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Resumen

Actualmente las enfermedades neurodegenerativas son un gran pro-
blema debido a su dificultad de diagndstico y la necesidad de pruebas
complejas. En este trabajo se estudiara si el uso de la red LSTM mejorara
el diagndstico de estas enfermedades por su mayor capacidad para ana-
lizar datos longitudinales. Se comparara los resultados obtenidos por la
LSTM con una red convencional que no haga uso de datos longitudinales,
para concluir el beneficio de usar este tipo de datos y si se podria llegar
a diagnosticar estas enfermedades con un conjunto de pruebas sencillas
realizadas en distintas citas con el paciente.

Palabras clave: Red Neuronal Artificial, LSTM, diagndstico, datos longitudinales, demen-
cia, deterioro cognitivo.



Abstract

Neurodegenerative diseases are currently a major problem due to their
difficulty in diagnosis and the need for complex tests. In this work, we will
study whether the use of the LSTM network will improve the diagnosis
of these diseases due to its greater capacity to analyze longitudinal data.
The results obtained by the LSTM will be compared with a conventional
network that does not use longitudinal data, to conclude the benefit of
using this type of data and whether these diseases could be diagnosed with
a set of simple tests performed at different appointments with the patient.

Keywords: Artificial Neural Network, LSTM, diagnosis, longitudinal data, dementia, cogni-
tive impairment.
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Capitulo 1

Introduccion

Las enfermedades neurodegenerativas son aquellas provocadas por una
degeneracion progresiva de la estructura y funcion del sistema nervioso
central o periférico, entre las mas comunes y conocidas estan el Alzheimer
y el Parkinson. Los casos de estas enfermedades estan en crecimiento.
En Espafia en 2017 habia ya un total de 441.912 personas con demencia
diagnosticada y, ya que estan asociadas al aumento de esperanza de vida
de los humanos [2], se prevé que siga teniendo este aumento. Esto esta
suponiendo un gran impacto en la salud publica debido a que, en sus etapas
tardias, las enfermedades neurodegenerativas son mucho mas dificiles de
tratar y tienen un costo mas elevado en sus tratamientos.

El procedimiento médico para detectar estas enfermedades se basa prin-
cipalmente en el historial clinico y pruebas cognitivas sencilla. Aun asi,
estas enfermedades se manifiestan de formas que todavia no se terminan
de comprender y hace que estas pruebas tengan una baja precision a la ho-
ra del diagnostico, especialmente en la atencidon primaria. Para su correcto
diagnéstico es necesario el uso de pruebas mucho mas costosas y menos
accesibles, como son las resonancias magnéticas. Por este problema se
abre pie a la utilizacién de redes neuronales para ayudar en el diagnodstico,
aprovechando su habilidad para generar relaciones entre variables y su
capacidad de aprendizaje.

Con la utilizacion de la redes neuronales se pretende mejorar la detec-
cion temprana del deterioro cognitivo para poder aplicar un tratamiento
lo antes posible y asi evitar que este deterioro se convierta en una enfer-
medad mas avanzada, como es el Alzheimer o el Parkinson, dando asi una
mayor esperanza de recuperacion a los pacientes.



1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general del proyecto

El objetivo de este TFG es desarrollar una red neuronal recurrente la cual
sea capaz de predecir si una persona es sana, tiene trastorno cognitivo leve
o padece demencia. Se hard uso de los datos de dos o mas citas médicas
en distintas fechas, en las que han sido realizadas las mismas pruebas.
Estas deben de ser sencillas, poco costosas y accesibles para cualquier
persona, de forma que el sistema desarrollado se pueda utilizar en atencion
primaria.

Una vez desarrollada esta red neuronal se comparara con una red neu-
ronal convencional, para saber si la memoria de las redes neuronales
recurrentes ayudan a hacer este diagnodstico. Al final se concluira si llevar
un seguimiento del avance cognitivo de las personas es mas eficaz, a la
hora de diagnosticar, que simplemente realizar una Unica prueba en un
momento determinado.

1.1.2. Objetivo especificos del proyecto

Los objetivos especificos del proyecto son los necesarios para poder
realizar el objetivo general del proyecto de forma efectiva, y se pueden
dividir en 5 distintos:

1. Larealizacion de tratamiento previo a los datos, haciendo una division,
balanceo y normalizacion mediante el uso de estadisticos para tener
la cantidad y criterios clinicos mas adecuados para ser usados como
entrada de entrenamiento, test y validacién de la red neuronal.

2. Implementar la red neuronal Long Short-Term Memory (LSTM) [3]
junto algin método de validacién, ademas de haciendo uso de distintos
métodos de evaluacion de resultados como, graficas de pérdidas,
informes de clasificaciéon, matrices de confusion y graficas ROCs.

3. Una vez implementada una primera red LSTM, buscar la mejor configu-
raciéon posible de la red para asi quedarnos el conjunto de parametros
que dé mejor resultado de validacion.



4. Crear una red convencional equivalente, haciendo los mismo proce-
sos hechos a la LSTM, pero que use informacion de una sola cita y
comparar los resultados de esta nueva red con la anterior red LSTM,
llegando a una conclusién dependiendo de los datos obtenidos.

5. Realizar un estudio y representacién grafica visual de los resultados
obtenidos, de forma coherente que valide la conclusion obtenida.

1.2. Estado del arte

Este tema cuenta con amplios antecedentes, en los ultimos afios se han
hecho muchas investigaciones con el uso de redes neuronales para diagnos-
ticar enfermedades, y el diagnostico de enfermedades neurodegenerativas
es uno de los mas tratados debido a su dificultad. Ya existen varios pro-
yectos con redes neuronales capaces de predecir esto con mas de un 99
por ciento de acierto, lo que estas redes son redes de tipo convolucional y
utilizan pruebas de resonancia y otras que son mucho mas costosas que las
pruebas con las que se va a realizar este proyecto. Hay muchos ejemplos
de tipos de redes para este tema como son las redes neuronales hibridas y
los ensambles neuronales para asistir a la deteccion de DCL [4], o redes
neuronales convencionales [5]], pero no se encuentran estudios haciendo
uso de LSTM.

El uso de LSTM para este diagnéstico es mas novedoso y se pueden ver
en TFG de otros companeros [6] [7], en las que me apoyaré en parte, pero
este TFG tiene un enfoque distinto al de los otros companeros ya que no
trataremos de predecir como va a evolucionar el paciente, sino de mejorar
el acierto de la prediccién haciendo uso de la memoria a largo plazo que
posee la red LSTM.

El mayor problema actual de la creacion de estas redes es la falta de
informacién, porque aunque existen varias bases de datos, como es el caso
de la cual se va a utilizar en este proyecto ya mencionada, no hay mucha
informacion debido a que son datos privados de pacientes, y también el
costo de estas pruebas y la necesidad de alguien que esté introduciendo
a mano estas pruebas en las bases de datos lo complica. Aun asi, cada
dia va aumento la cantidad de informacién y se va concienciando de la
importancia de almacenar los resultados de estas pruebas.



Capitulo 2

Método y herramientas utilizadas

En el capitulo anterior se vio la introduccion al proyecto, en este se vera
las herramientas software utilizadas, la estructura de la red LSTM y la
evaluacion de resultados.

2.1. Herramientas software

Las herramientas software utilizadas durante el desarrollo del TFG y las
cuales permitieron los resultados del mismo son las siguientes:

= Entorno de desarrollo:

El entorno de desarrollo para realizar el programa ha sido Jupyter-
Notebook, dentro de los enviroments de Anaconda [8]], que es una
distribucién de Python para computacion cientifica. Se escogi6 esta
herramienta debido a lo simple que era la gestidon e implementacién de
paquetes, gestionando sus versiones y dependencias correctamente.
También permitia usar los recursos del ordenador local, en vez de
utilizar servicios de recursos en la nube.

» Librerias utilizadas: Las librerias utilizadas mas importantes han
sido:

* Pandas [9], libreria de Python como extensién de Numpy para la
manipulacién y analisis de datos, la cual es la mas utilizada en el
ambito de Machine Learning.

» Keras/Tensorflow [10], para el desarrollo de la red neuronal se

escogio Keras, que es la API de alto nivel de Tensorflow, la cual
permite una rapida creacion de prototipos de redes neuronales.

» Scikit-learn [[11], para el uso de algoritmos de clasificacion, la
creacion de matrices de confusion y otros métodos para comprobar
los resultados de la red como el accuracy.

4



* Matplotlib [12], como libreria para representar las graficas obte-
nidas.

2.2. LSTM

LSTM es una red neuronal de tipo recurrente. Estas redes son capaces
de analizar una secuencia de datos de entrada y producir una prediccion,
por lo que se adapta bien para el estudio de datos longitudinales. La red
LSTM es capaz de “recordar” un dato importante y preservarlo, por tanto
puede tener una memoria a corto o largo plazo.

2.2.1. Celdas

La red LSTM esta formada por celdas, como se ve en la figura las
cuales son como las de las redes recurrentes basicas pero tienen una
entrada y una salida adicional (¢;_1 v ¢;). En esta celda se pueden anadir o
mover datos que no queremos que queden en la memoria de red.

Ct-l C t

Figura 2.1: Celda de una red LSTM



2.2.2. Compuertas

Las celdas estan compuestas por compuertas (figura [2.2). Estan las
compuertas forget, update y output, las cuales sirven para eliminar, anadir
datos y crear el estado oculto actualizado, respectivamente. Cada una de
estas compuertas esta conformada por una funcién de activacién y un
elemento multiplicador. La funcién de activacién puede ser por ejemplo
una sigmoidal, la cual tiene un comportamiento de valvula, ya que puede
alcanzar valores entre 0 y 1 “cerrando” o “abriendo” la valvula.

Entrando en detalle, la compuerta forget permite decidir qué informacién
descartar. Para ello toma el estado oculto anterior y la entrada actual, los
transforma y los lleva a la funcién sigmoidal, dependiendo de si estd mas
cerca de 0 o de 1 decidira si eliminarla o mantenerla.

La compuerta update nos permite actualizar la memoria de la celda,
para ello tomamos el estado oculto anterior y la entrada actual, los trans-
formamos y llevamos a otra funcion sigmoidal.

La compuerta output, nos permite calcular el estado oculto. Este estado
es simplemente una versién filtrada del estado de la celda generado.

C t-1 C t
Output
Forget Input
a a ¢

Figura 2.2: Compuertas de una celda LSTM



2.2.3. Actualizacion de estado

Con estas compuertas podemos actualizar el estado de la celda, para
esto lo que hacemos es eliminar la informacion irrelevante de la celda de
estado, multiplicando el valor anterior de esta celda por el vector de la
puerta forget. Luego creamos el vector de valores candidatos para la nueva
memoria y filtramos estos valores, multiplicando el vector que acabamos
de obtener con el generado por la compuerta update y el resultado lo
sumamos a los valores anteriores de la celda de estado.

2.2.4. Ventajas de LSTM

En el funcionamiento de la red cuando analizamos una secuencia pode-
mos ver que tenemos réplicas de la celda LSTM vistas anteriormente, cada
una corresponde a un instante de tiempo (figura [2.3). Asi se puede ver
como la informacion se va anadiendo o eliminando de la memoria y la in-
formacion relevante se va propagando hasta el estado final y la irrelevante
es eliminada.

CO .Cl fff
t=1 t=2 t=3 t=4

Figura 2.3: Propagacion de la informacién en LSTM [1]

Esto resuelve el problema de las redes recurrentes convencionales, que
tienen una memoria a corto plazo, debido a las transformaciones que sufre
el estado oculto. De esta forma las redes LSTM son mucho mas robustas
y tienen una mejor memoria a largo plazo, lo cual es el motivo por el que
la hemos escogido, ya que nos interesa ver cual es la mejora de utilizar
memoria en una red neuronal, frente a no usarla, a la hora de diagnosticar
utilizando varias citas temporales.



2.3. Evaluacion de los resultados

Para evaluar los resultados haremos principalmente uso de la compara-
cion de los porcentaje de acierto de las distintas redes neuronales.También
utilizaremos distintos métodos de validacion, para poder elegir los parame-
tros de la red adecuadamente, y nos aseguraremos de que aunque la red de
mejor resultado no sea debido a que esta sobrentrenada o hace algun tipo
de proceso que la invalide. Estos métodos de validacion seran la matriz
de confusion para comprobar que la red no tiene sobreentrenamiento, los
informes de clasificacién y las curvas ROC para ver como estd resultando
el diagnéstico en distintos casos. Veremos mas sobre estos métodos mas
adelante.



Capitulo 3

Conjuntos de datos

En el capitulo se veran los conjuntos de datos utilizados, extraidos de la
base de datos ADNI, como son estos datos, el preproceso y balanceo por el
que pasaron y ademas la validacién que se uso con ellos tras ser utilizados
en las distintas redes.

3.1. Base de datos ADNI

Los datos utilizados en la preparacion de este articulo se obtuvieron del
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Base de datos de la Iniciativa (ADNTI)
[13]. E1 ADNI se puso en marcha en 2003 como una iniciativa publico-
privada asociacion, dirigida por el investigador principal Michael W. Weiner,
MD. El objetivo principal de ADNI ha sido probar si la resonancia magnética
nuclear (RMN) en serie, la tomografia por emisién de positrones (PET),
otros marcadores biolégicos y la evaluacion clinica y neuropsicoldgica se
pueden combinar para medir la progresiéon del deterioro cognitivo leve
(MCI, del inglés mild cognitive impairmen) y la enfermedad de Alzheimer
(EA) temprana (Manuscrito para la citacién de ADNI [[14]).

Esta base de datos reune las citas de distintos pacientes a los que se
les han hecho las pruebas mencionadas anteriormente. Cada una de estas
citas cuenta con un diagnostico, que puede dar que el paciente esta sano
(CN), padece MCI o que tiene demencia (Dementia).



3.2. Test utilizados

Dentro de las pruebas de la base de datos se encuentran test cognitivos.
Dentro de estos test se ha escogido el protocolo ADAS y el protocolo MMSE,
los cuales son unos test neuropsicolégicos utilizados para diagnéstico de
deterioro cognitivo y demencia. Se ha elegido esto ya que el objetivo del
trabajo es lograr diagnosticar esta enfermedad haciendo uso de recursos
baratos y que puedan utilizarse de forma sencilla. Estos test se componen
de preguntas orales o escritas, que se pueden realizar bajo la supervision
de cualquier médico. Estas pruebas se realizardn varias veces en distintos
meses y se compararan los resultado obtenidos, es muy importante el
orden y la fecha en la que se realizan los test ya que es la linea en la que
avanza el paciente. El formato de estos protocolos es:

m Alzheimer’s Disease Assessment Scale (ADAS), se compone de 30
preguntas, que puntian de 0 a 70, siendo el 0 el mejor resultado
posible y 70 el peor. Son preguntas que evalian la memoria, los
reconocimientos de preguntas y otras capacidades neurocognitivas.

= Mini-Mental State Examination (MMSE), se compone en 10 secciones
en las que se puntua de 0 a 30, siendo O el peor resultado posible
y 30 el mejor. Evaluia orientacién, memoria inmediata, atencién, re-
cuerdo diferido, lenguaje, comandos, repeticion , lectura, escritura y
construccion.

3.3. Datos iniciales

Los datos con los que empezamos a trabajar son datos de citas de
pacientes en las cuales se le realizan los test ADAS y MMSE. Cada cita
estd asociada a un diagnéstico del paciente, este diagnéstico es apoyado
por otras pruebas pero nos quedaremos solo con los datos de los test. De
todas estas citas solo nos quedamos con las que pertenezcan a pacientes
que tengan 5 o mads citas en la base de datos, ocurridas en distintas fechas,
y descartamos todas las demas citas. Al final nos quedamos con un total de
407 pacientes, los cuales tienen una cantidad de citas que varia entre 5y
7 citas, como se puede ver representado en la figura [3.1]
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75 A

50 A

25 A

a

Q
w0

Cinco
Siete

Citas

Figura 3.1: Citas de pacientes

Como se puede apreciar, hay una mayoria de pacientes que tienen 5
citas. Cuantas mas citas tenga cada paciente es mas beneficioso ya que
podemos sacar mas conjuntos de datos, pero 5 citas es la cantidad minima
porque como veremos mas adelante llegaremos a hacer agrupaciones de
como maximo 5 citas.

De estos pacientes tenemos un diagnostico de cada una de sus citas,
pero agrupandolos por el diagnéstico de su ultima cita terminariamos con
un total de cada diagnéstico como se ven en la figura [3.2|

700 4

600 -

500 4

400 A

300 4

Dementia

Tipo

Figura 3.2: Diagnosticos de pacientes
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Se puede apreciar que la base de datos estd bastante balanceada en un
comienzo, pero esto cambiara ya que no utilizaremos todas las citas de un
paciente juntas.

La diferencia de tiempo de entre una cita y otra del mismo paciente es
de un minimo de 5 meses. No se ha podido poner un intervalo concreto de
tiempo entre citas a los pacientes, debido a la disparidad de estas, pueden
tener una cita a los 6 meses y la siguiente al afio. Pocos pacientes tenian
un intervalo de tiempo regulado entre citas, y debido a la poca cantidad
de datos no se pudo permitir eliminar a los pacientes que incumplian esto.
La Unica regla ha sido que tengan 5 meses de diferencia entre citas como
minimo.

3.4. Division y balanceo de los datos

Para introducir los datos a la red lo que haremos sera introducir agru-
pando entre n citas de un mismo paciente, y trataremos de predecir la
ultima cita de esta agrupacion. Por lo que dividiremos en grupos de n citas
y 1 diagnéstico.

Haremos agrupaciones de 2, 3, 4 y 5 citas. Tomaremos como ejemplo el
proceso de agrupar en 3 citas a un paciente que tenga un total de 5 citas,
como se puede ver en la figura [3.3]

1° Cita 2° Cita 3° Cita 4° Cita 5° Cita

4 A A
\/
1° Prediccion  J
2° Prediccion  J

3° Prediccién

Figura 3.3: Division citas

12



De esta forma un paciente con 5 citas acabara dividido en 3 agrupaciones
junto con 3 predicciones, un paciente con 7 citas acabara con 5 agrupa-
ciones y 5 perdiciones.Estas agrupaciones se harian de la misma manera
uniendo en grupos 2, 4 y 5 citas. Las fechas de las citas seran modificadas
para adaptarse a estas agrupaciones. La fecha de la primera cita de la
agrupacion tendra valor 0, y la fecha de las siguientes citas de la misma
agrupacion tendran como valor el tiempo en dias que ha pasado desde
la primera cita de la agrupacién. Esto se hace para que las agrupaciones
sean independientes entre ellas y no tengan un valor que las relacione con
algo externo.

Al agrupar de esta manera se rompe el balanceo, ya que el diagndstico no
sera el final de todas las citas del paciente sino del final de la agrupacion,
por lo que terminaria como se muestra en la figura|3.4

400 -

300 4

200 4

100 A

]
=

Diagnéstico

Dementia

Figura 3.4: Desbalanceo en agrupaciones de 3 citas

Para arreglar este balanceo y nivelar los 3 posibles diagnosticos que
hay, lo que se hizo fue eliminar agrupaciones de los pacientes que tenian
mas de 5 citas, para asi no eliminar ningin paciente ni dejarlo con menos
agrupaciones que los demds. Esto también implico que no hubiera un
balanceo perfecto en algunos casos, pero bastante simétrico como se
observa en la figura 3.5]
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Diagnéstico

Dementia

Figura 3.5: Agrupaciones de 3 citas balanceado

Este balanceo también se hara para cada una de las otras agrupaciones,
debido a que al cambiar el tamano de la agrupacion también cambiara el
numero de casos de cada diagnostico.

3.5. Normalizacion de los datos

Lo siguiente es normalizar los datos y eliminar los valores no nulos. Se
normalizaron entre 0 y 1 todos los datos menos el diagnéstico, el cual una
persona sana es representada por 0, una con trastorno cognitivo medio es
un 1 y una con demencia es un 2. Esto no se normalizé por el hecho de
que va a ser una red neuronal categodrica y se transformara mas adelante
a categorico. Los datos ya nos los dieron sin valores nulos por lo que no se
tuvo que hacer ningun tratado mas de estos.
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3.6. Division del conjunto de datos

Lo ultimo que queda hacer con los datos es dividirlos en los grupos
de entrenamiento, test y validacién. Este es un paso sencillo en el que
simplemente separamos los datos. La separacion sera de un 15 por ciento
de los datos para test, un 15 por ciento para validacion y un 70 por ciento
para entrenamiento como podemos ver en la figura[3.6]

B Citas

1600 -

1400 -

1200 A

1000 A

800 1

600 -

400 A

£
o
=

. Test
Valid

Tipo

©

Figura 3.6: Separacién de datos en 3 conjuntos

Al hacer la separacion nos aseguramos que todas las agrupaciones de
citas de un mismo paciente estén en un mismo conjunto, de forma que no
pueda quedar 1 cita de un paciente en entrenamiento y otra cita del mismo
paciente en test.

3.7. Evaluacion de los resultados

Para evaluar estos datos tras haber sido pasados por la red se usaran 5
distintos métodos, los cuales confirmaréan la eficiencia de la red.

3.7.1. Validacion por evaluacion

La primera forma de evaluar los resultados es mediante el método
evaluation de Keras, el cual con el conjunto de validacion, devuelve el valor
de pérdida y el valor de las métricas del modelo, que en este caso es del
porcentaje de acierto. Por lo que podremos sacar los siguientes datos:
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Validation results — Loss: 0.6236170530319214 — Accuracy: 69.2307710647583

Esta es la forma mas simple de comprobar que tan buena es la red, ya que
directamente devuelve el porcentaje de acierto de esta, al enfrentarse a
datos con los que no ha entrenado.

3.7.2. Grafica de pérdida

La grafica de pérdida va devolviendo la cantidad de pérdida que ocurre
durante cada ciclo de entrenamiento, cuanto mas cercano a 0 y mas estable
sea es mejor, porque significa que la red no esta cambiando y ya esta lo
suficientemente entrenada. Con esta grafica se puede ver si hace falta
aumentar el tiempo de entrenamiento o disminuirlo como se observa en la
figura|3.7|

Pérdida del modelo

— train

1.01

0.8 A

Pérdida

0.4

0.2 A

0.0 A

0 200 400 600 800 1000
Ciclo

Figura 3.7: Grafica de pérdida
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3.7.3. Matrices de confusion

Las matrices de confusion son otra forma de evaluar los resultados. Se
realiza una prediccién con la red y esta prediccion se le pasa a la funcién
confusion matrix de Keras, donde se puede ver de mejor manera donde
falla la red neuronal. Esta funcién devuelve una matriz en la que las filas
corresponden al tipo de dato que tendria que haber salido, siendo la 1°fila
el diagnédstico de persona sana, la 22 el de trastorno cognitivo leve y la 32
demencia, mientras que las columnas muestran los datos que predijo la red
neuronal, respetando el mismo valor orden de las filas, por lo que cuanto
mayor sea el numero de la diagonal mayor es el acierto y los nameros en
otras casillas muestran dénde se confundio, se puede ver un ejemplo en la

figura [3.8]

[[27 2 0]
[16 10 12]
[ @ 10 25]]

Figura 3.8: Ejemplo de matriz de confusion

Como se ve en la figura [3.8| se podria ver que lo que més le cuesta a
la red es diferenciar cuando una persona tiene trastorno cognitivo leve,
porque es en esta fila donde mas se confunde, mientras que se aprecia que
nunca llega a confundir una persona sana con una persona con demencia.

3.7.4. Informes de clasificacion

Los informes de clasificacion de la misma manera que las matrices de
clasifiacién, se consiguen al pasarle una prediccion a la funcién classifi-
cation report de Keras. Este método es mucho mas sencillo, ya que nos
devuelve el porcentaje de precision de cada diagndstico, asi como otros
datos de cada diagnodstico.
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Test classification report:

precision recall fl-score  support

8.0 8.63 8.93 8.7% 29

1.8 a8.45% 8.26 8.33 38

2.8 .68 8.71 a8.69 35

accuracy 8.6l 182
macro avg a8.59 g8.64 @.59 182
weighted avg 8.58 8.61 .58 1a2

Figura 3.9: Ejemplo de informe de clasificacion

3.7.5. Curva ROC

La Receiver Operating Characteristic (ROC) curva, sirve para medir la
salida del clasificador, representa una tasa de verdaderos positivos en el
eje y y falsos positivos en el eje x. De esta forma el punto en la esquina
superior izquierda de la grafica es el punto ideal, teniendo 0 falsos positivos
y el maximo de verdaderos positivos. El area debajo de la curva ROC se
conoce como Area Under The Curve (AUC) [15]]. Este area representa el
grado de separacion, indicando cuanto es capaz el modelo de distinguir
entre las clases. Cuanto mads cerca esté de 1 mejor sera el modelo, cuando
esta cerca de 0,5 significa que no es capaz de diferenciar la clase, y cerca
de O significa que confunde completamente las clases.

Se dibujara una curva de cada diagnéstico, ademas de una curva del
macro promedio, que es el peso sumado de los diagnosticos dandoles el
mismo valor. Se analizarda lo que ocurre para cada modelo con las curvas
ROC y el AUC, para luego comparar entre modelos con esto.
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Capitulo 4

Desarrollo y resultados

En este capitulo se vera como se desarrollaron las redes neuronales, se
compararon las redes y se presentaran los resultdos obtenidos.

4.1. Creacion la red LSTM

Primero se cre6 una red LSTM con la estructura deseada, pero con unos
valores por defecto de los parametros de la misma que posteriormente
habran de optimizarse:

Targets_training = to_categorical(y_train.reshape((—1,1)))
Targets valid = to _categorical(y_valid.reshape((—1,1)))
Targets test = to _categorical(y test.reshape((—1,1)))

loss_function used = CategoricalCrossentropy(from logits=True)

opt = Adam(learning rate=0.01, decay=1le—6)

model = Sequential ()

model.add (LSTM(100, return sequences=False, input shape=(n past, n features—1)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units=2))

model.add(Activation (’softmax’))

model.compile(loss=loss function used, optimizer=opt, metrics=["’acc’])

Lo primero que se hace es convertir las salidas deseadas, o sea la
prediccion, a tipo categérico y esto lo que hace es que como tenemos 3
elecciones los convertira como [0,0,1], [0,1,0] 0 [1,0,0], siendo cada uno
de estos el equivalente a un diagndstico. Como se puede ver es de tipo
CategoricalCrossentropy, que es una prediccion categodrica como ya hemos
dicho, que devolverd el peso de su predicciéon. Si devuelve [0.35,0.6,0.5]
esto equivaldra a quedarse la posicion con mayor peso como 1 y el resto
como O, en este caso seria [0,1,0].
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Los parametros de entrada con los que la red neuronal cuenta son:
= Una capa de entrada con 100 neuronas o bloques LSTM.

= Un dropout layer [16] que pone de forma aleatoria entradas a 0 para
evitar el sobreajuste.

= Una capa de salida con total de 3 elementos, ya que la red devolvera
el resultado graduando las 3 posibles elecciones.

» La optimizacién es de tipo Adam [17] con un ratio de aprendizaje de
0,01, el ratio de aprendizaje indica que tan rapido se adapta el modelo
al aprendizaje, cuanto mayor sea mas rapido aprende.

» La funcidn de activacion es softmax [18], que devolvera la probabilidad
de cada diagnéstico de ser el correcto como un valor entre 0 y 1.

= Se indica que las métricas [19] de la red sean de tipo acierto, por lo
que devolvera el porcentaje de acierto que tiene.

history = model. fit (X train, Targets training, batch size=64, epochs=64,verbose=0)

Lo que queda es entrenar el modelo [20], pasdandole el conjunto de
entrenamiento de entrada y los valores deseados de salida que tiene que
predecir. Los Uinicos pardmetros que se le pasa son:

» El batch, que indica el numero de entradas que se le introducen a la
red antes de actualizar los pesos de la misma.

= El epoch que es el nimero maximo de ciclos. En cada ciclo la red va a
entrenar con todo el conjunto de datos de entrada.

» El Gltimo parametro es el verbose, que simplemente indica si quieres
que la red mande una salida por pantalla de como va avanzando el
entrenamiento.

20




OO U WN -

e N = S S Y
B W= OO

4.2. Busqueda de mejores parametros

La busqueda de mejores parametros se realizo mediante grid search,
lo cual es probar la mayor combinacién posible de parametros y luego
quedarnos con la combinacion que dio el mejor resultado. Se crearon la
mayor cantidad posible de combinaciones y se probaron todas, guardando
los resultados de validacion para cada una, y luego comparandolas se
encontro la mejor. Esto se hizo para los 4 casos de agrupaciones de citas.

4.3. Creacion de una red convencional

Ahora crearemos una red convencional, siguiendo un proceso similar al
realizado para la red LSTM, lo Ginico que cambiara serd que los datos no
estaran agrupados, si no seran los datos de simplemente una visita y no
tendran variable temporal. También la red no sera de tipo LSTM, sino tipo
Dense [21]:

Targets training = to_categorical(target train.reshape((—1,1)))
Targets valid = to_categorical(target valid.reshape((—1,1)))
Targets_test = to_categorical(target test.reshape((—1,1)))

loss function used = CategoricalCrossentropy(from logits=True)
opt = Adam(learning rate=lr, decay=1e—6)

model = Sequential ()

model.add (Dense(n_hiddenl, input dim=n features, activation='relu’))
model.add (Dense(n_hidden2, activation='relu’))

model.add(Dense(3, activation=activation))
model.compile(loss=loss function used, optimizer=opt, metrics=[’accuracy’])

history = model. fit (input train, Targets training, batch size=n batch, epochs=n epoch,
verbose=0)

Cuenta con la misma conversion categorica y parametros y también se
le aplica una busqueda de pardmetros para encontrar los mejores.
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4.4. Resultados

Tras conseguir los mejores parametros para cada red hecha, se lograron
obtener los siguientes resultados en cada una, comparando mediante el
acierto de la red y su curva ROC:

4.4.1. LSTM con 2 citas

En el caso de la red LSTM haciendo agrupaciones de 2 citas, da un
porcentaje final de acierto del 71,49 por ciento en la validacion, y un 67,56
por ciento en el test final. Los mejores paradmetros para esta red son:

m Test de funcién de activacion, linear.

Ratio de aprendizaje de 0,05.

16 neuronas ocultas.

400 numero maximo de ciclos.

500 batch.

Como se puede ver en la matriz de confusion de la tabla 4.1 el ma-
yor problema de esta red es diferenciar el diagndstico de MCI. También
confunde a veces Dementia con CN.

Predicho | -\ | vict | Dementia
Real
CN 70 10 0
MCI 27 43 10
Dementia 4 21 37

Tabla 4.1: Matriz de confusion de 2 citas

Viéndolo en la curva ROC de la figura |4.1] se aprecia como el valor del
AUC del diagnéstico 1 (MCI) estd muy cerca de valer 0,5 en algunos puntos.
El valor 0,5 representa que la red no es capaz de diferenciar la clase.
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Figura 4.1: Grafica ROC de LSTM con 2 citas

4.4.2. LSTM con 3 citas

En el caso de la red LSTM haciendo agrupaciones de 3 citas, da un
porcentaje final de acierto del 69,94 por ciento en la validacién, y un 70,5
por ciento en el test final. Los mejores parametros para esta red son:

Test de funcion de activacion, linear.

Ratio de aprendizaje de 0,1.

32 neuronas ocultas.

1000 numero maximo de ciclos.

248 batch.

Como se puede ver en la matriz de confusién de la tabla el mayor
problema de esta red sigue siendo diferenciar el diagndstico de MCI,
aunque se ve una mejoria en este diagnodstico frente a la anterior red.
También ya no tiene problemas para diferenciar entre CN y Dementia.

23



Predicho

CN | MCI | Dementia
Real
CN 60 11 0
MCI 16 40 15
Dementia 0 17 41

Tabla 4.2: Resultado de las redes

Viéndolo en la curva ROC de la figura |4.2| se aprecia como el AUC del
diagnéstico 1 se separa mas del valor de 0,5 que la anterior red. E1 AUC
de los otros diagnodsticos también mejora, por lo que el promedio sube.
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Figura 4.2: Grafica ROC de LSTM con 3 citas
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4.4.3. LSTM con 4 citas

En el caso de la red LSTM haciendo agrupaciones de 4 citas, da un
porcentaje final de acierto del 74,65 por ciento en la validacién, y un 75
por ciento en el test final. Los mejores parametros para esta red son:

Test de activacion, linear.

Ratio de aprendizaje de 0,1.

128 neuronas ocultas.

1000 batch.

Como se observa en la matriz de confusion de la tabla el problema
de diferenciar el diagnostico MCI sigue mejorando. La mayor mejoria es

248 numero maximo de ciclos.

en el diagnéstico CN, en el que solo tiene 2 confusiones.

Predicho | -\ | McI | Dementia
Real
CN 50 2 0
MCI 9 36 7
Dementia 0 20 28

Tabla 4.3: Resultado de las redes
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Viéndolo en la curva ROC de la figura todos los AUC mejoran
haciendo que el drea del macro promedio aumente.
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Figura 4.3: Grafica ROC de LSTM con 4 citas

4.4.4. LSTM con 5 citas

En el caso de la red LSTM haciendo agrupaciones de 5 citas, da un
porcentaje final de acierto del 68 por ciento en la validacion, y un 74,49
por ciento en el test final. Los mejores parametros para esta red son:

Test de funcion de activacion, linear.

Ratio de aprendizaje de 0,1.

16 neuronas ocultas.
45 numero maximo de ciclos.

128 batch.
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Como se observa en la matriz de confusion de la tabla el problema
de diferenciar el diagnostico MCI vuelve a empeorar levemente. Los otros

diagnésticos se mantienen igual.

Real Predicho CN | MCI | Dementia
CN 28 1 0
MCI 7 15 12
Dementia 0 5 30

Tabla 4.4: Resultado de las redes

Viéndolo en la curva ROC de la figura 4.4} se puede ver como el AUC del
diagnostico 1 ha vuelto a empeorar, haciendo bajar el area promedio.
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Figura 4.4: Grafica ROC de LSTM con 5 citas
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4.4.5. Red convencional

En el caso de la red convencional da un porcentaje final de acierto del
55 por ciento en la validacion, y un 60,23 por ciento en el test final. Los
mejores parametros para esta red son:

m Test de funcién de activacion, linear.

Ratio de aprendizaje de 0.001.

Una primera capa de 16 neuronas ocultas.

Una segunda capa de 16 neuronas ocultas.

32 numero maximo de ciclos.

248 batch.

Como se observa en la matriz de confusion de la tabla el problema
de diferenciar el diagnéstico MCI es mucho mas grave que en cualquiera
de las redes LSTM. Los otros diagnésticos también empeoran pero en
menor medida.

Predicho | -\ | McI | Dementia
Real
CN 45 11 1
MCI 27 9 21
Dementia 2 §) 49

Tabla 4.5: Resultado de las redes

Viéndolo en la curva ROC de la figura |4.5] se puede ver como el AUC
del diagndstico 1 llega a incluso pasar por debajo de la linea del valor 0,5.
Esto hace que el diagndstico 1 sea practicamente aleatorio.
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Figura 4.5: Grafica ROC de red convencional con 1 citas

4.4.6. Tabla de resultados de test

Prec Recall

CN MCI Dem MCI MCI
;STM 0,69 0,58 0,79 | 0,88 0,54
I:;STM 0,79 0,59 0,73 |0,85 0,56
ZSTM 0,85 0,62 0,80 | 0,96 0,69
]E:STM 0,80 0,71 0,71 | 0,97 0,44
Conven | 0,61 0,35 0,69 | 0,79 0,16

Dem

0,60

0,71

0,58

0,86
0,86

AUC
CN

0,92

0,93

0,97

0,96

0,88

MCI

0,67

0,70

0,75

0,68
0,52

Dem

0,91

0,92

0,91

0,92
0,83

Macro

0,84

0,85

0,88

0,87
0,75

Tabla 4.6: Resultado de las redes

29




Esta tabla formada por la informacion de precision (Prec) y recall de
cada uno de los diagndsticos, siendo estos CN, MCI ,Dem (Dementia), de
las distintas redes LSTM y la red convencional (conven). También esta el
AUC de los diagndsticos junto con el macro promedio sobre el conjunto de
test.

Analizando estos datos se ve claramente como la red LSTM con agrupa-
cion de 5 visitas es la mejor con diferencia. Esta mejora es en todos los
diagnésticos, pero el que marca la diferencia es el diagndstico de MCI,
dando asi un mejor porcentaje de acierto y un AUC mayor.

La clase con mejor eficiencia es el diagndstico CN, ya que es el que tiene
mayor porcentaje de acierto y menor cantidad de fallos, el diagndstico
Dementia estd bastante parejo con esta primera clase. El diagnostico con
peor eficiencia es MCI, que como ya se ha mencionado antes es el que
mayor problema trae, siendo este el que condiciona la eficiencia general
de las redes.
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras

5.1. Conclusion

Como conclusién de este proyecto se puede ver como el uso de una red
LSTM marca una mejoria frente al de una red convencional, siendo un
total de un 9,5 por ciento de mejora en la version de la red LSTM mas
eficiente.

Esta es debido a la capacidad de la red LSTM, al ser una red de tipo
recurrente, de procesar informacién temporal en los datos memorizando
informacién en sus estados internos de los datos ya vistos. Esto le ha
permitido no solo saber los datos actuales del paciente, sino saber también
su historial médico que es una ayuda ya que puede ver si este esta empeo-
rando y desarrollando una enfermedad, o se esta manteniendo estable y
no tiene ninguin problema.

Dentro de los distintas redes LSTM llevadas a cabo, se puede observar
como cuanto mayor es el historial médico o cantidad de citas de un mismo
paciente que se le pasa a la red, esta aumenta su eficacia hasta cierto
punto. El hecho de que la red con agrupacion de 5 se haya salido de la
linea que estaba llevando y haya empeorado es posible que haya ocurrido
debido a la falta de datos. Esto ocurre ya que cuanto mayor es el nimero
de citas dentro de una agrupacion, menor es el nimero de agrupaciones
final con las que la red contaba y la cantidad de informacidon. Esto ya era
un grave problema desde el inicio, por lo que reducir aun maés la cantidad
de informacién solo lo empeoraba. Se deberia de hacer un estudio con
una mayor cantidad de datos para poder determinar si realmente 4 es el
numero maximo de citas que da el mejor rendimiento, o si esta bajada fue
resultante de una escasez de datos.
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El dltimo punto que se puede concluir es el problema de diferenciar
el trastorno cognitivo leve cuando es muy leve o muy grave, ya que los
limites de estos son muy finos. Al ser test de puntuacion, un diagndstico
de otro se puede diferenciar por pequenas cantidades de puntos. Dentro
de un mismo margen de puntuacion puede ser un diagnéstico u otro para
distintos pacientes. Esto puede ser debido a algun fallo humano en un
test o porque estas enfermedades al todavia no ser lo suficientemente
conocidas, los test hechos no sirvan para todas las personas.

Aun con los fallos de la red, esta podria llegar a ser 1util, ya que aunque
no tiene un porcentaje de acierto lo suficientemente alto como para dar un
diagnoéstico con muy alta fiabilidad, podria dar diagndésticos preventivos
tras los cuales si da un indicio de tener un mal diagndstico se realizarian
pruebas mucho mas complejas para aclarar la situacion del paciente. Podria
servir como un primer filtro para realizar estas pruebas usandose como
sistema de cribado, debido a lo facil de realizar que son los test necesarios
para que dé un diagnostico la red.

Ademas, a nivel personal, durante el desarrollo del proyecto me he
familiarizado con el lenguaje de programacion python, aprendiendo a
utilizarlo con mas habilidad y eficiencia. También he aprendido como hacer
tratado y manejo de datos, filtrdndolos y preprocesandolos. Las redes
neuronales ha sido el tema en el que mas he aprendido y descubierto,
debido a que era el que mas desconocia y ha sido en el que maés he tenido
que investigar, ahora ya puedo entender como funcionan y trabajar con
ellas sin problema.

5.2. Lineas futuras

Las lineas futuras para este trabajo serian principalmente la bisqueda
de una mayor cantidad de datos para utilizar, ya que un gran problema ha
sido éste, y también tratar de conseguir informacion de pacientes con un
mayor numero de visitas para poder probar con agrupaciones mayores.

Otra necesidad es la busqueda de otras pruebas tan sencillas como las
dos utilizadas, que pudieran lograr una mayor diferenciacion a las personas
con trastorno cognitivo leve, ya que en las pruebas utilizadas se ha podido
ver que no termina de haber una diferenciacién clara en esta categoria.
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La ultima opcidn seria utilizar validaciones como cross-validation one
leave out [22], que necesitan de una menor cantidad de datos. Esta valida-
cion también se empezé a usar en el proyecto pero se abandoné debido a
la gran cantidad de tiempo necesaria para su uso y a la falta de potencia
computacional para llevarla a cabo.
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Capitulo 6

Summary and Conclusions

6.1. Conclusion

As a conclusion of this project, it can be seen that the use of an LSTM
network marks an improvement over that of a conventional network, being
a total of 9.5 percent improvement in the most efficient version of the
LSTM network.

This is due to the ability of the LSTM network, being a recurring network,
to process temporary information in the data by storing information in its
internal states of the data already viewed. This has allowed the network,
not only to know the patient’s current data, but also to know their medical
history which is helpful as you can see if the patient is getting worse and
developing a disease, or is staying stable and not having any problems.

Within the various LSTM networks carried out, it can be observed that
the greater the medical history or the number of appointments of the
same patient that is transferred to the network, the network increases its
effectiveness to a certain extent. The fact that the network with grouping
of 5 went off the line it was carrying and got worse is likely to have
happened due to a lack of data. This is because the higher the number
of appointments within a group, the lower the number of final groupings
that the network had and the amount of information. This was already a
serious problem from the start, so reducing the amount of information
even further only made it worse. A study with more data should be done
to determine if 4 is really the maximum number of citations that gives the
best performance, or if this drop was the result of a lack of data.
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The last point that can be concluded is the problem of differentiating
mild cognitive impairment when it is very mild or very severe, since the
boundaries of these are very fine. Being a score test, one diagnosis can be
differentiated by small amounts of points. Within the same scoring range
there may be one diagnosis or another for different patients. This may be
due to some human error in a test or because these diseases are not been
sufficiently known, the tests done do not work for all people.

Even with network failures, it could be useful, because although it does
not have a sufficiently high percentage of success to make a very reliable
diagnosis, it could give preventive diagnoses after which if it gives an
indication of a misdiagnosis, much more complex tests would be performed
to clarify the patient’s situation. It could serve as a first filter to perform
these tests by using it as a screening system, due to how easy it is to
perform the tests necessary for a network diagnosis.

Also, on a personal level, during the development of the project I have
become familiar with the Python programming language, learning to use it
with more skill and efficiency. I have also learned how to treat and handle
data, filtering and preprocessing them. Neural networks have been the
subject in which I have learned and discovered the most, because it was
the one I didn’t know the most and it has been the one I have had to
research the most, now I can understand how they function and work with
them without problem.

6.2. Future lines

Future lines for this work would be mainly to search for more data to
use, since this has been a big problem, and also to try to get information
from patients with a larger number of visits to be able to test with larger
groups.

Another need is the search for other tests as simple as the two used,
which could achieve a greater differentiation for people with mild cogni-
tive impairment, since the tests used have shown that there is no clear
differentiation in this category.

The last option would be to use validations such as cross-validation one
leave out [22]], which require less data. This validation was also started in
the project but was abandoned due to the large amount of time required
for its use and the lack of computational power to carry it out.
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Capitulo 7

Presupuesto

Todas las tecnologias usadas son de cédigo abierto, y no es necesario
pagar ninguna licencia.

El Ginico coste seria el sueldo de informatico contratado y del equipo en el
que se entrena la red. El tiempo destinado para el desarrollo del proyecto
fue de unas 300 horas. El sueldo de un informatico junior promedio es de
unos 20€ la hora, por lo que costaria 6000€ el trabajador.

El precio de un ordenador promedio con la potencia de entrenar redes
neuronales de forma eficiente es de unos 1300€.

Con estos datos viendo la tabla observamos que el total de presu-
puesto necesario seria de unos 7300€.

Costo

Sueldo | 6000€
Equipo | 1300€
Total 7300€

Tabla 7.1: Desglose del presupuesto
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