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RESUMEN

TITULO: “Evaluacion de métodos con redes neuronales convolucionales para la
clasificacion de la enfermedad de Alzheimer en imagenes de resonancia magnética
cerebral™.

AUTORES: JUAN MANUEL ORTIZ SUAREZ **
PALABRAS CLAVE: Clasificacion, redes neuronales, Alzheimer.

DESCRIPCION: La enfermedad de Alzheimer es el tipo mas comun de demencia
gue afecta a personas mayores de 60 afios, aunque el Alzheimer es incurable, el
diagnéstico temprano es muy importante para tratar de atenuar los sintomas que
empeoran con la edad.

En este trabajo de investigacion se propone el uso de redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de la enfermedad de Alzheimer en etapa
temprana a partir de imagenes de resonancia magnética cerebral de pacientes entre
60 y 80 afos de edad. Las redes neuronales convolucionales han demostrados ser
eficaces en tareas de vision computacional como clasificacion de imagenes,
reconocimiento facial y detecciéon de objetos. Como primer paso se replica un
meétodo de clasificacion del Alzheimer basado en generacion de modelos a partir de
la fusién de informacion neuropsicolégica y estructural para tener una linea de base
con la cual comparar el rendimiento de las redes neuronales. Seguido de esto se
implementan métodos de pre procesamiento de las imagenes de resonancia
magnética para posibilitar el entrenamiento de las distintas configuraciones de redes
neuronales. Usando datos de validacion se selecciona la mejor arquitectura de red
y posteriormente con los datos de prueba y diferentes métodos de evaluacion se
obtienen métricas que reflejen adecuadamente el rendimiento de las redes
neuronales convolucionales.

* Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Director: Raul
Ramos Pollan, PhD. Informatics Engineering.



ABSTRACT

TITLE: “Evaluation of methods with convolutional neural networks for Alzheimer’s
disease classification over cerebral magnetic resonance images.™

AUTHORS: JUAN MANUEL ORTIZ SUAREZ.**
KEY WORDS: Classification, neural networks, Alzheimer’s disease.

DESCRIPTION: Alzheimer’s disease is the most common type of dementia that
affects people over sixty years old, although the disease is incurable, early
diagnostic is very important to control symptoms which become worst in the last
stages of the illness.

In this research it is proposed the application of convolutional neural networks for
Alzheimer’s disease classification in early stages using cerebral magnetic resonance
images from patients between sixty and eighty years old. Convolutional neural
networks have been shown effectiveness in computational vision tasks like general
imaging classification, facial recognition and object detection. In a first phase of this
research a classification method of the Alzheimer’s disease has been replicated, this
method consists in generate models from neuropsychological and structural
information and it is used to obtain results which compare to the ones from the
performance evaluation of convolutional neural networks. In the second, phase
magnetic resonance images have to be processed to make it possible the training
of the different neural network architectures. Finally, with validation images, the best
network architecture is selected and then it is tested with other images and different
evaluation methods to get the metrics which show the performance of convolutional
neural network for this specific problem.

* Bachelor Thesis
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Director: Raul
Ramos Pollan, PhD. Informatics Engineering.
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INTRODUCCION

El Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa y es la forma mas comun de
demencia que afecta a las personas de la tercera edad. Este desorden cerebral
avanza lentamente y afecta en sus primeras etapas partes del cerebro encargadas
del pensamiento, la memoria y el lenguaje.

Actualmente no existen tratamientos que curen esta enfermedad, pero si
medicamentos que ayudan al control de los sintomas previniendo que estos
empeoren por un tiempo limitado, por lo tanto, el diagnostico temprano del
Alzheimer es muy importante a la vez que dificil ya que puede confundirse con otros
tipos de demencia o incluso con el envejecimiento normal del cerebro. Como
métodos de diagndstico se usan frecuentemente pruebas psicolégicas que buscan
cuantificar el grado de demencia e imagenes de resonancia magnética que ayudan
a detectar partes del cerebro afectadas.

A partir de lo anterior se plantea en este trabajo de investigacion el uso de Redes
Neuronales Convolucionales para el procesamiento y clasificacién de imagenes de
resonancia magnética cerebral. Este particular tipo de red neuronal, basado en la
corteza visual primaria del cerebro biologico, ha demostrado ser muy eficaz en
tareas de reconocimiento de imagenes, clasificacion de objetos y analisis de video.
Ademas, gracias al avance tecnolégico de los ultimos afios, el uso de unidades de
procesamiento grafico GPU han mejorado significativamente la eficiencia a la hora
de entrenar redes neuronales convolucionales y otros algoritmos de Machine
Learning.

Concretamente en este proyecto se busc6 evaluar el desempefio de distintas
configuraciones de redes neuronales convolucionales con dos de los mejores
frameworks actuales usados para el desarrollo de algoritmos de machine learning y
teniendo como linea de base el trajo desarrollado por el grupo de investigacion
CIM@LAB de la Universidad Nacional de Colombia que consiste en la generacion
de modelos para detectar el Alzheimer a partir de informacién estructural y
neuropsicolégica.
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1. OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL

Disefiar e implementar redes neuronales convolucionales (CNN) y evaluar su
desempefio en el procesamiento y clasificacion de imagenes de resonancia
magnética cerebral como apoyo al diagnostico de la enfermedad de Alzheimer.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Disefiar e implementar un método para posibilitar el procesamiento de las
imagenes de resonancia magnética cerebral del dataset disponible en
www.oasis-brains.org en redes neuronales convolucionales.

Disefiar un conjunto de redes neuronales convolucionales para la clasificacion
de la enfermedad de Alzheimer sobre el resultado del objetivo anterior.

Evaluar el desempefio de las distintas redes convolucionales con las
herramientas CAFFE y TORCH.

Evaluar el desempefio en clasificacion y coste computacional de las redes
neuronales convolucionales anteriormente disefiadas con el dataset procesado.

Identificar qué tipos de redes neuronales convolucionales son mas adecuadas
para este problema.

12



2. MARCO DE REFERENCIA

2.1 FUNDAMENTOS TEORICOS

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un paradigma de programacion
orientado al aprendizaje automatico inspirado en la organizacion del sistema
neuronal humano cuya unidad de procesamiento fundamental es un tipo de célula
especial conocida como neurona la cual est4d conectada con otras neuronas
mediante estructuras llamadas axones por donde se transmiten sefales
electroquimicas hacia las dendritas. La conexion entre dendritas es conocida como
sinapsis la cual puede excitar o inhibir la neurona segun supere o no un umbral de
excitacion.

La neurona artificial fue disefiada para emular las caracteristicas funcionales de la
neurona bioldgica, esta recibe un conjunto de entradas multiplicadas cada una por
un peso correspondiente analogo al grado de conexién de la sinapsis. Las entradas
ponderadas se suman y mediante una funcion que puede ser lineal, umbral o no
lineal se procesa dicha suma y se produce asi una salida.

Figura 1. Modelo de una neurona artificial.

T ARTIFICIAL MEURDOM

Fuente: Basogain X. Redes Neuronales Artificiales y Sus Aplicaciones.

Una ventaja de las redes neuronales es que se pueden configurar de muchas
formas para adecuarse a la tarea para las que se requieren. Existen dos principales
configuraciones de redes neuronales, la mas simple que consiste en un grupo de
neuronas ordenadas en una capa, estas son redes de una capa, y existen también
configuraciones mas complejas que ofrecen mejores prestaciones en el calculo
computacional, son redes compuestas por varias capas simples en cascada de
denominadas redes multicapa.

13



Figura 2. Modelos de Redes Neurales de una y dos capas.

o ol o ’ ’ "\ crrly 1= ey L
Fuente: Basogain X. Redes Neuronales Artificiales y Sus Aplicaciones.

Las redes neuronales convolucionales son un tipo especial de red neuronal artificial
multicapa disefiadas para trabajar especificamente con imagines bidimensionales.
Usan una serie de maquinas de Boltzmann, la cuales son redes neuronales de dos
capas, una “visible” y otra “oculta”, donde las conexiones se forman entre capas
pero no existen conexiones entre la misma capa. Las imagenes van a través de las
capas que filtran la informacién de la imagen entre lo que se considera importante
y lo que no. El resultado final es una especie de mapa de la imagen. Procesar un
gran numero de imagenes entrena al sistema para que “aprenda” en que fijarse al
momento de reconocer futuras imagenes de entrada de la misma categoria.

En el disefio de las redes neuronales convolucionales se usan siempre tres tipos de
capas: capa convolucional, capa de reduccién de muestro o pooling y la capa de
clasificacion conocida como fully-connected que suele ir al final de la red. A
continuacion se explica con mas detalle el funcionamiento de cada capa en una
arquitectura de red sencilla, en su orden:

e ENTRADA: Una imagen de dimensiones MxNx3 si es una imagen de tres
canales de color (rojo, verde y azul) o de MxNx1 si es una imagen a blanco y
negro.

e CAPA CONVOLUCIONAL: computara la salida de las neuronas que estan
conectadas a regiones locales de la entrada, esto consiste en el calculo del
producto punto entre los pesos de cada neurona y la regién a la cual estan
conectadas, la salida se puede ver como un volumen de MxNxK, siendo K el
pardmetro de profundidad de la capa.

e CAPA ReLU: (abreviacion de Rectified Linear Units) es una capa que aplica una
funcidén de activacion que incrementa las propiedades no-lineales de decision.
Esta capa no afecta el volumen de salida.

e CAPA DE POOLING: esta capa realiza una operacion de sub-muestreo que
reduce el volumen de salida en sus dimensiones espaciales (ancho y alto)
dejando intacta la profundidad.
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e CAPA DE CLASIFICACION: computa el puntaje para cada clase dando como
resultado un volumen de 1x1xC, donde C seria el nUmero de clases definidas en
el problema.

Asi las redes neuronales convolucionales transforman la imagen original capa por
capa de valores por pixel hasta puntajes por clase.

Figura 3. Modelo de una red neuronal convolucional tipica.

Inpur layer [S1) 4 feacure maps

(CI}) 4 feature maps (52) 6 feature maps (C2) & feature maps

convolution layer sub-sampling layer convalution layer sub-sampling layer | fully connected MLP
l | pling lay! | ay | pling lay | Tutly ]

Fuente: www.deeplearning.net Convolutional Neural Networks (LeNet)

2.2 ANTECEDENTES DEL TEMA

El reconocimiento de objetos resulta ser una tarea trivial para los complejos
sistemas nerviosos de humanos y animales en general. Hoy en dia, aun con el
abrumador avance tecnoldgico, para los computadores y sistemas, capaces de
procesar millones de datos en segundos, a la hora de reconocer objetos o imagenes
no resulta ser una tarea facil que se ve principalmente limitada por la capacidad de
procesamiento, capacidad que si tiene el complejo cerebro de los animales gracias
a la inmensa cantidad de neuronas, aproximadamente 100.000 millones en el
cerebro humano cada una con cerca de 7000 interconexiones (sinapsis).

Desde su aparicion, propuestas por Yann LeCun a principios de la década de los
90’s, las redes neuronales convolucionales han demostrado excelente rendimiento
en tareas como clasificacion de digitos escritos a mano y reconocimiento facial. A
partir de lo anterior y junto a los avances tecnoldgicos de las ultimas dos décadas,
se han desarrollado diversas aplicaciones en diferentes campos haciendo uso de
estas redes neuronales. Especificamente en el campo de la medicina las redes
neuronales, en general se han usado en areas como son, el diagnostico médico,
analisis bioquimico en muestras de sangre y orina, desarrollo de medicamentos y
analisis de imagenes. Para este ultimo topico es que las redes neuronales
convolucionales (CNNs) han venido demostrando su potencial ya que en el campo
de la medicina, en muchos estudios se usan imagenes bidimensionales, como
radiografias e imagenes de resonancia magnética, que resultan apropiadas para el
analisis por parte de las redes neuronales.
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Cuando se analizan imagines medicas lo importante es identificar objetos como
lesiones u organismos que no siempre se hacen presentes de la misma forma, por
ejemplo, los ndédulos pulmonares generalmente se presentan como una esfera
sélida, pero en algunos casos los mismo aparecen con varias formas incluso no
homogéneas, también los polipos en el colon se muestran mayormente con forma
de bulbo pero en algunas ocasiones aparecen con una forma aplanada. Asi,
esencialmente la tarea de diagndstico en imagenes se resume a “aprender de los
ejemplos (datos)”.

La funcion de clasificacion de las redes neuronales convolucionales en el ambito de
la medicina ha aportado a la reduccion de falsos positivos en el diagnostico medico
de nddulos pulmonares en radiografias de torax, micro calcificaciones y masas en
mamografias.
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3. METODOLOGIA

3.1 DATASET

Para la realizacion de este trabajo de investigacion se obtuvieron imagenes y datos
de una base de datos o data set publico, The Open Acces Series of Imaging Studies
(OASIS) creado por el Alzheimer’s Disease Research Center de la Universidad de
Washington que contiene informacion de cuatrocientos dieciséis sujetos o pacientes
entre hombres y mujeres con edades de dieciocho a noventa y seis afios y
diferentes grados de Alzheimer diagnosticado.

Teniendo en cuenta la linea de base, descrita en la seccion siguiente, se seleccion6
un conjunto de pacientes con edades entre sesenta y ochenta afios con un puntaje
de 0 60 1 en la clasificacién clinica de demencia, CDR por sus siglas en inglés, la
cual es una prueba basada en una entrevista estructurada que cuantifica la
severidad de los sintomas de demencia en una escala de 0 a 5, siendo 0 un paciente
sin sintomas, 1 un paciente con sintomas leves y 5 un paciente con sintomas
severos de demencia.

Tabla 1. Informacion de la poblacion.

Grado de Mujeres Hombres Total
Demencia
CDR=0 Ninguno 48 18 66
CDR=1 Leve 13 7 20
TOTAL 61 25 86

Estos pacientes son los mismos que se usaron en el trabajo que se replic6 como
linea de base, no se toman pacientes con CDR de 0,5 porque son dificiles de
diferenciar del envejecimiento normal de cerebro y en el rango de edades
seleccionado se acentian mas los sintomas de Alzheimer.

3.2 LINEA DE BASE

Con el fin de tener indicadores con los cuales comparar los resultados obtenidos de
la clasificacion con la redes neuronales convolucionales, se replicé el trabajo Finding
Models of the Alzheimer Disease by Fusing Information from Neuropsycological Test
and Structural MRI Images desarrollado por el grupo de investigacion Computer
Image and Medical Applications Laboratory CIM@LAB de la Universidad Nacional
de Colombia y presentado en el simposio internacional organizado por la Sociedad
Internacional de Procesamiento y Analisis de la Informacion Médica SIPAIM del afio
2015.
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Se decidié usar este trabajo como punto de comparacion debido a que en la
literatura consultada no se encontraron otras investigaciones que usen las redes
neuronales convolucionales para clasificar la enfermedad del Alzheimer usando el
dataset OASIS. Ademas, se tiene la posibilidad de contactar directamente con los
autores de las Universidad Nacional de Colombia.

Este trabajo consiste en fusionar informacién estructural y neuropsicoldgica y
mediante un problema de factorizacion de matrices generar un modelo para cada
grado de demencia, nulo o leve. La informacion estructural son los volimenes
cerebrales que estan representados en forma de arreglos tridimensionales y que
posteriormente se transforman en columnas en una matriz bidimensional X como se
muestra en la Figura 4.

De pruebas psicologicas como el CDR se obtiene la informacién neuropsicoldgica
la cual se usa para generar valores de pertenencia para ambos grados de demencia
para cada paciente, esta informacién se representa en la matriz H.

Lo modelos calculados son entonces las dos columnas de la matriz W. Este
problema de factorizacién de matrices tiene la férmula:

X =WH
La cual se ve mas claramente representada en la siguiente ilustracion.

Figura 4. Representacion grafica del problema de factorizacion de matrices.
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Fuente: Finding Models of the Alzheimer Disease by Fusing Information from
Neuropsycological Test and Structural MRI Images.
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La validacion de este método de clasificacidon se hizo mediante el esquema de
validacion cruzada dejando uno fuera, esto quiere decir que se deja un Unico dato,
en este caso un paciente, como dato de prueba y todo el resto se usa para entrenar,
en este caso calcular los modelos. Este tipo de validacion tiene un error bajo pero
un costo computacional alto debido a que se tienen que hacer tantas iteraciones
como datos se tengan.

En la réplica de este clasificador al aplicar la validacidn mencionada anteriormente
se obtuvo una precision de 77.907% es decir, de los ochenta y seis pacientes se
clasificaron correctamente sesenta y siete e incorrectamente diecinueve.

Se debe mencionar que con la réplica de este trabajo no se obtuvieron los
resultados exactos publicados por sus autores. La pequefia diferencia se debe a la
falta de informacion neuropsicolégica, procedente de otro dataset, usada para
generar la funcion de pertenencia que asigna los puntajes para cada clase.

Un mejor indicador para conocer el rendimiento de pruebas diagndsticas, como las
gue en este trabajo se evallan, es el area bajo la curva ROC o AUC, por sus siglas
en inglés. Mas adelante se expondra detalladamente el funcionamiento de este
meétodo de evaluacién junto con otros, por el momento basta con saber que cuanto
mas cercano sea el valor del AUC a 1 mejor sera el modelo diagnostico al discernir
entre enfermedad y no enfermedad.

Figura 5. Curva ROC para la linea de base.
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3.3 PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES

El pre procesamiento de imagenes es un conjunto de técnicas que tienen como
objetivo obtener, a partir de una imagen origen, otra final que sea mas adecuada
para una aplicacién especifica. Comunmente estas técnicas se usan para eliminar
algunas caracteristicas o resaltar otras.

Las imagenes usadas en este trabajo son en el resultado de dos etapas de pre
procesamiento. La primera, realizada por los creadores del dataset, consiste en
promediar las imagenes de varias sesiones de resonancia magnética, eliminar la
estructura craneal y ajustarlas espacialmente segun un sistema de coordenadas
tridimensionales que mapea las distintas partes del cerebro conocido como atlas de
Talairach.

De lo anterior se obtiene una imagen tridimensional corregida, por lo tanto en la
segunda etapa de pre procesamiento, realizada en este trabajo, se deben extraer
“capas” bidimensionales con las que se puedan entrenar la redes neuronales
convolucionales. Esto se consiguiéo mediante un script escrito en lenguaje Python y
con el uso de las librerias NiBabel, especializada en el manejo de imagenes
neuroldgicas y NumPy, fundamental para el manejo de arreglos N-dimensionales.
Este proceso consiste en transformar la imagen tridimensional obtenida del primer
pre procesamiento en una matriz o arreglo de tres dimensiones del cual se pueden
obtener arreglos bidimensionales a lo largo de los ejes sagital, transversal y frontal,
anatomicamente hablando, que a su vez se transforman en imagenes
bidimensionales las cuales se ajustan finalmente a un tamafio fijo para su uso en el
entrenamiento de las redes neuronales convolucionales.
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Figura 6. Representacion gréafica del pre procesamiento de las imagenes.

Etapa 1

256 x 256 x 128 (pixeles) 176 x 208 x 176

176 x 208 x 176 176 x 176

Como resultado se toman trescientas imagenes por cada volumen cerebral, es
decir, cien imagenes por cada eje en su zona central esto debido a que las imagenes
de los extremos no son Utiles para el entrenamiento de las redes neuronales ya que
muestran muy poca area cerebral. Todas las imagenes tienen formato PNG.

3.4 DISENO DE LAS REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

En este trabajo de investigacion se probaron siete distintas configuraciones o
arquitecturas de redes. Las principales variaciones entre arquitecturas son: el
algoritmo de inicializacién de pesos, el nUmero de capas y el tamafio de los filtros.
Se usa una estructura basica de dos capas, de convolucion y pooling, ya que se vio
qgue el uso de mas capas aumenta en gran medida el coste computacional y el
tiempo de entrenamiento, pero los resultados finales no mejoran significativamente.
En la siguiente tabla se describen las configuraciones de red usadas, los cambios
entre cada una se ven resaltados en negrita.
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Tabla 2. Arquitecturas de redes neuronales.

ConvNet 01 (Inicializacién de pesos: gaussian)

Capa Entrada Tamafio filtro | Paso Salida
Convl(ReLu) 176x176x1 3x3 1 174x174x60
Pooll 174x174x60 2x2 2 87x87x60
Conv2(ReLu) 87x87x60 3x3 1 85x85x120
Pool2 85x85x120 2x2 2 43x43x120
FC 221880 2

ConvNet 02 (Inicializacion de pesos: MSRA)

Capa Entrada Tamalfio filtro | Paso Salida
Convl(ReLu) 176x176x1 3x3 1 174x174x60
Pooll 174x174x60 2x2 2 87x87x60
Conv2(ReLu) 87x87x60 3x3 1 85x85x120
Pool2 85x85x120 2x2 2 43x43x120
FC 221880 2

ConvNet 03 (Inicializacién de pesos: MSRA)

Capa Entrada Tamaifio filtro | Paso Salida
Convl(ReLu + LRN) 176x176x1 3x3 1 174x174x60
Pooll 174x174x60 2x2 2 87x87x60
Conv2(ReLu) 87x87x60 3x3 1 85x85x120
Pool2 85x85x120 2x2 2 43x43x120
FC 221880 2

ConvNet 04 (Inicializacion de pesos: MSRA)

Capa Entrada Tamalfio filtro | Paso Salida
Convl(ReLu + LRN) 176x176x1 3x3 1 174x174x60
Pooll 174x174x60 2x2 2 87x87x60
Conv2(ReLu) 87x87x60 3x3 1 85x85x120
Pool2 85x85x120 2x2 2 43x43x120
FC1(ReLu) 221880 100
FC2 100 2
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ConvNet 05 (Inicializacion de pesos: MSRA)

Capa Entrada Tamaiio filtro | Paso Salida
Convl(ReLu + LRN) 176x176x1 3x3 1 174x174x60
Pooll 174x174x60 2x2 2 87x87x60
Conv2(ReLu) 87x87x60 3x3 1 85x85x120
Pool2 85x85x120 2x2 2 43x43x120
FC1(ReLu + Dropout) 221880 100
FC2 100 2

ConvNet 06 (Inicializacién de pesos: MSRA)

Capa Entrada Tamaiio filtro | Paso Salida
Convl(ReLu + LRN) 176x176x1 6Xx6 2 86x86x60
Pooll 86x86x60 2x2 2 43x43x60
Conv2(ReLu) 43x43x60 3x3 1 41x41x120
Pool2 41x41x120 2x2 2 21x21x120
FC1(ReLu + Dropout) 52920 100
FC2 100 2

ConvNet 07 (Inicializacion de pesos: Xavier)

Capa Entrada Tamaiio filtro | Paso Salida
Convl(ReLu + LRN) 176x176x1 6X6 2 86x86x60
Pooll 86x86x60 2x2 2 43x43x60
Conv2(ReLu) 43x43x60 3x3 1 41x41x120
Pool2 41x41x120 2x2 2 21x21x120
FC1(ReLu + Dropout) 52920 100
FC2 100 2

3.5 DATA SETS Y ENTRENAMIENTO

Para el entrenamiento de redes neuronales y modelos de clasificacion en general el
conjunto de datos disponibles, o data set, se subdivide en tres conjuntos: el conjunto
de entrenamiento, el conjunto de validacion que se usa para seleccionar el mejor
modelo y el conjunto de prueba con el cual se consigue el error real del modelo de
clasificacion.

En el caso especifico de las redes neuronales hay que tener en cuenta la cantidad
de datos que se tienen por clase a clasificar ya que el resultado en general es que
posteriormente la red clasificar4 bien datos de la clase con mas muestras en el
dataset de entrenamiento y errbneamente las clases con menos muestras. Esta
situacion se presenta con la poblacién seleccionada para la evaluacion de las redes
neuronales, como se puede ver en la Tabla 1 el nUmero de pacientes considerados
como sanos (CDR = 0) es tres veces mas que el numero de pacientes con la
enfermedad (CDR = 1) por esta razon se procedio a hacer un balance del dataset
gue consistié en seleccionar aleatoriamente veinte pacientes sanos para igualarlo
con el numero de pacientes con la enfermedad.
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Tabla 3. Distribucion de los datasets.

Data set

. Imagenes Imagenes Imégenes
Clase | #Pacientes (Entrenamiento) (Validacion) (Prueba) Total
CDR O 66 11880 3960 3960 19800
CDR 1 20 3600 1200 1200 6000

Data set (Balanceado)

, Imagenes Imégenes Imagenes
Clase | #Pacientes (Entrenamiento) (Validacion) (Prueba) Total
CDRO 20 3600 1200 1200 6000
CDR 1 20 3600 1200 1200 6000

3.6 EVALUACION DE LAS REDES NEURONALES

Para obtener indicadores de la eficacia de las redes neuronales convolucionales se
establecieron tres métodos de evaluaciéon cominmente usados para clasificadores
o herramientas de diagnéstico.

Figura 7. Representacion del proceso experimental.
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3.6.1 Seleccion de la mejor configuracion de red. La primera fase de evaluacion
consistio en seleccionar la red convolucional con mejor precision de las siete
configuraciones que se presentaron anteriormente, para esto el dataset se divide en
los tres subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba en una proporcion de
60/20/20 por ciento respectivamente, este proceso de subdivision del dataset se
repite varias veces seleccionando aleatoriamente cada vez los pacientes que se van
a ubicar en cada conjunto.

La precision de las redes para la seleccion de la mejor configuracion se toma a partir
del conjunto de validacion, en este caso se hizo la prueba con cinco diferentes
distribuciones de pacientes en los conjuntos de entrenamiento y validacién para
cada una de las siete configuraciones de red, los resultados se muestran en la tabla
a continuacion.

Tabla 4. Resultados para la seleccion de la mejor red neuronal.

RED NEURONAL
DATA SET | ConvNet | ConvNet | ConvNet | ConvNet | ConvNet | ConvNet | ConvNet
01 02 03 04 05 06 07

1 61.2917% | 65.8333% | 64.9583% | 66.8750% | 64.6667% | 64.8333% | 64.2916%

2 58.0833% | 67.3750% | 65.6250% | 67.0833% | 68.5000% | 64.3333% | 66.4167%

3 68.8333% | 72.9167% | 73.7316% | 72.7083% | 74.0833% | 75.8333% | 74.7917%

4 64.8333% | 69.9583% | 66.0416% | 69.7500% | 69.9167% | 68.5000% | 66.4583%

5 71.1667% | 77.0000% | 74.5833% | 77.3333% | 77.0000% | 77.2917% | 74.7083%
Promedio | 64.8417% | 70.6167% | 68.9880% | 70.7500% | 70.8333% | 70.1583% | 69.3333%
Desviacion | 0.053436 | 0.044682 | 0.047444 | 0.043771 | 0.048193 | 0.060854 | 0.050218

A partir de esta prueba se decide utilizar la configuracién de la red nimero cinco

para las posteriores pruebas.

3.6.2 Pruebas Experimentales. Los indicadores que usan para medir la eficacia y
el rendimiento de las redes neuronales convolucionales y para comparar con la linea
de base replicada se generan a partir de las pruebas que se describen a
continuacion.

3.6.2.1 Bootstrapping En el campo del aprendizaje de maquina, el bootstrap se
utiliza para mejorar la estabilidad y precision de lo clasificadores. Este proceso es
similar al que se uso para la seleccion de la mejor configuracién de red, igualmente
se busca obtener la precision en la clasificacion de la red neuronal.

En este proceso la configuracion de red elegida se prueba varias veces con el
conjunto de prueba que a su vez se forma cada vez con una seleccion aleatoria de
paciente. La precision se calcula a partir de cuantos pacientes se clasifican
correctamente, para considerar que un paciente esta bien clasificado la red debe
clasificar el cincuenta por ciento o0 mas de las imagenes cerebrales con la misma

25



clase del paciente al que corresponden dichas imagenes, es decir ciento cincuenta
0 Mas imagenes.

El indicador final es el promedio de las precisiones resultantes de clasificar ocho
pacientes aleatorios en cinco conjuntos de prueba.

3.6.2.2 Validacion cruzada dejando uno afuera. En esta prueba la red neuronal
se entrena utilizando las imagenes de todos los pacientes exceptuando uno del cual
se clasifican todas sus imagenes como conjunto de prueba, igual que con la prueba
anterior, si cincuenta por ciento o mas de sus imagenes se clasifican con la
correspondiente clase del paciente, se considera que el paciente se clasificd
correctamente.

Con este proceso se reduce el error en la clasificacion pero la red se entrena con
mas datos y tantas veces como datos se tenga lo cual resulta ser un trabajo tedioso
y mas costoso computacionalmente.

3.6.2.3 Area bajo la curva ROC. La curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
es una representacion grafica que relaciona la tasa de verdaderos positivos o
sensibilidad, con la tasa de falsos positivos o falsas alarmas segun la varianza de
un umbral de clasificacion. Estas curvas son ampliamente usadas para probar
métodos diagnosticos en las diferentes areas de la medicina.

El &rea bajo la curva (AUC) se usa para establecer que tan bueno es un método de
diagnéstico al momento de discernir entre paciente enfermos y sanos. Los valores
de las AUC estan entre 0.5 que representaria un método incapaz de discernir entre
clases y 1.0 que representaria un clasificador perfecto.

3.7 EQUIPO Y SOFTWARE

3.7.1 Hardware. Este proyecto de investigacion se realizd6 enteramente en Unico
equipo de cdmputo del cual se listan aqui las caracteristicas mas relevantes.

Procesador AMD FX®-8350 de ocho nucleos a 4.00 GHz.

Tarjeta grafica Nvidia GeForce® GTX 760 GDDRS5 con 2.0 GB de memoria.
Dos médulos de memoria RAM DDR3 de 8 GB cada uno.

Sistema operativo de 64 bits.

3.7.2 Software. Todo el proceso de disefio, entrenamiento y pruebas de las redes
neuronales se llevé a cabo con la herramienta DIGITS (Deep Learning GPU Training
System) en su version 3.0, desarrollada por Nvidia. Este sistema facilita el disefio y
entrenamiento de redes neuronales basadas en CAFFE o TORCH, permite también
visualizar la topologia de las redes y, en tiempo real, el rendimiento de las mismas
durante el entrenamiento. Todo con soporte de las unidades de procesamiento
grafico GPU.

Este sistema se ejecuta sobre el sistema operativo Ubuntu 14.04 basado en
GNU/Linux.
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4. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se presentan y analizan los resultados de los tres métodos de
evaluacion mencionados en el capitulo anterior mediante tablas y graficas.

4.1 BOOTSTRAPPING

La tabla muestra para cada paciente del dataset de prueba su CDR real y el puntaje
asignado por el clasificador para las dos clases, en el caso de la linea de base el
puntaje para cada clase es resultado de la funcion de pertenencia generada a partir
de la informacion neuropsicoldgica, para las redes neuronales el puntaje es el
porcentaje de las imagenes de cada clase.

Tabla 5. Resultados de la prueba bootstapping.

BOOTSTRAPPING (40 PACIENTES)

Data set 1 Linea base ConvNet CAFFE ConvNet TORCH

ID Paciente CDR Real | CDRO|CDR1| CDRO CDR 1 CDR O CDR 1
OAS1_0070_MR1 0 0.9050 | 0.1000 | 86.667% | 13.333% | 98.333% | 1.667%
OAS1 0199 _MR1 0 0.6738 | 0.3353 | 71.667% | 28.333% | 77.667% | 22.333%
OAS1 0212 MR1 0 0.2249 | 0.7632 | 45.667% | 54.333% | 36.000% | 64.000%
OAS1_0259_MR1 0 0.8541 | 0.1535 | 86.667% | 13.333% | 84.667% | 15.333%
OAS1_0268_MR1 1 0.5764 | 0.4211 | 34.667% | 65.333% | 24.667% | 75.333%
OAS1_0269_MR1 1 0.5816 | 0.4218 | 35.000% | 65.000% | 41.000% | 59.000%
OAS1 0425 MR1 1 0.1675 | 0.8067 | 15.000% | 85.000% | 13.333% | 86.667%
OAS1 0430 MR1 1 0.2020 | 0.8045 | 8.000% | 92.000% | 9.000% | 91.000%

Data set 2 Linea base ConvNet CAFFE ConvNet TORCH

ID Paciente CDR Real | CDRO|CDR1| CDRO CDR 1 CDR O CDR 1
OAS1 _0109_MR1 0 0.9717 | 0.0286 | 99.667% | 0.333% | 99.667% | 0.333%
OAS1 0199 _MR1 0 0.7304 | 0.2778 | 83.667% | 16.333% | 74.333% | 25.667%
OAS1 0212 MR1 0 0.2090 | 0.7790 | 40.667% | 59.333% | 49.333% | 50.667%
OAS1 0216 _MR1 0 0.9187 | 0.0785 | 86.333% | 13.667% | 84.333% | 15.667%
OAS1 _0184_MR1 1 0.3103 | 0.6975 | 30.333% | 69.667% | 34.667% | 65.333%
OAS1_0268_MR1 1 0.5793 | 0.4175 | 35.333% | 64.667% | 25.333% | 74.667%
OAS1 0405 MR1 1 0.0764 | 0.8908 | 36.333% | 63.667% | 25.000% | 75.000%
OAS1 0430 MR1 1 0.1885 ] 0.8181 | 17.667% | 82.333% | 19.333% | 80.667%
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BOOTSTRAPPING (40 PACIENTES)

Data set 3 Linea base ConvNet CAFFE ConvNet TORCH

ID Paciente CDR Real | CDR0O |CDR1| CDRO CDR 1 CDR O CDR 1
OAS1 0114 MR1 0 0.9258 | 0.0838 | 85.667% | 14.333% | 92.667% | 7.333%
OAS1 0259 MR1 0 0.8251 | 0.1831 | 81.000% | 19.000% | 89.000% | 11.000%
OAS1 0280 _MR1 0 0.1804 | 0.8363 | 24.000% | 76.000% | 21.000% | 79.000%
OAS1 0358 MR1 0 0.8196 | 0.1647 | 76.000% | 24.000% | 76.000% | 24.000%
OAS1 0073_MR1 1 0.1858 | 0.8483 | 13.000% | 87.000% | 20.000% | 80.000%
OAS1 0134 _MR1 1 -0.1371 | 1.1282 | 30.000% | 70.000% | 14.667% | 85.333%
OAS1 0269 MR1 1 0.5485 | 0.4567 | 46.333% | 53.667% | 43.333% | 56.667%
OAS1 0291 MR1 1 0.7851 | 0.2329 | 85.000% | 15.000% | 89.333% | 10.667%

Data set 4 Linea base ConvNet CAFFE ConvNet TORCH

ID Paciente CDR Real | CDR0O |CDR1| CDRO CDR 1 CDR O CDR 1
OAS1 0010 MR1 0 0.2403 | 0.7671 | 14.667% | 85.333% | 14.667% | 85.333%
OAS1 0135 MR1 0 0.6545 | 0.3366 | 87.667% | 12.333% | 80.000% | 20.000%
OAS1 0199 MR1 0 0.6147 | 0.3931 | 76.000% | 24.000% | 69.333% | 30.667%
OAS1 0358 MR1 0 0.7859 | 0.1970 | 88.333% | 11.667% | 76.667% | 23.333%
OAS1 0067_MR1 1 0.4942 | 0.5210 | 40.333% | 59.667% | 30.667% | 69.333%
OAS1 0134 _MR1 1 -0.2032 | 1.1868 | 6.667% | 93.333% | 6.333% | 93.667%
OAS1 0185 MR1 1 0.4742 | 0.4985 | 27.333% | 72.667% | 29.667% | 70.333%
OAS1 0425 MR1 1 0.2760 | 0.6963 | 21.333% | 78.667% | 13.333% | 86.667%

Data set 5 Linea base ConvNet CAFFE ConvNet TORCH

ID Paciente CDR Real | CDR0O |CDR1| CDRO CDR 1 CDR O CDR 1
OAS1 0010 _MR1 0 0.2273 | 0.7797 | 23.667% | 76.333% | 19.000% | 81.000%
OAS1 0030_MR1 0 0.6987 | 0.2951 | 82.333% | 17.667% | 76.000% | 24.000%
OAS1 0212 MR1 0 0.1122 | 0.8737 | 49.667% | 50.333% | 39.000% | 61.000%
OAS1 0341 _MR1 0 0.9343 | 0.0686 | 94.667% | 5.333% | 90.333% | 9.667%
OAS1 0134 _MR1 1 -0.2259 | 1.2097 | 16.333% | 83.667% | 10.333% | 89.667%
OAS1 0316_MR1 1 0.0907 | 0.9121 | 24.333% | 75.667% | 17.667% | 82.333%
OAS1 0399 MR1 1 0.1302 | 0.8419 | 10.000% | 90.000% | 6.667% | 93.333%
OAS1 0405 MR1 1 0.0335 | 0.9314 | 35.333% | 64.667% | 21.000% | 79.000%

De la tabla anterior se calcula la precision estableciendo un umbral de 0.5 para
considerar un paciente de una clase u otra en el caso de la linea de base o 50%
para las redes neuronales. Esto se muestra en la Tabla 9 mas adelante en este
informe.
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4.2 VALIDACION CRUZADA DEJANDO UNO FUERA

Esta prueba se repite dos veces para cada uno de los tres métodos de clasificacion,
una con la poblacion completa de ochenta y seis pacientes y otra con el dataset
balanceado de cuarenta pacientes esto sirve para ver como el desbalanceo de

muestras en cada clase afecta el desempefio de los clasificadores.

Tabla 6. Resultados de la prueba de validacidon cruzada para la linea de base.

VALIDACION CRUZADA LINEA DE BASE

40 pacientes

86 pacientes

Clasificacion global

Clasificacion global

Correctos 28 70.0000%

Correctos 67

77.9070%

Incorrectos 12 30.0000%

Incorrectos 19

22.0930%

Tabla 7. Resultados de la prueba de validacion cruzada para las redes neuronales

convolucionales.

VALIDACION CRUZADA REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES
CAFFE 40 Pacientes CAFFE 86 Pacientes
Clasificacién global Clasificacién global

Correctos 32 80.00% Correctos 68 79.07%

Incorrectos 8 20.00% Incorrectos 18 20.93%

Clasificacién por clase Clasificacién por clase

CDRO CDRO

Correctos 16 80.00% Correctos 66 100.00%

Incorrectos 4 20.00% Incorrectos 0 0.00%
CDR1 CDR1

Correctos 16 80.00% Correctos 2 10.00%

Incorrectos 4 20.00% Incorrectos 18 90.00%

TORCH 40 Pacientes TORCH 86 Pacientes
Clasificacién global Clasificaciéon global
Correctos 34 85.00% Correctos 68 79.07%
Incorrectos 6 15.00% Incorrectos 18 20.93%
Clasificacién por clase Clasificacién por clase

CDRO CDRO

Correctos 16 80.00% Correctos 66 100.00%

Incorrectos 4 20.00% Incorrectos 0 0.00%
CDR1 CDR1

Correctos 18 90.00% Correctos 2 10.00%

Incorrectos 2 10.00% Incorrectos 18 90.00%
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Se puede ver en la tabla anterior como un dataset desbalanceado afecta el
desempeiio de las redes neuronales convolucionales disminuyendo el porcentaje
en la clasificacion global y la capacidad de diferenciar entre clases, esto ultimo se
ve claramente en la clasificacién por clase, para los ochenta y seis pacientes las
redes neuronales clasifican correctamente todos los pacientes con CDR 0 e
incorrectamente la mayoria de los pacientes con CDR 1.

4.3 AREA BAJO LA CURVA ROC

Los resultados de las pruebas anteriores se usan para calcular el area bajo la curva
ROC la cual es otro indicador para determinar la capacidad de los clasificadores
para discernir entre clases.

Figura 8. Curvas ROC para cada prueba.

Linea base (40 Pacientes) Linea base (86 Pacientes)

Tue Positive Rate
Tue Positive Rate

-7 — AUC =0.818 e — AUC = 0.859
- 00 le

0.0 02 04 06 08 10 0.0 0.2 04 0.6 08 10
False Positive Rate False Positive Rate

CAFFE (40 Pacientes) CAFFE (86 Pacientes)

08

o
o

=]
-

Tue Positive Rate
TFue Positive Rate

s — AUC = 0.867 e — AUC = 0.862
00 le 00le” .

0.0 0.2 04 06 08 10 0.0 0.2 04 0.6 08 10
False Positive Rate False Positive Rate

TORCH (40 Pacientes) TORCH (86 Pacientes)

Fue Positive Rate
TFue Positive Rate

I [— Auc = 0.944]
0.0 Iz i

0.0 0.2 04 06 08 10 0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
False Positive Rate False Positive Rate

30



Para las pruebas de bootstrapping se calcula el area bajo la curva en la clasificacion
de cada data set diferente y se promedian para cada clasificador.

4.4 COMPARACION EN RENDIMIENTO COMPUTACIONAL

Ademas de la precision o el area bajo la curva ROC se tienen en cuenta los recursos
computacionales usados en el entrenamiento de las redes neuronales en CAFFE y
TORCH. Con DIGITS se puede monitorear el consumo de memoria gréafica en
tiempo real en la etapa de entrenamiento, para ambos casos el total de la memoria
gréafica que dispone el equipo.

La siguiente tabla comparativa muestra otros indicadores de rendimiento para los
dos frameworks con data sets y configuraciones de red neuronal iguales.

Tabla 8. Tabla comparativa de rendimiento computacional.

CAFFE
Recurso Data set |Data set|Data set|Data set|Data set Promedio | Desviacién
01 02 03 04 05
Memoria grafica
(2 GB) ~100% ~100% | ~100% | ~100% | ~100% | ~100% 0.000000
Tiempo de
entrenamiento 00:19:30 [00:19:30{00:19:28|00:19:28(00:19:27| 00:19:29 | 0.000016
Tamarfio en disco (GB) 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 1.33 0.000000
TORCH
Recurso Data set |Data set|Data set|Data set|Data set Promedio | Desviacién
01 02 03 04 05
Memoria grafica (2
GB) ~100% ~100% | ~100% | ~100% | ~100% | ~100% 0.000000
Tiempo de
entrenamiento 00:15:22 [00:15:23]00:15:25]|00:15:26(00:15:26| 00:15:24 | 0.000021
Tamafio en disco (GB) 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 1.19 0.000000

4.5 RESULTADOS FINALES

De toda la experimentacion realizada se obtienen indicadores de comparacion para
cada método de clasificacion y de los cuales se pueden sacar las conclusiones, en
la siguiente tabla comparativa se muestra el area bajo la curva, el ratio de
verdaderos positivos (TPP), el ratio de falsos positivos (FPR) y la precision de cada
clasificador.
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Tabla 9. Tabla comparativa de métodos de clasificacion.

PRUEBA INDICADOR |LINEA BASE| CAFFE TORCH

Precision 72.500% 82.500% 82.500%

Bootstrap (40 Desviacion 0.0935 0.0612 0.0612
Pacientes) AUC 0.8750 0.8750 0.9000
Desviacion 0.0395 0.1186 0.0848

Precision 70.000% 80.000% 85.000%

Validacion cruzada | AUC 0.8180 0.8600 0.8700
(40 Pacientes) | TPR 0.6500 0.8000 0.9000
FPR 0.2500 0.2000 0.2000

Precision 77.907% 79.070% 79.070%

Validacién cruzada |AUC 0.8590 0.8620 0.9440
(86 Pacientes) | TPR 0.6500 0.1000 0.1000
FPR 0.1818 0.0000 0.0000

A partir de la tabla comparativa ya es posible constatar directamente las diferencias
entre cada método de clasificacion.

En la prueba de bootstrapping se ve una mejora significativa en la precision por
parte de las redes neuronales convolucionales respecto al clasificador de la linea
de base. Ya que la precision entre las dos redes neuronales es igual con los
diferentes frameworks hay que fijarse en el AUC para diferenciar el desempefio
entre esta dos, un AUC mayor indica, en este caso, que se clasifica un mayor
namero de imagenes de una clase respecto a la otra.

Con las pruebas de validacion cruzada dejando uno afuera se puede ver la
importancia de tener un conjunto de datos balanceado. Para la prueba con cuarenta
pacientes, veinte por clase, la precision es significativamente mejor para la red
neuronal en CAFFE y ain més en TORCH con respecto a la linea de base teniendo
en cuenta que un paciente es el 2,5% del total. En cambio, con el conjunto de datos
desbalanceado de ochenta y seis pacientes la precision en la linea de base es mejor
respecto a la anterior con cuarenta pacientes y la diferencia porcentual corresponde
a un solo paciente mal clasificado respecto a la precision en las redes neuronales
convolucionales. El TPR deja en evidencia el inconveniente de clasificadores como
las redes neuronales convolucionales, el valor de 0.1 para ambas redes indica que
de los veinte pacientes de la clase con la enfermedad la red sélo pudo identificar
efectivamente dos como pacientes enfermos. Por lo tanto, no importa si la precision
es mejor para las redes si estas no son capaces de diferenciar alguna de las clases.

De lo anterior se puede afirmar que el método de clasificacion replicado en la linea
de base tiene la ventaja de no depender del balanceo de las muestras por clase y
gue esto no tiene gran relevancia al momento de aumentar la poblacién.
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5. CONCLUSIONES

Con los resultados obtenidos durante todo el trabajo experimental y teniendo en
cuenta los objetivos planteados al inicio se listan a continuacion las conclusiones a
las que se llegaron.

El pre procesamiento de la informacion es importante primero para posibilitar su
procesamiento por parte los diferentes métodos de clasificacion y segundo para
obtener mejor desempefio de los mismos.

El disefio de redes neuronales convolucionales, a pesar de toda su base teorica
resultado de afios de estudio, tienen un componente de prueba y error y dependen
en gran medida del problema que se esté abordando.

El desempefio de clasificadores basados en redes neuronales convolucionales va
mas alla de su arquitectura y se cree que las diferencias observadas entre las dos
herramientas evaluadas en este trabajo se originan desde su disefio de framework
en aspectos como el lenguaje en el que estén programados y los algoritmos de
aprendizaje que usen.

Los resultados obtenidos muestran un leve mejoramiento en el trabajo de clasificar
o detectar la enfermedad del Alzheimer a partir de imagenes de resonancia
magnética cerebral respecto al método replicado como linea de base. Cabe
mencionar, sin embargo, que el costo computacional de las redes neuronales es
muy grande en comparacion ya que el trabajo replicado se basa s6lo en célculos
con matrices.

Ya que se comprob6 que las redes neuronales convolucionales funcionan mejor con
data set balanceados es de esperar que segun los datasets crezcan las redes
funciones mejor todavia.

Resulta innovadora la aplicacion de las redes neuronales convolucionales con data
sets especializados como este con imagenes médicas ya que normalmente se usan
junto a data sets generales, por ejemplo, en la deteccion de objetos.

Se espera que con este trabajo se hayan sentado las bases para una posterior
investigaciéon que abarque mas métodos de pre procesamiento de las imagenes,
mas formas de entrenamiento de redes neuronales y otros algoritmos de
aprendizaje.
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