a que produce registros de mas de 100 sectores retinianos diferentes [54]
y permite registrar la respuesta de los conos [55]. Consiste en la aplicacion de es-
timulos luminosos circunscritos en hexagonos de distintos tamafnos segun la zona
de la retina en una secuencia temporal aleatoria y la reconstruccion de la respues-
ta asociada en cada hexagono [56]. Se conforma principalmente de tres ondas, la
onda N1 que es una onda bifasica negativa inicial, seguida de un pico positivo de-
nominado P1 y una segunda onda negativa final conocida como N2 [56]. La onda
N1 se produce al igual que la onda a por los fotoreceptores, mientras que la P1 esta
formada basicamente por las células bipolares, al igual que la onda b [56]. La onda
s [57] es otro tipo de onda positiva que aparece en el mfERG al momento de que
desciende la primera onda P1, la cual se aprecia mejor en periodos mas largos de
estimulacién. Las propiedades de esta onda en 0jos sanos sugieren que probable-

mente se originan en las células ganglionares de la retina [57], esta sugerencia se
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respalda por su ausencia en 0jos con neuritis Optica [57].

El ERG de patrén (PERG) registra la respuesta de la retina central con un patrén
geométrico de estimulacién luminosa, de tipo damero o a rayas, reversible, blanco
y negro, con caracteristicas de contraste y luminancia controladas con un punto de
fijacidn central [55]. Permite la diferenciacion electrofisiolégica entre maculopatias y
neuropatias periféricas y también facilita la interpretacion de los potenciales visua-
les evocados [58]. En las senales de ERG-P de pacientes sin problemas de vision
se pueden apreciar al menos tres ondas. La primera, una onda negativa pequena
denominada N35 se presenta a los 35 ms aproximadamente, la segunda, una onda
positiva denominada P50, alcanza un pico aproximadamente a los 50 ms y la ultima

es una onda negativa llamada N95, aproximadamente a los 95 ms [59].

Una gran ventaja de utilizar el ERG es que no causa efectos secundarios y debi-
do a que los electrodos se colocan en la piel cercana a los ojos o sobre la cornea,
detectan la sefal eléctrica de las células de forma no invasiva [60]. Durante el pro-
ceso de registro de sefales, el sujeto de estudio debe estar mirando fijamente un
estimulo luminoso, la sefal de salida es amplificada y digitalizada [60]. Esta senal se
interpreta en funcién de la amplitud del voltaje y el tiempo en el que se manifiesta,

como descrito previamente.

La alta frecuencia de la aparicién de RD al momento del diagnéstico de diabetes
tipo 2, es debida a que esta enfermedad comienza cuatro o cinco anos antes del
diagnastico clinico [4]. Al llegar a los 10 afios de DM2, el nimero de pacientes que
presenta RD es del 35 al 40 % [4]. Por lo tanto, se sugiere establecer criterios para

su deteccion temprana, dénde se incluye la utilizacién del mfERG [44].

La realizacion de los estudios de ERG, asi como su analisis e interpretacién en el

contexto clinico son complicados. De acuerdo con los estandares de ISCEV (Socie-
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dad Internacional de Electrofisiologia Clinica de la Vision) [61]., la evaluacién clinica
de los registros ERG se basa en la medicion de tiempos implicitos y amplitudes de
ondas particulares. Existe mucha variabilidad entre los registros de pacientes, por
lo que este tema genera dependencia en la experiencia del personal experto para
reconocer los picos con precision, lo cual es una complicacién en el desarrollo de
sistemas automatizados para el analisis de senales ERG [62].

No obstante, existen algunos métodos que pueden facilitar la identificacion de
caracteristicas en las sefiales de un ERG y distinguir entre casos normales y anor-
males con mejor exactitud, aunque no se han aplicado en el campo de la RD. Los
métodos para andlisis se dividen en tres grupos generales [62].. El Grupo 1 se cen-
tra en la exactitud para determinar los parametros (amplitud y tiempo) de las sefiales
del ERG. El Grupo 2 permite la reduccién de dimensionalidad y actuar como pre-
procesador de algoritmos de clasificacion ya sean aplicados a imagenes, sefales
o cualquier tipo de informacién que requiera ser clasificada. El Grupo 3 realiza una
clasificaciéon automatica de ERG usando criterios de calculo propios no legibles por
humanos. Entre algunos de los métodos de clasificacion podemos encontrar los si-

guientes:

* Funciones discriminantes y analisis de regresion (Clasificadores Baye-
sianos): Abreviado como D&RA, es un algoritmo de clasificacién que permi-
te identificar funciones lineales o cuadraticas capaces de distinguir entre dos
muestras de aprendizaje. Requiere una suposicidon sobre la distribucion nor-
mal de caracteristicas. Resulta en la obtencién de un conjunto reducido de

pardmetros importantes para el diagndstico [62].

» Transformada de onda continua (CWT): Mejora en la precision para medi-
cién de tiempos y amplitudes de la forma de onda en el dominio de coeficientes
CWT [62].

» Transformada de onda discreta (DWT): Es un preprocesador de clasificado-
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res enfocado en la eliminacion de ruido de la senal y reducir dimensionalidad
de la informacién de entrada. Mejora el rendimiento del algoritmo de clasifi-
cacion aumentando la proporcion de muestras de aprendizaje en la tercera

dimension [62].

* Redes Neuronales Artificiales (ANN): También conocido como algoritmo de
clasificacién, es usado para distinguir entre sefiales normales y anormales

ofreciendo una clasificacion acertada y rapida [62].

» Analisis de Componentes Principales (PCA): Se usa principalmente para
reduccion de dimensionalidad de datos de entrada. Puede ser usado como
preprocesador para algoritmos de clasificacion o como un método de visuali-

zacién en dos dimensiones de informacién multidimensional [62].

» Analisis de componentes independientes (ICA): Se utiliza para eliminacién

de la senal y recuperacién optima de la grabacién de ERG [62].

Desde hace algunos afos se ha demostrado a través del analisis de senales de
ERG, como es que las alteraciones en las oscilaciones de las sefiales ERG alertan
sobre la aparicion de dafios en la retina. Dado es el caso de la Figura 12 [63] dénde
se observan alteraciones en el ffERG evocado de una persona normal y dos casos
de pacientes sin retinopatia aparente o sea sin danos visibles. Se puede observar
claramente como los potenciales oscilatorios que aparecen en la sefial del paciente
normal disminuyen significativamente tanto en el Caso 1 como en el Caso 2 y existe

una ralentizacion en los tiempos implicitos del ffERG.

Otro ejemplo muy distintivo es el caso de la Figura 13 dénde en A se puede ver
un montaje de una imagen de fondo de ojo donde se resaltan las zonas con he-
morragias 0 vasos sanguineos rotos, en B se ve una representacién de un mfERG
, el cual secciona la retina en varias partes y en cada una de estas secciones he-

xagonales el mfERG detecta la actividad eléctrica, los nimeros que aparecen en
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Figura 12: Diferencias en ERG evocado de campo completo en persona sana y

personas con diabetes sin retinopatia aparente [63].

los hexagonos es el retraso en milisegundos existente entre los tiempos implicitos
promedio de mfERG de un paciente sano contra ese paciente con RD. Es notorio a
simple vista como existe una relacion entre las zonas con hemorragia y las seccio-

nes del ERG dénde el retraso es mayor.

Figura 13: A) Montaje fotografico de fondo de ojo. B) Mapa de tiempos implicitos de
ERG multifocal evocado [54].

Sin embargo también se puede apreciar retrasos menores en zonas alrededor
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de dénde se encuentran los dafos, las alteraciones en ocurridas en los potenciales
oscilatorios indican que la actividad eléctrica comienza a tener retrasos antes inclu-
so de que exista un problema identificable a simple vista en la imagen de fondo de
0jo, ya que en los dos casos de la Figura 12 el diagnéstico del oftalmélogo es que

aun no existe retinopatia diabética.

Estos estudios han sido las bases para el desarrollo de sistemas de |A con la in-
tencion de utilizar las sefiales de ERG para la deteccién y prediccion de enfermeda-

des en la retina a manera de mejorar y agilizar los diagnésticos de forma temprana.

8.3.8. Transformada Wavelet

Una Wavelet son senales o formas de onda que mantienen una duracién limita-
da y un promedio de creo [64]. Pueden ser del tipo irregulares o asimétricas, estas
caracteristicas les permiten adaptarse mejor en el analisis de sefiales que la trans-

formada de Fourier.

El catalogo de wavelets es extenso, en el podemos encontrar los tipos Haar, Dau-
bechies, Mexican Hat, Symlet, entre otros. Elegir una familia wavelet depende del
tipo y naturaleza de la senal que se desea analizar o de la informacién que se quie-
re obtener de ella [64]. Uno de los criterios mas comunes al momento de escoger
una wavelet es la forma de la senal, se puede comenzar por escoger las familias de
wavelets que mantengan la mayor similitud, y a través de la realizacion de pruebas

se elige la que obtiene mejores resultados.

La wavelet elegida para la implementacion de la transformada se le conoce co-
mo wavelet madre, esta recibe una serie de modificaciones como expansiones o
compresiones a lo largo de la sefal, este proceso permite obtener los detalles y

componentes globales de la sefial que se esta procesando [64]. Matematicamente
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la wavelet madre se define por la siguiente férmula considerando los parametros de

escalamiento y desplazamiento:

1 t—u
@bu,s(t) = ﬁ¢(7)’UER’S > 0. (7)

Dénde s es el escalamiento y u es el desplazamiento. Descrito de manera gene-
ral, la transformada wavelet descompone una sefal utilizando versiones escaladas
y desplazadas de la wavelet madre. Esta técnica actia como un filtro pasa banda
gue solamente permite el paso de ciertas caracteristicas de la senal en una frecuen-

cia determinada [64].

La CWT es un tipo de transformada wavelet que esta definida como la sumatoria
del producto de una sefal continua y la wavelet madre en su forma desplazada y
escalada v, 4(t) . Sea feL*(R) la CWT de f al tiempo u y escala s esta definida

como:

W f(u, s) i= (f by (t)dt (8)

devuelve los componentes de frecuencia de f correspondiente a la escala s en
el tiempo u [64]. La teoria wavelet proviene del hecho de que los dos parametros
(tiempo ¢ y escala s) de la CWT en la férmula anterior hacen posible el estudio de
una sefal en ambos dominios de tiempo y frecuencia simultaneamente, con una
resolucién que depende de la escala de interés [64]. De acuerdo con estas consi-
deraciones la CWT provee una descomposicion de tiempo-frecuencia de una sefal
llamado plano de tiempo-frecuencia [65]. Este método es mas exacto y eficiente que
otras técnicas como la ventana de la transformada de Fourier (WFT) [66]

El escalograma de f esta definido por la funcién

SUY = W5l = (1w Gs,0)aw? ©)

representando la energia de I f en la escala s. Los valores que se obtienen en
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S([) son mayor o igual a 0 para todas las escalas s, y si S(J) > 0 se dice que la
senal f tiene detalles en la escala s. Por lo tanto, el escalograma permite la detec-
cidén de las frecuencias mas representativas de una senal, esto es, las escalas que
contribuyen a la mayoria o al total de energia de una senal. Si existe un intervalo
de interés especifico [y, ¢, ], se puede definir la ventana de escalograma correspon-

diente como [64]:

Sttoa1(8) 2= [IW f (s, u)l o007 = (J: W f (s, u) | du)? (10)

Segun A. Mohammad, Harr, Daubechies, Symlet, Mexican Hat y Morlet son al-
gunas de las wavelets que son eficientes para el analisis de senales ERG [67]. En
el caso de este proyecto se utilizé la familia Morlet para generar los escalogramas.
Una wavelet Morlet esta definida como una onda sinusoidal adelgazada en forma
Gaussiana. Para el analisis de tiempo-frecuencia, se utiliza una wavelet de Morlet
compleja en la que la wavelet Gaussiana disminuye una onda sinusoidal compleja.
La wavelet de Morlet compleja se convoluciona con la sefnal de la serie de tiempo y
el resultado de la convolucion es una senal de valor complejo de la cual se puede
extraer potencia y fase de cada punto de tiempo. En otras palabras, el resultado de

la convolucidn es una serie temporal de “similitudes” entre la sefial y la wavelet [68].

Una wavelet de Morlet compleja w esta definida como el producto de una onda
sinusoidal compleja y una ventana Gaussiana.

,tQ

w = e ™tz (11)

Donde i es el operador imaginario (i = v—1), f es la frecuencia en Hz, t es el
tiempo en segundos y ¢ es el ancho de la Gaussiana, definido como:
n

U=ﬁ (12)

El parametro que define la compensacion de precision de tiempo-frecuencia es
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Figura 14: Tres wavelets de Morlet en el dominio del tiempo (fila superior) y en el
dominio de la frecuencia (fila inferior) con dos frecuencias y diferentes parametros

de compensacién de tiempo-frecuencia [68].

el numero de ciclos (n) el cual dependera de la aplicacion que se le requiera dar a
la Morlet.

Algunas ventajas que ofrece la wavelet Morlet para el andlisis de tiempo-frecuencia

son las siguientes:

1. Su forma Gaussiana en el dominio de frecuencia evita la aparicion de bor-
des afilados lo cual minimiza los efectos de onda que pueden malinterpretarse

como oscilaciones.

2. Los resultados de la convolucion wavelet conservan la resolucién temporal de

la sefal original.

3. Es mas eficiente desde el punto de vista computacional, implica menor nimero

de célculos que se implementan con la transformada rapida de Fourier.
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Estado del arte

Objetivo Técnica Precision Autores

Apoyo en diagnéstico de problemas ) .

ANN Multicapa y ALM 80% Guven et al. 2006
maculares con ERG-P.
Diagnéstico de enfermedad del )

ANN Multicapa y ALM 94.2% Kara et al. 2006
nervio éptico con ERG-P.
Diagnéstico de enfermedad del )

ANN Multicapa y AQV 92 % Kara et al. 2007
nervio 6ptico con ERG-P.
Diagnéstico temprano de

ANN con FBR y MAE 98 % Boquete et al. 2012
Glaucoma con mfERG.
Analisis por CWT en sefiales de mfERG o

ANN con FBR Sensibilidad: 89 % L
para diagnéstico de Glaucoma . o Jiménez et al. 2015

o y coeficientes CWT. Especificidad: 84 %
(Deteccién de sectores glaucomatosos).
Prediccién de desarrollo de lesiones
de RDNP en areas retinianas locales MRL basado en retrasos
88% Jason et al. 2008

en un periodo de 3 afos en de Tl del mfERG

pacientes con RD existente.

MRL considerando el desarrollo
de RD y variables como z-score del Tl

Prediccién local de la apricion de RD )
del mfERG, sexo, duracién de la diabétes, | 80 % Harrison et al. 2011

en pacientes sin retinopatia previa. ) ) )
glucemia, hemoglobina glucosilada,

edad y tipo de diabétes.
ANN-PSO y DWT Daubechies 4 (db4)

Clasificador hibrido inteligente

para estimar niveles de obesidad ) _ o 95.74 % Yapici et al. 2021
Reduccion de dimensionalidad por
con sefnales ERG de campo completo.

Caracteristicas estadisticas

Tabla 3: Estado del arte.

8.3.9. Estado del arte

Algunos de los trabajos mas significativos con ERG se muestran en la Tabla 3,
dando seguimiento a como ha ido evolucionando el tratamiento y uso de estas se-
Aales para la deteccion de enfermedades visuales como glaucoma, nervio 6ptico,

problemas maculares, RD y obesidad.

Con el pasar del tiempo estos estudios se van acercando cada vez mas a la
deteccion temprana de enfermedades visuales.

Guven y col. en el 2006 [69] propusieron un procedimiento para simplificar el
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diagnostico de la RD y apoyar a los médicos en emitir un juicio sobre la existencia
de problemas maculares, derivados de patologias como traumatismos, infecciones,
degeneracidn, problemas vasculares o inflamaciones, a través del analisis de se-
Aales de PERG, donde se pueden observar diferencias en amplitud de ondas N35,
P50 y N95 y tiempo de respuesta entre las sefiales de pacientes sanos y pacien-
tes con problemas maculares [69]. Implementaron una red neuronal artificial (ANN)
de retroalimentacion multicapa y un algoritmo de aprendizaje por retropropagacion
Levenberg-Marquart, obteniendo una sensibilidad del 96 %, una especificidad del
100 % y una clasificacién correcta del 98 % [69]. La red neuronal clasifica las se-
Aales como “sanos” y “enfermos” y los resultados de las pruebas de clasificacion

fueron confirmados por expertos médicos [69].

Kara y col. en el 2006 [59], realizaron un estudio orientado al diagnostico de en-
fermedad del nervio 6ptico, a partir de sefiales PERG divididas en dos categorias
“0jo sano” y “ojo enfermo” (con problemas del nervio 6ptico). Realizaron la imple-
mentacidén de una ANN de retroalimentacién multicapa y algoritmo de retropropaga-
cién de Levenberg-Marquart (LM) que puede identificar las caracteristicas (amplitud,
latencia y tiempo de respuesta) de las ondas N35, P50 y N95 y clasificarlas en “sa-
nos” y “enfermos”. Obtuvieron una sensibilidad del 96.4 %, especificidad del 90.4 %
y una prediccion positiva del 94.2 %. Los resultados de las pruebas de clasificacion
fueron evaluados por expertos médicos, quienes confirman una clasificacion exitosa

de las senales por parte de la ANN.

En 2007, Kara y col. [70], utilizaron una ANN supervisada de cuantificacion de
vectores para la clasificacién de senales de PERG, tomando en cuenta las carac-
teristicas (amplitud y tiempo de respuesta) de las ondas N35, P50 y N95, con la
intencién de diagnosticar problemas en el nervio Optico clasificdndolas como “ojo
sano” y “ojo enfermo”. Obtuvieron un 94 % de sensibilidad, 90.32 % de especifici-

dad, 5.94 % de falso negativo, 9.67 % de falso positivo y una clasificacién correcta
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del 92 %. Los resultados de la ANN fueron evaluados por expertos médicos, quienes

confirman una clasificacién exitosa.

Asimismo, Boquete y col. en el 2012 [71], utilizaron un método de clasificacion a
partir de una ANN de funcién de base radial (RBF) y un algoritmo de Maquinas de
aprendizaje extremo, el cual analiza las sefiales entregadas por un mfERG con la
finalidad de detectar sectores glaucomatosos. Basados en métodos actuales de me-
dicion de amplitudes de sefales mfERG [72,73], latencias [74] o ambos [75] y en los
andlisis de ondas S de sefiales mMfERG cuya amplitud se relaciona con el desarrollo
de glaucoma [57] concluyeron que era posible determinar el estado glaucomatoso o
saludable de la retina. La informacion de entrada a la ANN fue el vector de las 13 ca-
racteristicas que conforman cada registro de forma de onda del mfERG [71]. Cada
uno de los componentes en el vector se integra en una de dos categorias: caracte-
risticas posicionales (c;...cs), las cuales marcan la ubicacién temporal y la amplitud
maxima de cada onda y las caracteristicas de transicion (c;...c;3), que representan
transiciones entre ondas y cambios morfoldgicos durante su respuesta temporal [71].
Este método produjo una sensibilidad y especificidad superior al 80 %, permitiendo

el diagnéstico temprano de glaucoma a través de la identificacion de senales [71].

Jiménez y col. en 2015 [76] con el propdsito de investigar la aplicacion del anali-
sis wavelet en senales de mfERG para el diagnostico de glaucoma, aplico CWT en
las senales utilizando wavelet Morlet real. Los coeficientes obtenidos de la CWT de
la escala de maxima correlacidn se utilizaron como entrada a una red neuronal con
funcidén de base radial que actiua como clasificador. Obteniendo una sensibilidad de
89 % y una especificidad de 84 % refleja una deteccion fiable de sectores sanos y
glaucomatosos, mejorando asi los hallazgos previos en otros proyectos relaciona-

dos a la deteccién de glaucoma.

En 2008 Jason y col. [77] utiliz6 un modelo de regresioén logistica dejando como
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entrada al modelo los retrasos en los tiempos implicitos del mfERG con la intencién
de predecir areas de lesiones retinianas en pacientes con RD dando seguimiento
en un periodo de tres afnos durante el desarrollo de la enfermedad. Obtuvo un area

bajo la curva ROC de 0.95 con una sensibilidad de 88 % y una especificidad de 98 %.

Posteriormente Harrison y col. en 2011 [78] utilizaron el modelo de regresion
logistica de Jason considerando el desarrollo de RD y otras variables del paciente
como el sexo, duracion de la diabetes, glucemia, edad y tipo de diabetes para pre-
decir la aparicién de RD en pacientes sin retinopatia previa. Con esta técnica se

obtuvo un 80 % de exactitud en la prediccion de &reas con lesiones retinianas.

Yapici y col. en 2021 [79] utiliz6 un modelo hibrido de perceptrén multicapa con
algoritmo de optimizacién de enjambre de particulas para encontrar la mejor topolo-
gia e hiperparametros de la red. Utilizé los coeficientes de la transformada discreta
Wavelet para después aplicar reduccion de dimensionalidad por caracteristicas esta-
disticas, utiliz6 6 de estas caracteristicas, las cuales sirvieron como entrada a la red
neuronal. Su red fue relativamente simple constando de solamente una capa ocul-
ta variando entre 8 y 20 neuronas en esta capa. Con esta técnica obtuvo 95.74 %
de exactitud en la clasificaciéon para estimar niveles de obesidad utilizando sefales
ffERG.
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9. Hipoétesis

Un modelo basado en redes neuronales convolucionales, que utilice regiones
destacadas de imagenes de escalograma obtenidas a partir de sefales de elec-
trorretinograma espontaneos de campo completo, sea un marcador para valorar y
monitorear la funcionalidad retiniana en la fase asintomatica, con la intencion de

detectar la retinopatia diabética en etapas tempranas.
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10. Objetivos

10.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo inteligente que a partir de técnicas de inteligencia artifi-
cial sea posible identificar las caracteristicas de las sefales de electrorretinograma

espontaneos con diferentes grados de retinopatia diabética.

10.2. Objetivos especificos

e Adquirir la base de datos con senales de ERG espontaneos que sera utilizada

para el desarrollo del proyecto.

» Disenar y desarrollar el método de |IA que sea capaz de identificar las caracte-
risticas definidas en las senales ERG espontaneos con retinopatia diabética y

clasificarlas.

» Realizacion de un disefio de experimentos para validacién de los resultados

de la investigacion.
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11. Metodologia

11.1. Base de datos

Para el desarrollo de esta investigacion se utilizé una base de datos de sefales
de ffERG espontadneos proporcionada por la Dra. Stéphanie Colette Thébault del
Instituto de Neurobiologia de la Universidad Nacional Autbnoma de México. La base
de datos esta conformada por 278 archivos .csv con informacién de las senales
en un rango desde 10 segundos hasta 18 minutos etiquetadas en diversas catego-
rias. Ademas se incluye un archivo .x1sx donde se encuentra informacion médica
relevante de cada paciente, dicha informacién es andénima y no presenta datos per-

sonales.

Las categorias bajo las cuales estan clasificadas las senales se muestran en la
Tabla 4.

Categoria Numero de senales
RD MODIFICADA POR FOTOCOAGULACION 1
RDNP 13
RDNP LEVE 8
RDNP MODERADA 16
RDNP SEVERA 5
RDP 15
RDP AVANZADA 2
SIN RD 218

Tabla 4: Categorias originales sefales ffERG espontaneas.

A simple vista se puede observar que el nimero de sefales por cada categoria
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es muy bajo para utilizarse en modelos de ML o DL, por lo cual se decidié separar
las categorias de retinopatia en dos. El primer conjunto engloba cualquier sefal con
algun grado de retinopatia (RDNP, RDNP LEVE, RDNP MODERADA, RDNP SE-
VERA, RDP, RDP AVANZADA y RD MODIFICADA POR FOTOCOAGULACION) el
otro grupo incluye las sefnales categorizadas como sano o SIN RD. En la Tabla 5 se

muestra el numero de sefales resultante tras la reagrupacion.

Categoria Numero de senales
RD 60
SIN RD 218

Tabla 5: Nuevas categorias sefnales ffERG espontaneas.

El numero de datos en cada sefal es variable dependiendo del tiempo de dura-
cidén de cada una, algunos archivos incluso se encuentran vacios por lo que no son
utiles para los modelos, otros contienen muy poca informacion casi por debajo de
los 10 segundos de duracion. Se decidi6 verificar la duracion de las sefiales en un
histograma para identificar la cantidad de senales que existen entre cientos rangos
de duracién, al ver que solamente existen cinco por debajo de 104,86 segundos se
decidié omitir estas sefales ya que no parecen aportar suficiente informacién rele-

vante para los modelos.
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Histograma duracion de sefales ERG en segundos (s)
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Figura 15: Histograma de tiempos de duracion de senales ffERG espontaneas en

segundos..

Para facilitar el manejo de la informacién se concentraron todas las sefales en
un solo archivo .csv donde se indica el id del paciente y la categoria en formato
binario (Sin RD: 0 y RD: 1). En cuanto a los datos de las sefales se opt6 por apli-
car un proceso de normalizacién ya que existe una diferencia bastante notable en
la amplitud de cada una. La normalizacién es una técnica de escalado, mapeo o
preprocesamiento de datos dénde se pretende imponer un rango de valores estan-
darizado a partir de un rango ya existente [80, 81]. Aplicar estas técnicas son muy

utiles para tareas de clasificacion y prediccion [80].
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Muestras ERG menores a 116s
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Figura 16: Senales ffERG espontaneas omitidas para el estudio.

Existen varias técnicas de normalizacion entre las que encontramos como la

Min-Max, Z-score o Decimal. Para este caso se aplicd la normalizacién Min-Max,
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una técnica de normalizacién muy sencilla dénde se ajustan los datos en un limite

predefinido [80]. Esta técnica de normalizacion esta definida por la siguiente formula:

I A—min(A)
~ max(A) — min(A)

Dénde A' contiene los datos normalizados con la técnica Min-Max, C es el limite

*(D—-C)+C (13)

minimo definido, D es el limite maximo definido y A es el conjunto de datos origi-
nal [80]. Esto permite mantener las sefales en el mismo rango de amplitud como se
puede observar en la Figura 17, donde las sefales de la izquierda son las sefales
con sus valores de amplitud originales y las de la derecha muestran la misma sefal

pero normalizada en el rango de 0 a 1.

Muestras ERG originales/normalizadas

Paciente 15 RD original Paciente 15 RD normalizado
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o
]

Amplitud (mv)

Figura 17: Muestras de senales ffERG espontaneas originales y normalizadas res-

pectivamente

Una vez que las sefales fueron normalizadas se concentré toda la informacién
en un archivo .csv donde se almacendé la informacién de cada sefal, el id del pa-
ciente al que pertenece y su categoria correspondiente. Todo esto se realizé con

la intencion de facilitar el acceso a la informacién de cada sefnal, en la Tabla 6 se

11.1 Base de datos 60



11

METODOLOGIA

observa una muestra de la estructura de este archivo.

pac cat
57 1100 00
102 1310 00
136 1380 1.0
158 2020 00
182 3020 0.0
187 2980 00
219 4460 1.0
231 3340 1.0
233 3400 00

236 3440 00

2
0.397400
0.000000
0.205960
0.212701
0.205018
0.206706
0.265368
0.196465
0.203846

0.204474

Tabla 6: Estructura de dataset final de senales ffERG espontaneas.

3
0.394649
0.000000
0.206280
0.213081
0.205246
0.207123
0.265738
0.196427
0.204309

0.204368

a
0.398199
0.000000
0.206067
0.213540
0.204726
0.207054
0.265431
0.195005
0.203863

0.203886

5
0.405759
0.000000
0.206274
0.214083
0.204485
0.206463
0.265175
0.193734
0.203183

0.203617

6
0.414982
0.000000
0.205771
0.213841
0.204427
0.205879
0.264690
0.194361
0.202505

0.203576

11.2. Escalogramas

7
0.423541
0.000000
0.205604
0.213589
0.204353
0.205789
0.264421
0.195556
0.202521

0.203865

8
0.430914
0.000000
0.205462
0213113
0.204223
0.206068
0.264177
0.194814
0.202275

0.203868

9 ...

0.436559
0.000000
0.205049
0.212399
0.203790
0.205965
0.263859
0.193964
0.202014

0.203743

1048565 1048566 1048567 1048568 1048569 1048570 1048571 1048572 1048573 1048574

En este proyecto se consideré trabajar con imagenes de escalograma, las cuales

son una representacion unica de cada sefial. Un escalograma es el valor absoluto

de la CWT de una seial representada en funcidén de su tiempo-frecuencia. Es una

técnica util para analizar sefiales del mundo real con caracteristicas que ocurren en

diferentes escalas.

Para la creacion de los escalogramas de las sefiales ERG se aplico la CWT

con la familia Morlet compleja (’cmor1-1.5) a 660 escalas. Se realizaron diferentes

pruebas considerando la longitud de las sefales.

1. Un solo escalograma por cada seial considerando el tiempo total de cada

senal.

2. Un escalograma por cada sefal con el tiempo truncado a 1 minuto.

3. Varios escalogramas por cada sefial considerando una ventana de tiempo en

funcién de la sefal mas pequefa.

En el primer caso se utilizo la libreria “Librosa” en Python, esta libreria es espe-

cialmente utilizada para el procesamiento de sefiales de audio, sin embargo, debido

11.2 Escalogramas
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a que posee un excelente manejo de memoria para el calculo de escalogramas,
se decidi6 utilizarla para realizar algunas pruebas. Con esta técnica se considero el
100 % del tiempo de duracion de cada sefial. Un ejemplo de las imagenes obtenidas
con esta técnica puede visualizarse en la Figura 18. A continuacion se presenta el
pseudocodigo para la generacién de imagenes de escalograma utilizando la libreria

Librosa.

ALGORITMO 1

Pseudocodigo para la extraccidén de escalogramas Librosa.

while sizeof (signalsArray)! = 0 do
pactente < signal.id Paciente
categoria < signal.Categoria
stgnal < signal.data

if categoria = 0 then

clase = NoRD
else
clase = RD

nombrelmagen < path + clase + paciente
coeficientes « librosa.scaleogram(signal)
decibels « librosa.hzTodb(coe ficientes)
escalograma < librosa.display.specshow(decibels)

escalograma.save(nombrelmagen)

La segunda técnica fue la aplicacion de CWT por medio de la libreria de Py-
Wavelets la cual aplica el procesamiento de CWT a cada sefal de acuerdo a los
parametros especificados de escala y wavelet madre (’cmor1-1.5’). Para estos
escalogramas se truncé la duracion de las sefiales a un minuto, esto debido a la
complejidad computacional que representa la implementacién. En la Figura 19 se
pueden apreciar las muestras de algunas sefales y su escalograma equivalente re-

sultante. En seguida se muestra el pseudocédigo para esta técnica.
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Muestras ERG Sefales/Escalogramas librosa
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Figura 18: Muestras de senales ffERG espontdneas y escalogramas respectivos

obtenidos con la libreria Librosa.

11.2 Escalogramas
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ALGORITMO 2

Pseudocodigo para la extraccion de escalogramas CWT.

mainutos « 1

escalas « 660

limite « minutos * 6000

while sizeof(signalsArray)! = 0 do
paciente < signal.idPaciente
categoria < signal.Categoria
signal < signal.data

if categoria = 0 then

clase = NoRD
else
clase = RD

first Null « signal Primer NaN
if firstNull > 0 then

signal = signal[ firstNull]
else

signal = signal[limite]
nombrelmagen « path + clase + paciente
coeficientes « CWT.Morlet(signal)
escalograma « scaleogram(coe ficientes)

escalograma.save(nombrelmagen)

11.2 Escalogramas
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Muestras ERG Senales/Escalogramas CWT
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Figura 19: Muestras de senales ffERG espontaneas y escalogramas respectivos
obtenidos con CWT.

Con la tercera técnica se realiz6 una comparacién entre la sefial de duracion
mas pequefa (1,95 minutos) y la mas grande (17,4 minutos). La sefial mas grande
se dividi6 en secciones con ventanas del tamarno de la sefial mas pequena. Esto da
como resultado un maximo de 9 escalogramas en el caso de la sefial mas grande
(Figura 20) y un solo escalograma con la sefal mas pequefia (Figura 21). Con esta
técnica se utilizaron los escalogramas en escala de grises. En seguida se muestra el

pseudocodigo para la extraccion de las secciones y el escalograma de cada seccion:

[
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ALGORITMO 3

Pseudocodigo escalogramas secciones de senal CWT.

escalas « 660

minimo « sizeO f(signal.minima)

while sizeof (signalsArray)! = 0 do
paciente < signal.id Paciente
categoria < signal.Categoria
first Null « signal Primer NaN
if firstNull > 0 then

signal = signal[ firstNull]

else

stgnal = signal.data

if categoria = 0 then

clase = NoRD
else
clase = RD

nSecciones « sizeO f(signal)[sizeO f(signal . minima)
if nSecciones > 1 then
11
while nSecciones! = 0 do
puntosDeCorte « i x minimo
else
puntosDeCorte < nSecciones * minimo
secciones « cortarSignal(puntosDeCorte)
while secciones > 0 do
nombrelmagen < path + clase + paciente + seccion
coeficientes «— CWT.Morlet(seccion)
escalograma < scaleogram.gray(coe ficientes)

escalograma.save(nombrelmagen)

11.2 Escalogramas
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Senal mas grande en milisegundos
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Figura 20: Extraccion de escalogramas de secciones de la sefial mas grande de

Amplitud (mv)

acuerdo a la ventana de tiempo de la sefial mas pequena.

Senal mas pequena en milisegundos
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Figura 21: Extraccién de escalograma de la sefial mas pequena.

11.3. Modelos

Para este proyecto se implementaron tres topologias de CNN a manera de com-
parativa. CNN AlexNet, HyperResNet y una implementacion propia de una red pa-

ralela a la cual se le denomind ChannelNet.

11.3.1. AlexNet Modificada

La CNN AlexNet se implement6 con sus parametros originales tan solo adap-
tando el tamano de la capa de entrada, la capa de salida, la funcién de pérdida
(categorical_crossentropy) Yy los filtros intermedios, con la intencién de que acep-
te los escalogramas como entrada y devuelva como resultado una respuesta binaria

(NoRD: 0, RD: 1). La red AlexNet trabajé con los escalogramas generados con la
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libreria Librosa, las imagenes se generaron con un tamafo de 300 x 300 X 3, se con-

sider6 el 80 % de los datos como entrenamiento y 20 % como pruebas.

Topologia CNN AlexNet ajustada

300

113
27

9% _ |
3 256

384 4096

Entrada

Conv2D

Conv2D

Conv2D

e

~] =< >3
1000 AN
2

Conv2D 4096
Flatten

Fullyconnectedlayer

Fullyconnectedlayer
Salida

Figura 22: Modelo propuesto CNN AlexNet modificado

11.3.2. HyperResNet AutoML

A través de la libreria “KerasTuner” se ajustd el modelo de HyperResNet, gra-
cias al proceso de AutoML que ofrece la libreria se encontraron los hiperpardmetros
adecuados para el conjunto de datos. Este modelo trabaja con los escalogramas
generados por CWT en un tamafo de 56 x 128 x 3, se consider6 el 80 % como datos

de entrenamiento y el 20 % como datos de pruebas (Figura 23).
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Figura 23: Modelo propuesto HyperResNet obtenido a través de la herramienta Ke-

rasTuner.
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11.3.3. CNN Paralela

El tercer modelo implementado esta basado en la idea de que las redes peque-
fias con los hiperparametros correctos también funcionan en el andlisis de sefia-
les [79] y pueden llegar a competir con redes mas complejas y profundas. Partiendo
de una red neuronal pequefia con tan solo dos capas de convolucién y con el ob-
jetivo de encontrar la mejor combinacién de exactitud, maximizacién de los datos y
complejidad computacional, se propuso un modelo de red convolucional de capas
paralelas. La intencion de este modelo de capas paralelas es considerar la mayor
informacion posible se la sefial ERG, aceptando desde la sefial mas pequena hasta

la sefial mas grande.

El modelo esta construido a partir de nueve capas paralelas, cada capa acepta
un escalograma de tamano 432 x 288 x 1 el cual corresponde a una seccion de 1,95
minutos de la senal (Figura 21). Cada una de las imagenes pertenecientes a una
seccién de la sefal entra por cada capa de la red, el modelo procesa de manera
paralela cada una de las imagenes y al finalizar realiza una prediccion de la clase a

la que pertenece el conjunto de imagenes.
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Figura 24: Representacién de entrada de los escalogramas de la sefial mas larga a

la CNN Paralela.
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Figura 25: Representacién de entrada del escalograma de la sefial mas pequena a

la CNN Paralela.
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Para el caso de las sefiales mas pequenias (las cuales generan menos escalo-

gramas) el resto de las capas se rellena con imagenes de valor cero (color negro).

En la Figura 26 se muestra el diagrama completo de metodologia, para encontrar
los hiperparametros adecuados de los modelos se paso por una serie de pruebas y

ajustes con los resultados de los entrenamientos.

Adquisicion, analisis y ; = ~
) doe Pre-procesamiento > Conversion de sefiales | 4
estudio dgﬁsgnales de . de seRales a espectrograma/

escalograma

|

Definicion de topologia
de red neuronal ¢

Validacion Seleccion de
del modelo ¢ B caracteristicas e +—
hiperparametros

}

(Los resultados son
los esperados?

Interpretacion
de resultados

Figura 26: Diagrama de metodologia.

Durante los entrenamientos se implementaron diferentes técnicas y modelos,
con base en los resultados que se obtenian de cada ejecucion se ajustaban los hi-
perparametros (epoch, strides, filters, loss function, etc.), la topologia (depth, layers,

model types, architecture) y los escalogramas (escalas, librerias, técnicas wavelet,

familias wavelets, tiempo de la sefal).
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La base de datos de senales ERG ha estado en constante alimentacion, a me-
dida que el tamano de la base de datos fue creciendo, los modelos comenzaron
a ofrecer mejores resultados, por lo que el tamafno de los grupos (entrenamiento,
validacion y pruebas) que se utilizaban durante los primeros modelos fueron muy
pequenos. En algunos casos se implementaron técnicas para balanceo de datos
como el aumento artificial de sefales por DWT utilizando familias como Symlet y

Daubechies.

En otros casos mas particulares se utilizaron algunas técnicas de balanceo mas
modernas como el Stratified K-fold, una técnica para evaluacién de rendimiento de
modelos basado en folds balanceados. Esta técnica permite mantener los folds con
el mismo numero de datos en cada clase tomando como base el tamaro de la cla-
se mas pequena, la seleccidon de datos para la creacion de los folds es de manera
aleatoria por lo tanto mantiene la seguridad de que los datos seran variados en ca-
da fold. Dentro del entrenamiento de cada uno se puede especificar el tamafo de
los conjuntos de entrenamiento, pruebas y validacién con los porcentajes que se

deseen.

De manera general se siguen los pasos en la metodologia propuesta, regresando
a cada uno de los pasos anteriores y ejecutandolos nuevamente desde ese punto

tras evaluar e interpretar los resultados de los modelos.
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12. Resultados

Para todos los modelos se utilizé el mismo porcentaje del conjunto de datos,
80 % para entrenamiento y 20 % para pruebas. Se implementaron las mismas métri-

cas para la evaluacién de los modelos, exactitud, precision, sensibilidad y F7-Score.

Todas estas métricas se pueden obtener a partir de la matriz de confusién de
cada uno de los modelos, esta matriz evalia el desempeno general de los modelos

que realizan tareas de clasificacion.

En la Figura 27 se muestra el resultado del entrenamiento del modelo AlexNet,
se puede observar como poco a poco mejora la pérdida del modelo, sin embargo la

exactitud se mantiene baja en las validaciones durante el entrenamiento.

Exactitud del modelo Pérdida del modelo
10 17.5 1 — Entrenamiento
Validacion
09 15.0
08 125
o
©
g 07 5 100
E = 75
06
& &
50
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25
04 —— Entrenamiento .
Validacion 0o N Y TN
0 0 a0 60 80 100 [) 0 a0 60 80 100
Epoca Epoca

Figura 27: Gréficas de entrenamiento del modelo AlexNet, escatitud y pérdida res-

pectivamente.

Las gréaficas de entrenamiento de la HyperResNet muestran un comportamiento
interesante ya que desde la primera época logra alcanzar exactitudes de entre el
65 % y el 70%. Sin embargo a lo largo de la ejecucidn se llegan a tener bajas de

hasta el 30 %. De manera muy general el modelo mantiene exactitudes cercanas al
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conjunto de entrenamiento con el conjunto de validacion. La pérdida es una situa-
cion similar comenzando con no mas del 70 % y teniendo picos de dispersidon de

mas del 100 % en algunas ocasiones.
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Figura 28: Graficas de entrenamiento del modelo HyperResNet, exactitud y pérdida

respectivamente.

Para el caso de la red paralela tanto la exactitud como la pérdida van muy de
la mano entre el entrenamiento y la validacion, a partir de la sexagésima época se
puede observar como la exactitud no incrementa y la pérdida comienza a separar-
se gradualmente. También se puede observar como desde el inicio se encuentran
exactitudes de mas del 75 % pero comienza a estancarse sin sobrepasar 85 %, la
pérdida se dispersa poco a poco en relacion a la gréfica de exactitud, cuando co-
mienza a estancarse la exactitud la diferencia en la pérdida comienza a ser cada

vez mayor.

En la Tabla 7 se muestran los resultados obtenidos y en la Figura 30 la matriz de
confusién de cada uno de los modelos.

Es evidente que la red AlexNet obtuvo los mejores resultados, una exactitud de
86.7 % y 86 % en cuanto a precision, sensibilidad y media arménica. Es un tipo de

CNN mejor estructurada y estable por lo que es légico que sus resultados sean al-
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Figura 29: Graficas de entrenamiento del modelo CNN Paralela, exactitud y pérdida

respectivamente.

Métrica Porcentaje AlexNet Porcentaje HyperResNet Porcentaje CNN Paralela

Exactitud 86.70 % 78 % 79 %
Precision 86 % 54 % 68 %
Sensibilidad 86 % 52 % 65 %
F1-Score 86 % 51% 62 %

Tabla 7: Comparativa de métricas de los modelos implementados.

AlexNet HyperResNet 03 CNN Paralela

Matriz de confusién normalizada Matriz de confusién normalizada Matriz de confusién normalizada

Etiqueta verdadera
Etiqueta verdadera
Etiqueta verdadera

S - S -~ S ~
Etiqueta predicha Etiqueta predicha Etiqueta predicha

01

Figura 30: Comparativa de matrices de confusién de los modelos implementados.

tos. En la matriz de confusidén se pueden observar algunos falsos positivos y falsos
negativos lo cual indica que la red puede llegar a confundir algunos patrones en las

imagenes de escalograma.
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En cuanto a la HyperResNet se encuentran un alto nimero de falsos negativos
lo cual indica que la CNN muestra un sobre entrenamiento clasificando imagenes
con RD como NoRD, confunde bastante los patrones de retinopatia diabética y pa-
rece no ser tan capaz de identificarlos correctamente, esta CNN resulté ser una red
bastante profunda. Al ser pocos los datos que se utilizan para el entrenamiento y a
pesar de utilizar técnicas de balanceo, son pocas las muestras utilizadas en cada

clase lo que afecta por mucho el proceso del entrenamiento.

La CNN paralela parece estar en un punto intermedio entre la HyperResNet y la
AlexNet, mantiene también un nimero alto de falsos negativos pero parece recono-
cer los patrones de RD mejor que la HyperResNet, sin embargo no logra alcanzar
la exactitud de la AlexNet, le cuesta identificar los patrones de RD confundiéndolos
con NoRD. Al igual que en el caso anterior el niumero de muestras es pequefio por
cada clase pero parece responder un poco mejor a la técnica de balanceo de datos
por Stratified K-fold.

Curva ROC AlexNet ERG
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Figura 31: Curvas de analisis ROC modelo Alexnet.

En las Figuras 31 a 33 se muestran las curvas ROC de cada uno de los modelos
al ser evaluados con el conjunto de pruebas. Nuevamente se observa como la Alex-
Net es el modelo que mejor se desempend en la tarea de clasificacion obteniendo

un 86 % de area bajo la curva considerado como una prueba buena.
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Curva ROC CNN Paralela ERG
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Figura 32: Curvas de analisis ROC CNN Paralela.

Curva ROC HyperResNet ERG
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Figura 33: Curvas de analisis ROC HyperResNet

El modelo HyperResNet muestra una evaluacion bastante mala alcanzando sola-
mente un 51.8 % lo cual se considera como una prueba sin capacidad discriminativa,
esto se interpreta como si el modelo decidiera al azar la clasificacion tal cual como

lanzar una moneda.

El ultimo caso con la CNN Paralela se considera un test regular alcanzando so-
lamente un 65 % en el area bajo la curva, no ofrece resultados muy relevantes con
las técnicas aplicadas, tras ver estos resultados es l6gico que la CNN llega a tener
problemas para el reconocimiento de ciertos patrones y esto puede ser causado por

los canales cuya entrada es completamente imagenes en negro.
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13. Conclusiones

En resumen, esta investigacion se centra en la comparativa de tres modelos de
CNN. Modificacién a CNN Alexnet, ResNet con AutoML (HyperResNet) y una CNN
con capas paralelas. Cada una de ellas se desempend de manera diferentes con el
mismo conjunto de datos. La red Alexnet mostrd el mejor desempefio obteniendo no
solo la exactitud mas alta con 86.7 % si no que también demuestra tener una mejor
sensibilidad para detectar las caracteristicas de los escalogramas. La CNN Paralela
parece encontrarse en un punto intermedio logrando una exactitud de 79 % con una
sensibilidad baja de 65 % esto ofrece una prediccidén regular en el andlisis de la
curva ROC. La HyperResNet fue modelo con el peor desemperio, demuestra que no
regulariza correctamente al momento del entrenamiento ocasionando una confusion
muy alta identificando los patrones de RD, su prediccidén es completamente aleatoria
obteniendo un area bajo la curva ROC de 0.5.

Cada CNN dependiendo de sus hiperparametros se desempenara diferente para
cada conjunto de datos. Son multiples las combinaciones de técnicas de preproce-
samiento de datos con diferentes topologias, la combinacién adecuada de cantidad
de datos, calidad de datos, topologia, hiperparametros o incluso el tipo de red neu-
ronal, pueden llegar a lograr distinguir las caracteristicas relevantes de los escalo-
gramas. Todo lo anterior demuestra que indagar y probar con una gran diversidad de
modelos y técnicas de preprocesamiento de senales es un camino para encontrar el
mejor compromiso entre el desempefio de la prediccién, maximizacion de los datos

y recursos computacionales.

Se puede observar que los escalogramas de senales ffERG son utiles para mos-
trar las caracteristicas relevantes para la deteccion de enfermedades como la RD y
gue modelos de datos basados en DL o ML pueden identificar dichas caracteristicas
para clasificarlas y asi entregar un veredicto que pueden ser de utilidad al momento

de diagnosticar a un paciente.
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Uno de los factores mas importantes es el preprocesamiento de los datos, ya
que es facil alterar los datos y caer en situaciones que serian fatales para los mo-
delos. Algunas de ellas son la limpieza de los datos de las sefiales y la conversién
a imagenes de escalograma. La utilizacién de familias Wavelet y escalas debe ser
precisa ya que una mala eleccién podria alterar la informacién de la senal y perder

patrones que serian de gran utilidad al momento del entrenamiento.

Uno de los objetivos principales de esta investigacién es identificar los patrones
de ffERG desde las etapas méas tempranas de la RD, sin embargo es posible se
requiera un numero mucho mas alto de registros en la base de datos. Para lograr
identificar a detalle las caracteristicas incluso mas pequenas. Y que los modelos
sean capaces de diferenciar la RDNP minima, leve, moderada, severa y muy seve-
ra, para el caso de RDP moderada, alto riesgo y avanzada. Con los modelos aqui
propuestos se necesitaran al menos unos cientos de muestras por cada categoria

para lograr llegar a una clasificacidén confiable.

Como se puede ver las técnicas de balanceo de datos ayudan a la exactitud de
los modelos, sin embargo, por otro lado parece afectar la sensibilidad, en cualquier
caso el aumento de datos funciona pero en porcentajes bajos, ademas esto no ase-
gura del todo la correcta identificacion de los patrones necesarios en las senales,

siempre es mucho mejor tener muestras reales.

Finalmente, los modelos de CNN utilizando imagenes de escalograma pueden
ser una excelente opcion para el analisis de senales de ERG en ambientes dénde
se encuentre una gran cantidad de datos. Esto por la razén de que sera mucho mas
facil y rapido analizar una imagen de escalograma de un tamafno de 300x300 sin
perder los patrones importantes que la caracterizan, que evaluar una sefal de bio-

eléctrica conformada por millones de datos.
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13.0.1. Trabajo futuro

Con este trabajo de investigacion se realizé un analisis y estudio de las sefiales
ERG espontaneas con técnicas modernas de |A. La base de datos de ERG sigue en
constante crecimiento, pues la intencién es que llegue a tener un tamarno adecuado
para que los modelos sean capaces de distinguir no solo la RD de otras enfermeda-
des si no entre diferentes grados de la enfermedad, prestando especial atencién en

las etapas tempranas.

Se buscaré realizar algunas mejoras a los modelos y la extraccién de las ima-
genes de escalograma para incrementar los resultados y encontrar la mejor rela-
cion entre exactitud, aprovechamiento de los datos y los recursos computacionales.
Aplicar diferentes técnicas a los escalogramas y mejorar su calidad podria ayudar
mucho a lograr este objetivo, asi mismo intentar un aumento de datos reduciendo
el tiempo de las senales y tomar secciones de las sefales mas grandes para lograr
un balanceo mas adecuado podria ser una técnica que ayude al rendimiento de los

modelos.

El presente trabajo de investigacidon nos ayudara a sembrar las bases para el
desarrollo de un sistema inteligente con equipo portatil, confiable y de bajo costo
que pueda estar al alcance de cualquier sector poblacional para reducir la brecha

en el tratamiento y diagnéstico facil, rapido y seguro de la RD.
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14. Anexos

14.1. Anexo 1 Carta de autorizacion para uso de base de datos

INSTITUTO DE
NEURO

A quien corresponda:

Yo, DRA. STEPHANIE COLETTE THEBAULT, en calidad de codirectora del trabajo de
tesis “Modelo de clasificacion de sefales de electrorretinograma para diagnodstico de
retinopatia diabética temprana” autorizo a ING. CARLOS OLIVER HERNANDEZ
MONTEJANO, estudiante la Maestria en Ciencias en Inteligencia Artificial de la
Universidad Autéonoma de Querétaro, para que haga uso de la base de datos de sefiales de
electrorretinograma, conformada por informacion de sefiales bioeléctricas de la retina de
diferentes pacientes anonimos, tanto sanos como con algun tipo de diabetes para fines
unicamente de investigacion, garantizando la mas estricta confidencialidad, uso responsable
e integridad. La publicacion de resultados de investigacion se realizard inicamente bajo mi
previa autorizacion.

Sin mas que agregar, quedo a sus ordenes.
Atentamente,

“POR MI RAZA HABLARA EL ESPIRITU”
Juriquilla, Qro. 18 de enero de 2021

Dra. Stéphanie Colette Thébault

Instituto de Neurobiologia, UNAM @ Campus Juriquilla, 76230 Querétaro, Qro. ® tels./fax (55) 5623 4028 y (442) 238 1028
www.inb.unam.mx
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14 ANEXOS

14.2. Anexo 2 Registro de pruebas de modelos

1D Tipo de sefales Cantidad Distribucion Tecnica Wetricas Tiempo de Comentarios
N Perceptrén multicapa
Entrenamiento: 35 sefiales .
1 Condiciones de luz vi Pruebas: 15 sefales 07 NoRD~ 36 sefales  Espectrograma NFFT de 3003000y racy: 7% 10 horase
* 1-RD~ 14 sefales Frecuencia muestral: 130 Hz
Total: 50 sefiales
Ventana: Hamming
o v CNN Alexnet
. nirenamiento: 35 sefioles o _ o pp - 36 sefales  Espectrograma NFFT de 300x3003
2 Condiciones de luz vi Prucbas: 15 sefales ° Accuracy: 65% 102 15 minutos
* 1-RD- 14 sefiales Frecuencia muestral: 130 Hz
Total: 50 sefales
Ventana: Hamming
Entrenamiento: 36 sefiales NN Alexnet
nirenam 0-NoRD-38seiiales  Espectrograma NFFT de 300x300<3
3 Condiciones de oscuridad Vi Prucbas: 16 sefales > pectrop Accuracy: 72% 102 15 minutos
> 1-RD- 14 sefiales Frecuencia muestral: 130 Hz
Total: 52 sefales
Ventana: Hamming
CNN Alexnet
Espectrograma NFFT de 300x30063
Entrenamiento: 35 sefales o _ o pp_ 3¢ sefales  Frecuencia muestral: 130 H Accuracy alto por desbalanceo de clases
4 Condiciones de luz vi Pruebas: 15 sefiales > Accuracy:80%  10a 15 minutos v alto por -
Pruehas 15 vena 1-RD~ 14 sefales Ventana: Hamming L prediccidn decia que todos eran RD.
Descomposicién por DWT DB10
Umbral SQTWOLOG
CNN Alexnet
Espectrograma NFFT de 300x300<3
Entrenamiento: 36 sefales o _ o pp_ 3 sefales  Frecuencia muestral: 130 H Accuracy alto por desbalanceo de clases
5 Condiciones de oscuridad vi Pruebas: 16 sefiales > Accuracy:81%  10a 15 minutos v alto por -
Pruehas, 10 sena 1-RD- 14 sefiales Ventana: Hamming L predicci6n decia que todos eran RD.
Descomposicién por DWT DB10
Umbral SQTWOLOG
B
Datos aumentados Espectrograma NFFT de 300x3003
Frecuencia muestral: 130 Hz
~No RD - 320 sefial
6 Condiciones de luz vi Entrenamiento: 517 ?4;731;;‘:;: '®5 " Ventana: Hamming Accuracy: 62% 202 25 minutos
Pruebas: 129 Descomposicién por DWT DB 3-10y
Total:646 Sym 2-12
Umbral SQTWOLOG
AlexNet Modificada
Balanceo de muestras en Espectrograma Librosa de
3003006
cada clase Accuracy: 867 %
0-NoRD- 36 sefales  S2mPle rate: 1004 precision: 0.91
7 Condiciones de luz vi entrenamiento: 57 vt otated Espectrograma de frecuencia de Mel 50" 302 45 minutos
5t 1
:L‘:"’fz ° Balanceo de datos Fr08s
Descomponsicién por DWT DB Nivel
2y3
Datos adicionales de validacion vi Pruebas: 36 sefiales 0-NoRD - 26 sefiales 2 Accuracy: 55%
1-RD~ 10 sefiales
Datos adicionales de validacién vi Pruebas: 36 sefiales 0-NoRD - 26 sefiales a Accuracy: 27%
1-RD- 10 sefiales
Accuracy: 528 %
, N 0-NoRD— 26 sefiales precision: 0.39
Datos adicionales de validacion vi Pruebas: 36 sefales e el 7 A
£1:039
7 Accuracy: 80.0%
0-No RD- 36 seiales Precision: 0.76
Datos originales aumentados v Prucbas: 50 sefales R e Aumento de datos Ay
Descomposicion por DWT DB Nivel 1 F1:0.73
Condiciones de luz Entrenamiento: 157 e o e Accuracy: 700% Modificaciones pequefias al modelo
& TRAIN1Espont v Validacién: 40 0-NoRD - 186 sefiales Szzem'gf;a"‘z {brosa de Precision: 074, o kernel_size
T o aeS OERED Pruebas: 50 1-RD- 61 sefiales i+ 0001 Recall: 068 230 min strides
spontaneos INDERES Total: 247 ample rate:n / (n ) F1:07 loss_function: binary_crossentropy
TRAINZ Modelo 1ra Generacion Espectrograma de frecuencia de Mel - -
Condiciones de luz Entrenamiento: 157 e o e Accuracy: 74.0% Modificaciones pequefias al modelo
o TRAN 1 Esponts v Validacion: 40 0-NoRD- 186 sefles  SoPeeoBama Librosa de Precsion:0.72 kernel_size
T B omaeS DERED Pruebas: 50 1-RD- 61 sefiales i (n+ 0001 Recall: 0.7 230 min strides
spontaneos 5 Total: 247 ample rate:n / (n ) F1:071 loss_function: binary_crossentropy
TRAINZ Modelo 1ra Generacion Espectrograma de frecuencia de Mel - -
Condiciones de luz Entrenamiento: 157 e o e Accuracy: 78.0% Modificaciones pequefias al modelo
0 TRANLE v Validacién: 40 0-NoRD- 186 sefles  SoPecoBama Librosa de recision:0.75 kernel_size
spontaneos Prucbas: 50 1-RD-61 sefiales - Recall: 069 230min strides
TRAIN 1 Espontancos INDEREB e Sample rate: n/ (n * 0.001) i e tion: inary_crossentro
TRAIN2 Modelo 1ra Generacién Espectrograma de frecuencia de Mel ! - o
Condiciones de luz Entrenamiento: 157 222’!;;::1‘2?3:0“ w Accuracy: 86.0 % Modificaciones pequefias al modelo
Validacion: ~No RD - 186 sefial precision: kernel_siz
11 TRAIN 1 Espontaneos v2 alidacion: 40 07 NoRD- 186 sefales 35053000 ecsion 08 25330 min ernel size
Prucbas: 50 1-RD~ 61 sefales Recall: 0.72 strides
TRAIN 1 Espontaneos INDEREB it Sample rate: n/ (n * 0.001) i e ction: inary_crossentro
TRAIN2 Modelo 1ra Generacién Espectrograma de frecuencia de Mel ! - o
Mexet Modificada Modificaciones pequefias al modelo
kernel_size
Condiciones de luz Espectrograma Librosa de strides
Entrenamiento: 157 3003006 Accuracy: 94.0% s eton b .
1 TRAN 1 Esponts v Validacion: 40 0-NoRD- 186 sefales  Sample rate: n/ (n * 0.001) Precision: 097 e ooy
T EponaeS DERED Pruebas: 50 1-RD- 61 sefiales Frecuencia Maxima 15 Hz call: 0.81 230 min s e oo con
spontaneos Total: 247 Espectrograma de frecuencia de Mel F1: 0.87 nivel 8 de descomposicién

TRAIN2 Modelo 1ra Generacion

Filtrado por descomposicion DWT
DB Nivel 8

La frecuencia Maxima a 15 Hz realiza un
acercamiento resaltando la seccion del
espectrograma
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Con nuimero de registro LMEM20211130-1, cuyos autores son
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Ha tenido como dictamen APROBADO.

Editorial

En la version aprobada hay cambios de autor, ademas de haber
eliminado al autor Juan Manuel Ramos Arreguin. Favor de
indicar en el borrador la lista definitiva de los autores.

ATENTAMENTE,
Comité Evaluador de los Articulos de la revista
“La Mecatrénica en México”
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