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SUMMARY

Introduction: Interpreting electrophysiological studies is essentially a classification task.
Artificial neural networks (ANNSs) are suitable tools for classification because they are

based on pattern recognition techniques.

Objectives: To develop a computer system for automated detection of focal neuropathies

using ANNS.

Methods: The study was based on 300 sets of nerve conduction studies (NCSs) from three
different electrodiagnostic medicine laboratories. Each input data set was formed by 11
parameters, including motor and sensory latencies, amplitudes, durations, and velocities of
a single nerve. The input sets were classified into 4 focal neuropathy subgroups (distal
demyelination, proximal demyelination, generalized demyelination, axon loss) depending
on the type of nerve damage plus 1 additional for normal findings. The data were presented
to a backpropagation ANN with 1 hidden layer. The network structure was modified to
achieve the lowest possible mean square error. The outputs from these first-level networks
were presented to a second-level network in order to detect generalized neuropathies. After
training the ANNS, the classification accuracy was tested using another data set that was

unknown to the networks.

Results: A classification accuracy of 99% was reached for the detection of pathologic

patterns. The accuracy for focal neuropathies classification was 95.2%.



Conclusions: Neural networks classify focal neuropathy subgroups with high accuracy

(>95%). This method may lead to automated focal neuropathy detection.



INTRODUCCION

Para cumplir con su misioén, los médicos se enfrentan diariamente con problemas de
bisqueda de soluciones diagndsticas o terapéuticas dentro de un gran espacio de posibles
soluciones. Actualmente existen ayudas computacionales que ofrecen medios por los cuales
puede ser mds fécil la obtencién de un diagndstico. Las redes neuronales artificiales son
herramientas computacionales del campo de la inteligencia artificial, especialmente ttiles
para el reconocimiento de patrones, y por tanto, se presentan como alternativa de ayuda en

los diagndsticos médicos.

El presente trabajo presenta el resultado de la investigacion realizada sobre el desarrollo y
aplicacion de redes neuronales artificiales para el diagndstico de neuropatias periféricas
focales, incluyendo la formulacion del problema y los objetivos, el reporte de una extensa
investigacion bibliografica donde se tratan temas propios de la especialidad (medicina
electrodiagndstico), las redes neuronales artificiales y las aplicaciones que se han
desarrollando para la medicina tanto en el campo de la inteligencia artificial como en redes
neuronales artificiales especificamente, la metodologia seguida para el desarrollo y
entrenamiento de la red neuronal artificial, los resultados obtenidos y conclusiones y

recomendaciones para trabajos futuros.



Este trabajo se presenta como tesis de grado, requisito de la Maestria en Ciencias
Computacionales ofrecida por el Instituto Tecnoldgico de Estudios Superiores de
Monterrey (México) en convenio con la Universidad Auténoma de Bucaramanga y la

Universidad Autonoma de Occidente.



1 EL PROBLEMA

1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Las diferentes herramientas desarrolladas por el hombre han tendido a mejorar sus sentidos
o su forma de manipular el mundo. Con el desarrollo de nuevas técnicas computacionales
se espera que éstas se conviertan en una forma de apoyo para la solucién de problemas por
parte de los seres humanos. La medicina es un campo donde dichas herramientas se
vuelven criticas para apoyo de procesos de diagndstico y de seleccién de tratamientos
adecuados'. Dadas las actuales expectativas de un mejor cuidado médico y el creciente
cumulo de conocimientos especializados, es imposible que un médico pueda dedicar a cada
caso individual el tiempo adecuado y abarcar todo el estado del arte del conocimiento en su
campo. La mayoria de decisiones médicas deben hacerse rapido, contando tinicamente con
el juicio y experiencia del profesional. Hay, entonces, una gran oportunidad para que las
herramientas computacionales ayuden a organizar, catalogar y recuperar el conocimiento

médico, de modo que puedan sugerir diagndsticos, tratamientos y realizar prondsticos.

La Medicina Electrodiagndstica se basa en pruebas neurofisioldgicas que apoyan la toma
de decisiones diagndsticas en enfermedades neuro-musculares (aunque se aplica también a

otros campos como cardiologia y neurologia del sistema nervioso central) y que, a

''SZOLOVITS P. Artificial Intelligence in Medicine. Westview Press, Boluder, CO, 1982 pp 5-7.
3



diferencia de otros métodos diagnésticos, dependen, en gran parte, de la experiencia y del
.. . 2 . . .

conocimiento del examinador®. Dado que los estudios son tan dependientes del examinador,

es deseable contar con un sistema de apoyo a la toma de decisiones diagndsticas, que

ofrezca mayor confiabilidad en gran nimero de casos.

Los sistemas de soporte para la toma de decisiones son herramientas que han ganado
importancia en los procesos de diagndstico médico, especialmente en aquellos casos donde
dichas decisiones deben ser efectivas y confiables’. Estos sistemas se basan actualmente en
diversos modelos, entre ellos los drboles de decisiones y la técnica Bayesiana, los cuales,

sin embargo, han mostrado poseer importantes limitaciones’.

Casi todas las decisiones médicas pueden ser vistas como busquedas en un espacio
apropiado®, por ejemplo, un radiélogo planeando una secuencia de dosis de radioterapia
estd buscando el mejor tratamiento dentro del espacio de todos los tratamientos posibles.
Los espacios de busqueda médicos son grandes y complejos, manejan gran cantidad de
informacion para llegar a una decision tnica (por ejemplo, establecer si un determinado
tumor es benigno o maligno). Algunas técnicas de inteligencia artificial, por ejemplo las
redes neuronales artificiales, intentan dar solucién a dichos problemas pues son muy dtiles

formulando bisquedas en este tipo de espacios”.

2 DUMITRI D. Electrodiagnostic Medicine. Williams and Wilkins, Philadelphia, 1995, pp 7-8

3 PODGOLEREC, V., KOKOL, P. Medical diagnosis using Genetic Programming. Proceedings of the 12"
IEEE Symposium on Computer-based Medical Systems CBMS’99 Stamford, CN, June 1999

* PENA-REYES C.A., SIPPER M. Evolutionary computation in medicine: an overview. Artificial
Intelligence in Medicine. Vol 19 (1), 2000, pp 1-23

> PENA-REYES C.A., Op. Cit



1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

(Cémo apoyar los estudios neurofisioldgicos en el diagndstico de neuropatias periféricas

focales empleando redes neuronales artificiales?

1.3 OBJETIVO GENERAL

Construir una red neuronal artificial basada en software, que apoye los estudios

neurofisiolégicos en el diagndstico de neuropatias periféricas focales.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Seleccionar los patrones relevantes de anormalidad en los estudios electrodiagndsticos.

e Codificar los patrones seleccionados para ser introducidos en la red neuronal.

e Desarrollar una red neuronal artificial que determine la existencia o no de neuropatias
focales a partir de los datos obtenidos en los estudios de neuroconduccion.

e Recolectar datos de fuentes confiables, para realizar las etapas de entrenamiento y
generalizacion de la red neuronal artificial.

e Entrenar la red neuronal artificial hasta optimizar su funcionamiento.

e Validar el sistema desarrollado, comparando su eficacia contra la de un grupo de

neurofisidélogos expertos.



1.5 JUSTIFICACION

Casi ningin tratamiento médico serd adecuado si el diagnéstico es errado. En Medicina
Electrodiagndstica, en muchos casos, a pesar de contar con una adecuada historia clinica,
examen fisico y resultados de pruebas neurofisioldgicas, no es posible llegar a una certeza
diagnéstica aceptable. Los métodos de apoyo basados en redes neuronales artificiales
permiten, dada la gran cantidad de informacién que pueden manejar, mejorar la
confiabilidad del diagndstico y, gracias a su capacidad de aprendizaje, ser mas efectivos.
Ademais, el uso de éstas herramientas de apoyo para la toma de decisiones diagndsticas,
hace que éstas dltimas no sean tan dependientes del conocimiento o de la memoria del
médico, de igual manera, permiten diseminar, en forma econémica, la mejor experticia a

regiones geogréficas donde no se cuenta con ella.

Contar con una aplicacion basada en redes neuronales artificiales, como método de apoyo
para el diagnoéstico, podria permitir reducir el nimero de pruebas, para llegar a un
diagnostico definitivo. Lo cual redundaria en una disminucién de costos para el sistema

médico.

Desde un punto de vista académico, la aplicacion de tecnologias de Inteligencia Artificial,
tales como Redes Neuronales Artificiales, en problemas de diagndstico en el drea de
medicina, es un campo relativamente inexplorado, mas ain en nuestro pais. Este trabajo
servird como base para el desarrollo de aplicaciones que empleen las Redes Neuronales

Artificiales sobre problemas reales y extender dicho conocimiento a otros dominios.



1.6 ALCANCES Y LIMITACIONES

Dada la gran variedad de enfermedades neuro-musculares, es imposible considerar en este
trabajo un modelo que las incluya a todas, por eso el estudio se limitard al andlisis del
proceso diagnéstico de las neuropatias periféricas focales de miembros superiores (por
ejemplo, el sindrome del tinel carpiano o el sindrome de canal cubital). Estas patologias, a
la vez frecuentes e importantes desde el punto de vista social y laboral, tienen un ndmero
suficiente de variables involucradas que justifican el apoyo de un método de soporte
diagnéstico.  Se escogieron para este trabajo las neuropatias focales de miembros
superiores por su alta incidencia y el impacto econdémico de las mismas. La incidencia de
tunel carpiano (compresion del nervio mediano en la muifieca), por ejemplo, en la poblacion
general se ha estimado entre un 7% y un 14% 6 mientras que en algunas enfermedades
metabodlicas como diabetes puede presentarse hasta en un 25% de los casos y el algunas
ocupaciones que involucran actividad manual repetitiva puede llegar hasta el 41%’. Los
costos médicos y la perdida de productividad por tinel carpiano se han estimado en
Estados Unidos en U$29,000 de promedio por trabajador afectado. El costo total por afio en
ese pafs alcaza los 20 billones de délares®. No hay estudios colombianos sobre el costo de
estas patologias. La incidencia de otra de las patologias mas frecuentes el sindrome de

canal cubital (compresion del nervio ulnar en codo) puede ser hasta de un 3% de la

® NORDSTROM D. et al. Incidence of diagnosed carpal tunnel syndrome in a general population.
Epidemiology 1998;9(3):342-5.

" ZAKARIA D. et al. Work-related cumulative trauma disorders of the upper extremity: Navigating the
epidemiologic literature. Am J Ind Med 2002; 42(3) p 258-69.

¥ SILVERSTEIN B. et al. Claims incidence of work-related disorders of the upper extremities: Washington
State, 1987 through 1995. Am J Public Health 1998; 88 p.1827-33.
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poblacion general y hasta el 0.8 % de trabajadores con ocupaciones que implican actividad
.9

repetitiva’.

En el estudio se pretende llegar hasta la implementacion de una red neuronal artificial, que

mejore la eficiencia y la confiabilidad de los estudios electrodiagnodsticos en el problema

especifico de la prediccion de las neuropatias periféricas, maximizando la informacién

obtenida en cada paso del diagndstico y minimizando la complejidad, es decir maximizar la

probabilidad de un diagndstico correcto (cerca de 1.0) y minimizar la cantidad de pasos

para obtenerlo.

® DESCATHA A et al. Incidence of ulnar nerve entrapment at the elbow in repetitive work. Scand J Work
Environ Health. 2004 Jun;30(3) p.234-40.

8



2  MARCO DE REFERENCIA

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Para establecer los antecedentes de la investigacidon se realizo una busqueda sistemadtica en
las bases de datos Medline, Nacional library of Medicine (NLM), Association for
Computing Machinery (ACM) digital library, IEEE electronic library y en el buscador
Google (http://google.com ) usando los términos “‘artificial neural networks”, “artificial

intelligence”, “medicine”, “electrodiagnosis”, “Electromyography”, “focal neuropathy”,

“EMG” y “neuromuscular disorders”.

En la bisqueda, realizada en Junio de 2003, se encontraron mds de 300.000 referencias
sobre redes neuronales artificiales, de ellas 5234 eran relacionadas con aplicaciones
médicas y 26 relacionadas especificamente con el campo de la Medicina
Electrodiagnéstica. Se contactaron los autores de algunas de dichas publicaciones para

solicitar mayor informacion y obtener bibliografia adicional.

. . Lo P 1
Entre las aplicaciones médicas de las redes neuronales artificiales se destacan':
¢ Diagnostico de enfermedades cardiacas

e (lasificaciéon de tumores



e Determinacion de factores de riesgo en Diabetes

e Determinacion de alteraciones del suefno

¢ Andlisis de arritmias basdndose en el electrocardiograma

® Prediccion de demencias

¢ Imagenologia médica

® Procesamiento de sefales eléctricas bioldgicas

e Diagnéstico de enfermedades metabdlicas

e Diagnéstico de Leucemias

¢ Diagnoéstico de Epilepsia basandose en electroencefalograma.

e Diagnéstico de SIDA

Dentro de las aplicaciones de técnicas de inteligencia artificial al campo del

Electrodiagnéstico se pueden destacar las siguientes:
e Disefio de diagramas de flujo para orientar los pasos diagnésticos en diferentes
patologias neuromusculares'.

e Uso de técnicas estadisticas Bayesianas para aumentar la sensibilidad y la

especificidad de los estudios electrodiagnésticos, basadas en la incidencia y la

""PACIFIC NORTHWEST NATIONAL LABORATORY. Neural Networks: Aplications in Medicine and
Healt. <URL: http://www.emsl.pnl.gov:2080/proj/neuron/neural/bib/medicine.html#>

"' ZORMAN M et al. Decisién Tree’s Induction Strategies on a Hard Real World Problem. Proceedings of the
13" IEEE Symposium on Computer-based Medical Systems CBMS’00, Houston TX, June 2000

10



prevalencia de las patologias y en el valor predictivo de diferentes signos, sintomas
y pruebas'%.

e Descomposicion y andlisis automatico de sefiales electromiogréficasm.

e Utilizacion de redes neuronales para clasificacion de enfermedades

neuromusculares basandose en andlisis de datos de estudios electrodiagnésticos'*

. L. .- 1
e Uso de algoritmos genéticos en la evaluacién de enfermedades neuromusculares'”.

En la revision de antecedentes, no se encontraron aplicaciones especificas de uso de redes

neuronales artificiales para deteccion de neuropatias periféricas focales.

En el marco tedrico se detallan las aplicaciones de redes neuronales en medicina y en

Electrodiagndstico descritas arriba.

2.2 MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2 NIKOVSKY Daniel. Constructing Bayesian Networks for Medical Diagnosis from Incomplete and
Partially Correct Statistics. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering. Vol 12 (4), 2000, pp
509-516.

3 ZAZULA D, KOROSEC D, SOSTARIC A. Computer-Assisted Decomposition of the Electromyograms .
Proceedings of the 11"™ IEEE Symposium on Computer-based Medical Systems CBMS’98 Lubbock, TX, June
1998.

4 SCHIZAS C., PATTICHIS C., LIVESAY R., MIDDLETON L.: Neural Networks is Computer Aided
Clinical Electromyography, Proceedings of the 13th Annual International Conference of the IEEE
Engineering in Medicine and Biology Society, Ed. By J.H. Nagel and W.M. Smith, 13, 1458-1459, 1991.

IS PATTICHIS CS, SCHIZAS CN. Genetics-Based Machine Learning for the assessment of certain neuro-
muscular disorders. IEE Transactions on Neural Networks. Vol 7(2), 1996 pp 427-439.

11



2.2.1 Medicina Electrodiagnoéstica

El electrodiagndstico es definido por la Asociacion Americana de Medicina
Neuromuscular y Electrodiagnostica AANEM (antigua Asociacion Americana de Medicina
Electrodiagndstica AAEM) como “los métodos cientificos de registrar y analizar
potenciales eléctricos bioldgicos de los sistemas nerviosos central, periférico, auténomo y

29

. 16
de los miisculos ™.

Los estudios electrodiagnosticos deben ser considerados como una extension del examen
neuroldgico y son, ante todo, estudios funcionales que junto con la evaluacion clinica y los
estudios imagenoldgicos constituyen una triada que se considera esencial en la evaluacion
de pacientes con alteraciones del sistema nervioso central o periférico. No basta con
evidenciar una lesion anatomica en los estudios de imagen, hay que conocer desde el punto

de vista funcional que dafo esta causando a las estructuras nerviosas.

Una aplicacién por excelencia de los estudios electrodiagndsticos es la deteccion de
neuropatias focales. En estas patologias es posible determinar el sitio de la lesion, el tipo de

- . . fepinnl?
dafio del nervio, su severidad y dar un prondstico

' AAEM: Glossary of terms in Electrodiagnostic Medicine. Muscle Nerve. 2001; (suppl 10) pp S3-S12.

" GUTIERREZ, JE. Electroagnostico. En Pedroza A (Ed): Compendio de Neurocirugia. Bogota, Quebecor
Impreandes, 2002, pp 93-126.

12



Bases anatémicas y fisiologicas

La unidad motora: La unidad funcional de la parte motora del sistema nervioso periférico
es llamada unidad motora y consta del soma de la motoneurona del asta anterior, su axon,

la sinapsis neuromuscular y las fibras musculares que inerva. (Figura 1).

Figura 1 Representacion esquematica de una unidad motora

Mectoneurona del
asta anterior

Axcn

Fibras musculares

A través de técnicas de electrofisiologia clinica es posible registrar la actividad eléctrica
generada en los nervios motores y sensitivos, en la placa neuromuscular y en las fibras

musculares.

Excitabilidad del tejido nervioso y de las fibras musculares: En las neuronas al igual
que en otras células hay una diferencia de voltaje entre el interior y el exterior de la célula.
En reposo esta diferencia de voltaje, 1lamada potencial de reposo, es tipicamente de -70

milivoltios (mV) en el ax6n de una neurona motora y de -80 mV en el miisculo estriado'.

¥ KANDEL ER, Schwartz JH, Jessell TM: Principles of Neural Science, 4 ed. New York, Mc Graw-Hill,
2000, pp 175-186.
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El interior de la célula es negativo con respecto al exterior debido a las diferencias de

concentraciéon y permeabilidad selectiva a los iones.

Los nervios y los musculos son tejidos excitables, es decir con un estimulo consistente en
una disminucién del potencial de reposo hasta un punto determinado llamado umbral, se
produce una despolarizacién de la membrana celular. Cuando el estimulo hace que alcance
el umbral hay activaciéon de canales de sodio sensibles a voltaje los cuales se abren
masivamente haciendo el interior de la célula positivo con respecto al exterior con lo cual
se genera un potencial de accién'’. Posteriormente se cierran los canales de sodio y se

activan los de potasio llevando la célula a un estado de repolarizacién (Figura 2).

Figura 2 Generacion de un potencial de accion

+30 L
Potencial de
membrana
my
-70
alta Na
Conductancia _K
baja

El trazado superior representa las fases de la generacion de un potencial de
accion en una neurona motora. El trazado inferior muestra la conductancia al
sodio y al potasio durante el potencial de accion.

19 Ibid.
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El potencial de accién se propaga a lo largo de la célula nerviosa o muscular a medida que
zonas contiguas de la membrana muscular se despolarizan. En fibras nerviosas no
mielinizadas la propagacién se hace a través de circuitos locales de corriente, mientras que
en fibra mielinizadas la conduccién se hace en forma saltatoria entre los nodos de
Ranvier®.

La velocidad de conduccién depende del didmetro de las fibras y de la presencia o no de
mielina. Las fibras grandes mielinizadas alcanzan velocidades de conduccién del orden de
70 a 120 metros por segundo (m/s) mientras las fibras delgadas no mielinizadas solo
alcanzan velocidades de 0.3 a 1.2 m/s. En humanos todas las fibras que conducen a més de

e . 21
3 m/s son mielinizadas

Debe tenerse en cuenta que la mayoria de las técnicas electrodiagndsticas de
neuroconducciéon evalian solamente la actividad de las fibras mielinizadas de mayor

diametro.

La union neuromuscular: La union entre el nervio y la fibra muscular esta formada por la
terminacién presindptica, la hendidura sindptica (200 a 500 A) y la membrana

postsindptica®”. El terminal presindptico contiene abundantes mitocondrias y vesiculas de

* KANDEL, Op. cit.

2l GUYTON AC: Textbook of Medical Physiology, 8 ed. Philadelphia, W.B. Saunders, 1991, pp 38-50.
22 7ZIGMOND M]J , Bloom FE, Landis SC, eds: Fundamental Neuroscience. San Diego, Academic Press, 1998,
pp 67-98.
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acetilcolina (Ach), la membrana postsindptica contiene pliegues donde se ubican los

receptores de Ach. (Figura 3).

Figura 3 Diagrama de la Unién Neuromuscular

Lnign
Meuromuscular

Esquema de una unién neuromuscular. Se aprecian en detalle los receptores de Ach y los canales
ionicos asociados a ellos.

Cuando ocurre degeneracion axonal, se pierde la estructura de la placa neuromuscular y los
receptores de Ach que antes sélo se encontraban en esa zona se ubican a lo largo del
misculo en forma desorganizada™. Lo anterior hace que las fibras musculares se vuelvan
muy sensibles a la accién de la Ach circulante y se despolaricen espontdneamente,
obteniéndose unos potenciales llamados fibrilaciones. Esta hiperexcitabilidad de la

membrana muscular puede ser registrada con electrodos de aguja intramusculares.

# ENGEL AG, Franzini-Armstrong C, eds: Myology. New York, McGraw-Hill, 1994, pp 68-84
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La fibra muscular: Un musculo esquelético esta formado por miles de fibras musculares las
cuales contienen haces de miofibrillas. Cada fibrilla esta formada por varios filamentos y se
divide en varias unidades funcionales llamadas sarcomeros. Los sarcomeros estan
separados por las lineas Z. los filamentos delgados (actina, troponina y tropomiosina se
anclan a la linea Z y se extienden hasta la mitad del sarcémero, mientras que los filamentos
gruesos (miosina) estdn en la parte media del sarcomero entremezclados con los filamentos

delgados. Las diversas bandas se acortan durante contraccion.

La actividad eléctrica del muisculo puede ser registrada con electrodos de aguja que evalian
parte de la unidad motora (electrodos concéntricos y monopolares), toda la unidad motora
(macroelectromiografia) o la actividad de una sola fibra muscular (electromiografia de fibra

unica).

Lesiones de nervio periférico: El trauma de nervio periférico resulta en importante
discapacidad alrededor del mundo.

Las causas de dafio de las diferentes estructuras de nervio periférico son multiples
incluyendo entre otros alteraciones metabdlicas (diabetes, hipertiroidismo, uremia),
toxicos,  trauma abierto, trauma cerrado, heridas por arma de fuego, quemaduras
eléctricas, la inyeccién de substancias dentro del nervio y compresion externa en canales

anatomicos.

Clasificacion de las lesiones nerviosas: Las lesiones nerviosas pueden clasificarse por el

mecanismo que las causa o por el tipo de dafio ocasionado a las estructuras neurales.
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Ambos aspectos son importantes elementos de juicio al evaluar la severidad de las lesiones,
el manejo y el prondstico de las mismas.
En cuanto al tipo de daino hay dos esquemas propuestos en la literatura: el de Seddon y el

de Sunderland®*. (Tabla 1)

Tabla 1 Clasificacion de lesiones nerviosas

SEDDON SUNDERLAND PATOLOGIA PRONOSTICO
Desmielinizaciéon focal | Excelente, recuperacion
Neuropraxia Lesion de 1% grado 0 isquemia transitoria completa en dias o
semanas.
Muerte axonal, | Bueno, dependiendo de
Axonotmesis Lesion de 2% grado endoneuro, perineuro y | la distancia al muisculo
epineuro intactos
Muerte axonal, | Regular, se pierde
Lesion de 3% grado endoneuro roto, | organizacién fascicular
perineuro 'y epineuro
intactos
Muerte axonal, | Pobre, axones crecen
Lesién de 4 grado endoneuro y perineuro | desorganizados, puede
rotos, epineuro intacto necesitar cirugia
Muerte axonal, | Malo, no hay
Neurotmesis Lesién de 5% grado endoneuro, perineuro y | recuperacion
epineuro rotos espontdnea sin cirugia.

La clasificacion de Seddon es la mds utilizada en la literatura. Independientemente del
mecanismo de lesion de un nervio (incluyendo mecanismos no traumaticos) el dafio ocurre

a nivel de mielina, a nivel de los axones o a ambos niveles. (Figura 4)

* PETAJAN J: AAEM Minimonograph # 3: Motor unit recruitment. Muscle Nerve. 1991; (14) pp 489-502.
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Figura 4 Tipos de lesiones nerviosas

o=

Degeneracion axonal

o ey

Desmielinizacion segmentaria

El esquema A representa una unidad motora normal. El esquema B representa un axon que ha sufrido
el proceso de degeneracion Walleriana (Axonotmesis). El esquema C representa un axéon que ha
perdido su mielina en un segmento (Neuropraxia).

Neuropraxia: El termino Neuropraxia describe una lesion relativamente leve en la cual
ocurre ya sea una isquemia reversible que no produce alteraciones estructurales o una
desmielinizacién focalizada del nervio, sin degeneracién axonal. En casos de compresion
externa (por ejemplo un torniquete) la mielina se afecta pues los nodos de Ranvier de los

extremos del torniquete se invaginan en los nodos vecinos. (Figura 5).
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Figura 5 Efecto de una compresion externa (torniquete) sobre la mielina

BORDE TORNIQUETE
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Noétese que la invaginacion de los nodos de Ranvier ocurre en los extremos del torniquete y no
debajo de este.

Clinicamente hay un déficit motor que generalmente es incompleto y un menor
compromiso de las fibras sensitivas. La recuperacion de la Neuroprdxia es muy ripida

(horas, dias, semanas 0 mdximo unos pocos meses) y generalmente es completa.

Axonotmesis: Cuando ocurre una Axonotmesis, el axén pierde su integridad anatémica en
el sitio de la lesion y dos a tres dias después, el segmento distal del nervio comienza a
degenerarse ocurriendo inicialmente liberacion de fluido intra-axonal, edema del segmento
distal, pérdida de neurofibrillas en el segmento distal y luego fragmentacion del axén y de
la mielina los cuales son fagocitados. (Figura 4B). En este proceso llamado degeneracion
Walleriana se pierde también la unién neuromuscular por lo cual el musculo queda
denervado. La degeneracion Walleriana puede tomar de 7 a 21 dias en completarse de
acuerdo a la distancia, y ocurre de proximal a distal. También hay cambios en el ax6n

proximal (degeneracion retrograda) y en el soma de la neurona.
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Clinicamente en la Axonotmesis hay debilidad motora y compromiso sensitivo total o

parcial dependiendo del porcentaje de axones degenerados.

Neurotmesis: En la Neurotmesis hay perdida en la continuidad anatémica del nervio y de
todas sus envolturas por lo cual el segmento distal sufre un proceso de degeneracion
Walleriana. Cuando los axones tratan de crecer, no encuentran el cabo distal y forman
ovillos llamados neuromas. En estos casos si no se realiza cirugia no hay posibilidades de
recuperacion. Clinicamente hay déficit motor y sensitivo completo del nervio. Como
resultado de lo anterior las fibras musculares se atrofian si no recuperan su inervacion

dentro de los pocos meses siguientes.

Correlacion electrodiagnostica de las lesiones nerviosas: Se debe tener en cuenta que las
clasificaciones anteriores son clasificaciones histolégicas y que no se deben aplicar
directamente al resultado de las pruebas electrofisiolégicas. Con las pruebas
electrodiagndsticas se puede definir si hay desmielinizacién focal o generalizada, y si hay o

no dafio axonal el cual puede ser parcial o completo.

Lo que caracteriza a la Neuropraxia desde el punto de vista electrodiagndstico es un
bloqueo de conduccion en el cual las zonas del nervio proximal y distal a la lesion
conducen normalmente, mientras que el impulso nervioso disminuye o se pierde cuando

atraviesa la zona desmielinizada pues no hay conduccion saltatoria. (Figura 6).
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Figura 6 Desmielinizaciéon Focal
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Desmielinizacién focal

El esquema representa un axén que ha perdido su mielina entre los puntos b y c. Nétese como se pierde la
conduccion saltatoria produciéndose un retardo en la conduccién nerviosa.

En la regién internodal hay pocos canales de sodio que permitan la despolarizacion del
nervio y ademds con la desmielinizacion se exponen canales rapidos de potasio que tienden
a hiperpolarizar la membrana® . Como resultado de lo anterior la velocidad del impulso
nervioso en la zona desmielinizada se reduce o se bloquea completamente. Si se estimula
distal a la lesion se obtiene una respuesta motora o sensitiva de amplitud normal, mientras
que si se estimula proximal a la lesién, la amplitud del potencial disminuye de acuerdo al
grado de bloqueo. Disminuciones de amplitud mayores de un 20 a un 30% se consideran

patoldgicas. (Figura 7).

3 DUMITRU D, Amato AA, Zwarts MJ: Electrodiagnostic Medicine 2ed. Philadelphia, Hanley & Belfus.
2001.
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Figura 7 Bloqueo de Conduccion
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El trazado superior representa la estimulacion de un nervio ulnar en la muiieca el cual tiene una
respuesta de amplitud normal. Al estimular en codo (proximal a la lesion) se observa una marcada
disminucién de amplitud.

Lo que caracteriza a la Axonotmesis, desde el punto de vista de neuroconducciones, es la
perdida de amplitud de las respuestas motoras y sensitivas la cual es proporcional al
porcentaje de axones degenerados. En lesiones axonales completas no es posible obtener
registro de actividad eléctrica de las fibras sensitivas ni motoras del nervio. Durante los
primeros dias el segmento distal puede conducir normalmente simulando una Neuropréxia,
pero después de ocurrir la degeneracion Walleriana la amplitud del potencial distal
disminuye o desaparece. En lesiones completas primero se pierde el potencial motor (dia 9)

y luego se pierde el potencial sensitivo (dia 11)%.

% STEWART JD: Focal Peripheral neuropathies, 3 ed. New York, Lippincott Williams & Wilkins. 1999.
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En los estudios de E.M.G. de aguja se observan, a partir del dia 14 a 21, signos de
inestabilidad de la membrana muscular. El musculo denervado se despolariza solo y
produce descargas espontdneas anormales (potenciales de fibrilacién, ondas agudas

positivas).

En los estudios electrodiagndsticos de la Neurotmesis hay ausencia completa de respuestas
motoras y sensitivas al estimular el nervio y denervacion completa del muisculo en los
estudios de E.M.G. de aguja. Los cambios son indistinguibles de una Axonotmesis
completa y solo con el tiempo es posible diferenciarlas: en la Axonotmesis hay crecimiento
axonal (1-2 milimetros por dia) y reinervacion subsiguiente, mientras en la Neurotmesis no

hay reinervacion.

Técnicas para evaluar funcion del nervio

Neuroconducciones: Los estudios de conduccién de los nervios periféricos o craneanos
representan en forma adecuada el estado fisioldgico o patofisiolégico de los mismos y son
considerados el estdndar de oro para la evaluacién de las neuropatias focales y
generalizadas®’. Hay tres clases de pruebas de neuroconduccién: motoras, sensitivas y

mixtas.

Neuroconducciones motoras: La conduccidon nerviosa de las fibras motoras de un nervio

es evaluada estimulando el nervio con un estimulo Unico supramdximo (se estimula el

" OH, SJ: Clinical Electromyography: case studies. Baltimore, Lippincott Williams & Wilkins. 1998.
24



nervio hasta lograr la mdxima amplitud posible y se aumenta la intensidad del estimulo en
un 20% adicional para lograr normalizar la amplitud de la respuesta) en dos puntos
diferentes del trayecto del nervio y registrando con electrodos de superficie sobre un
musculo inervado por ese nervio. Aunque se puede registrar también con electrodos de
aguja intramusculares, no se recomienda realizar las neuroconducciones motoras con este
tipo de electrodos pues el drea de captacion de la aguja es muy pequeia y no representa la
globalidad del musculo, ademds la morfologia es muy variable incluso de estimulo a
estimulo. Por lo anterior, se considera como unico método valido para documentar

., . )
bloqueos de conduccién a los registros con electrodos de superficie™.

La respuesta obtenida es llamada Potencial de Accion Muscular Compuesto (PAMC) u
onda M pues representa la sumatoria eléctrica de la despolarizaciéon de las fibras del
musculo (o en ocasiones de varios musculos) que estdn dentro del territorio de captacién
del electrodo de superficie. Como la actividad eléctrica se genera practicamente debajo del
electrodo activo, la morfologia caracteristica del PACM es bifésica con un pico negativo

inicial, seguido de una deflexion positiva (figura 8).

# WILBOURN AJ: AAEM Case Report # 12: Common Peroneal Mononeuropathy at the Fibular Head.
Muscle Nerve. 1986; (9) pp 825-836.
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Figura 8 Neuroconducciéon Motora
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Registro normal de un PAMC de nervio ulnar sobre el abductor del V dedo, estimulando en tres
sitios diferentes: muiieca, codo y axila. Nétese la morfologia bifasica y el aumento en la latencia
a medida que el estimulo es mas proximal.

El tiempo transcurrido entre la estimulacion del punto mas distal del nervio y la aparicion

del PAMC es llamado latencia distal o terminal.

Para calcular la velocidad de conduccidn motora se resta la latencia distal o terminal a la

latencia obtenida al estimular proximalmente el nervio, luego se mide la distancia entre los
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puntos de estimulo y se divide la distancia en milimetros sobre la resta de las latencias de
acuerdo a la formula:

Dist.(mm)

vEM(m/s)= LatP(s)— LatD(s)

Donde VCM es Velocidad de Conduccién Motora en metros por segundo
Dist. = distancia en milimetros
LatP= latencia proximal en segundos

LatD= latencia distal en segundos

Por ejemplo para el nervio mediano, se puede estimular a nivel del codo (respuesta
proximal) y a nivel de mufieca (respuesta distal), registrando sobre el vientre del musculo
abductor breve del pulgar. Si la latencia en codo es de 6.5 ms y la latencia en mufieca es de
3.2 ms, con una distancia de 18 cm entre los dos puntos de estimulacién se obtendria una
velocidad de conduccién motora de:

180mm  180mm

VCM(m/s) = =
6.55s—3.2s 3.3s

=54.5m/s

Se requiere que se pierda un 75% de las fibras motoras mielinizadas gruesas para que se

. s 2
altere la velocidad de conduccién®’.

Al PAMC se le analizan varios pardmetros: Latencia, amplitud, duracién y 4rea bajo la

curva.
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Latencia: Es el tiempo en milisegundos transcurrido entre la aplicacion del estimulo y el
inicio del PACM. Es una medicién combinada del tiempo requerido para la despolarizacién
del axén desde el sitio estimulado hasta la placa terminal, la transmisién neuromuscular y la
despolarizacién de las fibras musculares. Latencias prolongadas indican generalmente

alteraciones focales o generalizadas de la mielina.

Amplitud: Es el tamafio en mV del PACM (Debe medirse después de un estimulo
supramaximo que estimule todas las fibras nerviosas.). Puede medirse desde la linea de
base hasta el pico negativo (amplitud del pico negativo) o del pico negativo al pico
positivo (amplitud pico a pico), siendo recomendable la primera. Representa en términos
gruesos la cantidad de fibras musculares que se activan después de estimular el nervio y
por lo tanto el ndmero de axones viables del mismo (asumiendo una transmisién
neuromuscular normal).

Cuando hay dafio axonal moderado o severo hay disminucién de la amplitud del PAMC
(sin aumento en su duracion).

Al comparar la amplitud del PAMC proximal a una lesién con la amplitud del PAMC distal
a la lesion se puede establecer la presencia de un bloqueo de conduccién que indica
desmielinizacién focal. Es estos casos la amplitud proximal esta disminuida en un 20 a un

30% con respecto a la amplitud distal, pues el segmento del nervio distal a la lesioén

* WILBOURN Op. Cit.
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conduce normalmente, pero cuando el impulso eléctrico atraviesa la zona desmielinizada

algunas fibras sufren retardo marcado en la conduccién o se bloquean.

Duracion: Representa el tiempo trascurrido entre el inicio y la finalizacién del PACM.
Puede medirse s6lo la duracion del pico negativo o de todo el PAMC, siendo recomendable
la primera. Representa la sincronia en la descarga de las fibras musculares individuales. En
situaciones normales las fibras musculares se despolarizan en forma sincrénica ante la
llegada de un impulso nervioso, dando un PAMC de corta duracién (3 a 6 ms). Si hay fibras
nerviosas que conducen a velocidad normal y otras que lo hacen mas lento pues han
perdido su mielina, la activacion de las fibras musculares no es sincrénica y la duracién del
PAMC aumenta causando lo que se conoce como dispersion temporal. En casos extremos
de diferencias entre las velocidades de conduccidn de las fibras nerviosa puede verse no
solo dispersion temporal sino apariciéon de nuevas fases del PACM. Cada fase representa

una subpoblacién de fibras que conduce a diferentes velocidades (Figura 9).

Figura 9 Dispersién Temporal

PAMC distal
normal

PAMC proximal
disperso

0.5 mv
27 ms

El trazado superior representa un PAMC normal registrado estimulando distal a la
lesion del nervio. El trazado inferior representa un PAMC disperso registrado con un
estimulo proximal a la lesion. Notese el aumento en la duracion del potencial y las
diferentes fases (picos) del mismo. Area sombreada bajo la curva
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Este pardmetro integra la amplitud y la duracién del pico negativo de PACM. Si hay dafio
axonal la amplitud disminuye sin aumento en la duracién por lo cual hay disminucién en el
area. Si por el contrario hay dafio de mielina, la amplitud disminuye por dispersion
temporal pero la duracién aumenta por lo que el area se conserva. Sus unidades son los

mV/ms.

En la tabla 2 se presentan algunos valores normales de latencia, amplitud y velocidad de

conduccién para los nervios motores més frecuentemente examinados®”"

Tabla 2 Valores Normales de Neuroconduccion Motora

Nervio Latencia distal (ms) Amplitud del pico | Velocidad de
Limite superior negativo (mV) Limite | Conduccion (m/s)

inferior Limite inferior

Mediano 4.0 5.0 50.0

Ulnar 3.8 5.0 50.0

Radial 3.6 4.5 49.3

Femoral 4.5 4.0 ---

Peroneo 5.3 3.0 40.6

Tibial 6.1 5.0 41.2

Neuroconducciones sensitivas: La conduccién de las fibras sensitivas de un nervio puede
ser evaluada en forma ortodréomica o antidromica. En la forma ortodromica se estimula la
parte distal del nervio y se registra sobre una porcién proximal del nervio. El registro
hacerse con electrodos de superficie o con electrodos de aguja subdérmicos en la vecindad

del nervio.

% AAEM: Practice Parameter for Electrodiagnostic Studies in carpal tunnel syndrome: Summary statement.
Muscle Nerve. 2002; (26) pp 928-922.
' WILBOURN Op. Cit.
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El potencial obtenido es llamado Potencial de Accién de Nervio Sensitivo compuesto
(PANS compuesto) pues representa la despolarizacion de todas las fibras sensitivas del
nervio. El potencial es generalmente bifdsico con una deflexién negativa inicial. (Figura

10).

Figura 10 Potencial de Accién Sensitivo.
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Potencial de Accion Sensitivo de nervio mediano. Estimulo en la
muifieca, registro en II dedo

Como no hay retardo sindptico, la velocidad de conduccion de las fibras sensitivas se
calcula directamente, dividiendo la distancia entre el estimulo y el electrodo de registro

activo entre la latencia al inicio del PANS, segun la formula:

Dist.(mm)

VCS(m/s) = Latl (s)

Donde VCS es Velocidad de Conduccidn Sensitiva en metros por segundo
Dist. = distancia en milimetros

Latl= Latencia al inicio del PANS.
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Siguiendo con el ejemplo del mediano, se puede estimular a nivel de la mufieca y registrar
con electrodos de anillo en el II dedo (antidrémico). Si la latencia al inicio del PANS es de
2.5 ms y la distancia es de 14 cm se obtendria una velocidad de conduccién sensitiva de:

140mm
2.5s

=56.0m/s

VCS(m/s) =

La velocidad de conduccion, medida por esta técnica, representa la velocidad maxima de
conduccion de las fibras nerviosas sensitivas mds rapidas. Si se mide la velocidad tomando

la latencia al pico negativo se pueden evaluar fibras mas lentas.

Al PANS compuesto se le analizan varios pardmetros: Latencia, amplitud y duracion.

Latencia: Es el tiempo en ms transcurrido entre la aplicacién del estimulo el registro del
PANS. Puede medirse la latencia al inicio del PANS o al pico negativo. El inicio del PANS
no siempre es muy claro, por lo que se prefiere medir la latencia al pico negativo. Sin
embargo, al medir la velocidad de conduccion debe tratar de hacerse con las fibras de
conduccién mas rapidas (latencia al inicio). Latencias prolongadas indican generalmente

alteraciones focales o generalizadas de la mielina.

Amplitud: Es el tamafio en yV del PANS. Puede medirse desde la linea de base hasta el
pico negativo (amplitud del pico negativo) o del pico negativo al pico positivo (amplitud
pico a pico), siendo recomendable la primera. Representa en términos gruesos la cantidad
de fibras sensitivas que se activan después de estimular el nervio. Cuando hay dafio axonal
moderado o severo hay disminucion de la amplitud del PANS (sin aumento en la duracion).
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Duraciéon: Representa el tiempo trascurrido entre el inicio y la finalizacién del PANS.
Puede medirse sélo la duraciéon del pico negativo o de todo el PANS, siendo recomendable
la primera. Representa la sincronia en la descarga de las fibras sensitivas. Si hay fibras
sensitivas que conducen a velocidad normal y otras que lo hacen mas lento se pierde la
sincronia y la duracién del PANS aumenta causando dispersiéon temporal. En casos
extremos de diferencias entre las velocidades de conduccién de las fibras nerviosa puede
verse no solo dispersion temporal sino aparicion de nuevas fases del PANS (especialmente
en registro con electrodos de aguja cercanos al nervio). Cada fase representa una

subpoblacién de fibras que conduce a diferentes velocidades.

En la tabla 3 se presentan algunos valores normales de latencia, amplitud y velocidad de

., . .. . . 2
conduccién para los nervios sensitivos mds frecuentemente examinados.’*** (TABLA 3)

Tabla 3 Valores Normales de Neuroconduccion Sensitiva

Nervio Latencia (ms) | Amplitud del pico | Velocidad de

Limite superior negativo (uV) | Conduccion (m/s)
Limite inferior Limite inferior

Mediano 3.5 10.0 45.6

Ulnar 3.4 10.0 45.0

Radial 3.2 10.0 44.3

Cutaneo  femoral | 4.5 6.0 -

lateral

Sural 4.2 6.0 38.0

32 AAEM: Practice Parameter for Electrodiagnostic Studies in carpal tunnel syndrome: Summary statement.

Muscle Nerve. Op. Cit.
3 WILBOURN Op. Cit.
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Neuroconducciones mixtas: Las conducciones mixtas se obtienen al estimular una porcién
distal de un nervio mixto (que contiene fibras motoras y sensitivas) y registrar
proximalmente sobre el mismo nervio. Por ejemplo se estimula el nervio mediano en la
mufleca y se registra con electrodos de superficie sobre el codo. La respuesta obtenida es
llamada Potencial de Accién de Nervio Mixto compuesto y representa tanto la activacién
de aferentes sensitivas como de eferentes motoras).

Las mediciones, los pardmetros y la interpretacion clinica son similares a los del PANS.

Electromiografia de aguja: El estudio de electromiografia de aguja (E.M.G.) busca
estudiar el estado fisiolégico y patofisiolégico de las unidades motoras por medio de una
aguja insertada en el musculo estudiado. Lo que se pretende es que a partir de la actividad
eléctrica registrada en el musculo se puedan inferir los cambios estructurales de la unidad
motora (ejemplo pérdida de fibras musculares, aumento en el numero de fibras que

dependen de una motoneurona, etc.) y por ultimo aproximarse a un diagndstico clinico.

El electrodo de aguja, que puede ser concéntrico, bipolar o monopolar, tiene segin su
disefio, un determinado territorio de captacion y dentro de ese territorio registra la actividad
del musculo en reposo, en contraccién voluntaria minima y en contraccién voluntaria
maxima. Se pueden hacer registros con cualquiera de estos electrodos aunque los valores

normales cambian para cada uno de ellos.
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Un musculo sano en reposo generalmente no presenta actividad eléctrica espontdnea, es
decir presenta un silencio eléctrico visualizado en la pantalla del osciloscopio como una
linea de base plana.

Durante el estudio en reposo se evalta la actividad eléctrica generada al insertar o movilizar

la aguja y la presencia de descargas espontdneas.

Los potenciales espontdneos normales se registran cuando la aguja esta cerca de la placa
terminal y son: el ruido de placa terminal y los potenciales de placa terminal.

La actividad espontdnea anormal puede ser de 6 tipos: Fibrilaciones, ondas agudas
positivas, descargas repetitivas complejas, fasciculaciones, descargas mioténicas y
descargas miokimicas.

Las fibrilaciones, las ondas agudas positivas y las descargas repetitivas complejas tienen el
mismo significado: inestabilidad de la membrana muscular. Se graddan de + a ++++, segln
la cantidad presente. Se originan en cualquier situacion patoldgica que altere el potencial de
reposo de la membrana muscular, por ejemplo cuando el misculo se denerva, aparecen
receptores de Ach ectdpicos haciendo que la fibra muscular se despolarice por efecto de la
Ach circulante. Alteraciones de la estructura de la fibra muscular, por ejemplo de tipo
inflamatorio (miositis), o alteraciones de los canales i6nicos también causan inestabilidad
de la membrana muscular la cual se despolariza en forma espontdnea dando origen a la

actividad anormal descrita.

Al pedirse al individuo que haga una contraccioén voluntaria minima del misculo se activan

las unidades motoras de umbral mds bajo (ler orden). Con un electrodo de aguja dentro de
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las fibras musculares es posible registrar la actividad eléctrica generada por esas unidades
motoras. Cada fibra muscular al despolarizarse genera un potencial de accién de fibra
muscular. La resultante de la sumatoria eléctrica de los potenciales de fibra muscular que
estdn dentro del territorio de captacion de la aguja (generalmente 5 a 12 fibras) es el

llamado Potencial de Accién de Unidad Motora™ (PAUM). (Figura 11).

Figura 11 Potencial de Accion de Unidad Motora
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Registro de un PAUM. La aguja concéntrica registra los potenciales de acciéon de cada fibra muscular
individual (SFAP). La sumatoria eléctrica de los potenciales de fibra tinica que detecta la aguja es el
PAUM.

A medida que se reclutan nuevas unidades motoras la pantalla del osciloscopio comienza a
llenarse de PAUMs, hasta un punto donde la linea de base se pierde completamente. A esta

actividad méxima se le llama patron de interferencia. (Figura 12).

** AAEM: Glossary of terms in Electrodiagnostic Medicine. Op. Cit.
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Figura 12 Patroén de interferencia

Patron interferencia

: 50 v
10 msfdiv

Registro de actividad voluntaria en un misculo sano. Notese la perdida de la linea de base y la
dificultad para observar PAUMs individuales

La tabla 4 resume los hallazgos caracteristicos en la morfologia de los PAUMs y en el

patrén de interferencia en diversas situaciones clinicas.”°
Tabla 4 Parametros de los PAUMS en diversas patologias*
Enfermedad Amplitud del Duracién del PAUMs polifasicos Patroén de
PAUM (mV) PAUM (ms) Interferencia
Amplitud y  duracién
normal. Menos del 20% de
Normal 0.3-2.5 6-15 ms los PAUMs son polifdsicos | Completo
| amplitud y duracién Reclutamiento
Miopatia <03 <6 temprano
1 en amplitud y duracién. | Patrén | con
Mias del 20% de los | unidades motoras
Denervacién >25 > 15 PAUMs son polifésicos disparando rapido
Patrén | con
11 en amplitud y duracién unidades motoras
Enfermedad > 8.0 > 20 “gigantes”
Motoneurona disparando rapido

* Pardmetros aplicables s6lo a estudio con aguja concéntrica y a musculos de las extremidades.

3 AMINOFF MIJ: Electromyography in clinical practice, 3ed. New York, Churchill Livingstone. 1998; pp 87-

112
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Neuropatias periféricas

Neuropatias focales compresivas: Las neuropatias focales compresivas, llamadas también
sindromes de atrapamiento cuando ocurren en canales anatémicos, son problemas muy
frecuentes en la préctica electrodiagnéstica. Inicialmente son lesiones desmielinizantes,
pero si la compresién es muy severa o muy prolongada puede ocurrir también dafio
axonal’’,

Lo caracteristico de este tipo de lesién es la disminucién focal de la velocidad de
conduccidn, la presencia de bloqueo de conduccién y la dispersion temporal en el sitio de la
lesion. Siempre que sea posible se debe estimular antes y después de la lesion para buscar

esas anormalidades.

Compresion aguda: La compresion aguda es causada por un periodo de presion sobre el
nervio. Por ejemplo en la pardlisis del sabado en la noche, la presién sobre el nervio radial
produce mano caida. En este tipo de compromiso, generalmente hay un déficit incompleto,
con mayor compromiso motor que sensitivo. Los estudios animales han demostrado la
presencia de desmielinizacién focal de fibras gruesas mielinizadas.”® Las anormalidades
eléctricas son compatibles con desmielinizaciéon focal: bloqueo de conduccién y puede
haber ademads dispersion temporal y disminucién focal de la velocidad de conduccién. El

prondstico es bueno y no se requiere manejo quirdrgico.

3 WILBOURN Op. Cit.
7 STEWART Op. Cit.
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Otros ejemplos de compresion aguda son: pardlisis por torniquete, pardlisis de la pierna

cruzada, pardlisis peri-operatoria del ulnar.

Compresion cronica (atrapamiento): El termino atrapamiento se refiere a una neuropatia
focal que ocurre por compromiso de un nervio dentro de un canal anatémico estrecho. El

mejor ejemplo es la compresion del nervio mediano en el canal del carpo.

Lo caracteristico de este tipo de lesiones es” :

* El mayor compromiso es sensitivo y se expresa en forma de dolor o especialmente
parestesias. En casos severos puede haber compromiso motor (debilidad y atrofia).

» Puede haber dolor retrogrado hacia los segmento proximales, simulando el dolor de una
radiculopatia.

= Es frecuente encontrar un signo de Tinel en el sitio afectado

= Se caracterizan inicialmente por desmielinizacién paranodal en los extremos de la
compresion. Luego puede haber desmielinizacién segmentaria y en etapas tardias dafio

axonal.

Por lo crénico de la compresion es dificil encontrar siempre el bloqueo de conduccién o la

dispersion temporal, por eso el pardmetro mds sensible es la disminucién focal de la

* WILBOURN Op. Cit
¥ WILBOURN Op. Cit
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velocidad de conduccidén. En estas patologias es importante estudiar segmentos cortos para
localizar la lesion por ejemplo estimulando el nervio cada centimetro y buscando cambios
en la amplitud o la latencia (técnica de “inching”).

A continuacién se ofrecen como ejemplo las tres neuropatias focales mds frecuentes, los

conceptos discutidos son aplicables al estudio de otras neuropatias focales:

Tunel carpiano: El atrapamiento del nervio mediano en la mufieca causa parestesias de
predominio nocturno en los 3.5 dedos que inerva, puede haber Tinel y Phalen y en casos

severos atrofia tenar.

La Asociacion Americana de Medicina Electrodiagndstica (AAEM) propone el siguiente
protocolo para la evaluacién del sindrome de tiinel carpiano el cual esta basado en una
revisién amplia de la literatura®® Los resultados de cada prueba estin expresados en
términos de sensibilidad y especificidad. Sensibilidad es la probabilidad de clasificar
correctamente a un individuo enfermo, es decir, la probabilidad de que para un sujeto
enfermo se obtenga en la prueba un resultado positivo. La sensibilidad es, por lo tanto, la
capacidad del test para detectar la enfermedad. La especificidad es la probabilidad de
clasificar correctamente a un individuo sano, es decir, la probabilidad de que para un sujeto
sano se obtenga un resultado negativo. En otras palabras, se puede definir la especificidad
como la capacidad para detectar a los sanos.

Las pruebas recomendadas son:
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Conduccion sensitiva del nervio mediano entre mufleca e indice (sensibilidad 0.65,
especificidad 0.98)

Si la conduccién sensitiva es normal realizar alguno de los siguientes estudios:
Conduccién mixta comparativa entre mediano y ulnar estimulando cada nervio en la
palma y registrado en mufieca (sensibilidad 0.71, especificidad 0.97)

Conduccién comparativa del mediano y ulnar al IV dedo o del mediano y el radial al I
dedo (sensibilidad para el IV dedo: 0.85, especificidad 0.97)

Comparacion de la velocidad de conduccion sensitiva o mixta a través del carpo con la
velocidad de conduccidn en antebrazo o en la porcion distal de la palma

Conduccion motora del mediano estimulando en mufieca (sensibilidad 0.63,

especificidad 0.98).

Conducciones complementarias:

Conduccién motora comparativa de mediano y ulnar al segundo lumbrical y segundo
Interéseo palmar respectivamente.

Conduccién motora entre mufieca y palma

Conducciodn a través del carpo en segmentos cortos (“inching”)

Electromiografia incluyendo miusculo del tenar y de raices C5 a T1.

Lo caracteristico del tinel carpiano es la prolongacién de las latencias sensitivas

inicialmente y luego de las latencias motoras indicando desmielinizacion. En casos

“ AAEM: Practice Parameter for Electrodiagnostic Studies in carpal tunnel syndrome: Summary statement.
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avanzados hay disminucién de la amplitud distal a la lesion, indicando dafio axonal. Segin
la severidad del compromiso se considera en leve (s6lo compromiso de latencia sensitiva),
moderado (latencia motora prolongada pero menor de 5Sms) y severo (latencia motora

mayor de 5 ms). En caso de dafio axonal hay indicacion de liberacion quirtrgica.

Canal cubital: La neuropatia focal del ulnar en el codo es la segunda mononeuropatia méas
frecuente. La compresion puede ocurrir en el canal retroepicondilar, en la arcada
humeroulnar (canal cubital) o al salir del flexor ulnar del carpo. Los sintomas son
parestesias en IV y V dedos, debilidad de intrinsecos de la mano inervados por ulnar y
presencia de signo de Tinel en codo.

La AAEM propone la siguiente guia de prictica clinica para la evaluacién del sindrome de

. e . . 41
canal cubital la cual esta basada en una revisiéon amplia de la literatura™ :

Conduccién motora al abductor del V dedo estimulando en muifieca, por encima y por

debajo de codo. La distancia entre los puntos de estimulacién en codo es de 10 cm y la

flexién del codo de 70-90 grados. Las anormalidades posibles en orden de importancia son:

= Velocidad de conduccién motora a través del codo menor de 50 m/s (sensibilidad 0.75,
especificidad 0.96)

* Disminucién relativa de velocidad de conduccién motora al comparar la conduccién a

través del codo con la conduccidn en antebrazo de mas de 10 m/s.

Muscle Nerve. 2002; (26) pp 928-922.
* AAEM: Practice Parameter for Electrodiagnostic Studies in Ulnar Neuropathy at the elbow: Summary
statement. Muscle Nerve. 1999; (suppl 8) pp S171-S174.
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* Disminucién de amplitud del PAMC en codo de un 20% o mds al compararlo con el de
mufieca.

= Cambio en la morfologia del PAMC de codo al compararlo con el de muiieca.

Si el estudio anterior es normal se puede realizar una de las siguientes pruebas:
= Registro de PACM en el ler interéseo dorsal (evalia fasciculos diferentes)
= Estudio de segmentos cortos a través del codo (“inching”)

* Conduccién motora a los muisculos del antebrazo

» Electromiografia de aguja incluyendo el primer interéseo dorsal.

Todas las pruebas descritas buscan demostrar el compromiso focal a nivel del codo. Las
lesiones son inicialmente desmielinizantes pero puede haber luego dafio axonal en cuya

presencia pueden se convertirse en quirdrgicas.

Neuropatia focal de peroneo en cabeza de la fibula: Es la mononeuropatia mas frecuente
de miembros inferiores. Ocurre asociada a trauma directo, compresion externa (por ejemplo
una férula o un yeso), a posiciones que afectan la microcirculacién del nervio (posicién de
cuclillas sostenida), tumores del nervio etc. Generalmente se afecta el peroneo comiin
aunque puede haber compromiso selectivo de las ramas superficial o profunda.

Clinicamente hay debilidad de dorsiflexores y evertores, con poco compromiso sensitivo.
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Segin los hallazgos electrodiagnésticos han sido descritos varios patrones de lesién*:
* Tipo 1: Perdida axonal
= Tipo 2: Bloqueo de conduccién parcial o completo

* Tipo 3: Lesiéon mixta axonal y desmielinizante

Tipo4: Doble lesion: radiculopatia L5 y neuropatia del peroneo

Cuando hay compromiso sélo de mielina el prondstico de recuperacion es bueno. En el otro
extremo cuando hay dafio axonal severo y ausencia de PAMC el prondstico de

recuperacion es reservado.

Polineuropatias: Al evaluar pacientes con sospecha de neuropatia periférica el estudio
electrodiagndstico tiene dos fines primordiales: afirmar o descartar el diagndstico y
establecer el tipo de dafio y su distribucién. Las etiologias de las polineuropatias son
multiples y aunque no es posible determinarlas exactamente son el estudio
electrodiagndstico, si es posible disminuir el nimero de etiologias posibles segtin el tipo de
dafio (axonal, desmielinizante, mixto) y su distribucién (Predominio motor o sensitivo,

simétrico o asimétrico, distal o proximal etc.).

La mayoria de pacientes con neuropatia tienen compromiso de fibras gruesas mielinizadas

por lo que los estudios de neuroconduccién motora y sensitiva, las respuestas tardias y la

“2WILBOURN Op. Cit.
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E.M.G. pueden mostrar anormalidades***

Si el compromiso es de fibras pequedas los
estudios de neuroconducién y E.M.G. son normales. En caso de sospecha de compromiso
de fibras auténomas hay pruebas especiales para evaluar el sistema simpdtico (respuesta

simpdtica de la piel) y parasimpdtico (variabilidad del intervalo R-R con maniobras de

inclinacién y de Valsalva).

Los cambios patofisiolégicos de las polineuropatias son compatibles ya sea con dafio
axonal, con desmielinizacion o mixtos. El dafio axonal es de predominio distal,
posiblemente por falta de transporte axonal a los segmentos mas distales del nervio. La
desmielinizacién puede ser generalizada o multifocal. En etapas iniciales puede haber
disminuciones en las velocidades de conduccién sin dafo anatdmico demostrable

posiblemente por alteraciones metabdlicas (por ejemplo hiperglicemia).

2.2.2 Inteligencia Artificial y Medicina

Antes de discutir los aspectos especificos de la aplicacion de Inteligencia artificial en

Medicina vale la pena revisar una definicion general de Inteligencia Artificial (IA):

“La inteligencia artificial es el estudio de la ideas que permiten a los computadores hacer

las cosas que hacen que la gente parezca inteligente....LL.a idea central de la Inteligencia

“ STEWART Op. Cit.
“DONOFRIO PD, Albers JW: Polyneuropathy: Classification by nerve conduction studies and
electromyography. Muscle Nerve. 1990; (13) pp 889-903
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Artificial es hacer computadores mas ttiles y entender los principios que hacen posible la

inteligencia™*

Szolovits*® (1982) defini6 el campo de la Inteligencia Artificial en Medicina (IAM) como
el resultado de la combinacion de modelos complejos y técnicas computacionales con la
mirada de médicos expertos, para construir herramientas que mejoren el cuidado de la
salud.

Los investigadores que trabajan en IAM usan métodos de razonamiento en los programas
que utilizan y estin en un punto intermedio entre encontrar una equivalencia
humano/computador o desarrollar las mejores técnicas para entender y capturar la

experticia de los médicos.

En teoria no es indispensable depender del experto humano para desarrollar un sistema
computacional aplicado a medicina. Un conocimiento profundo de aspectos fisioldgicos y
fisiopatologicos podrian ser suficientes para realizar diagndsticos y proponer terapias. Sin
embargo en ningun area de la medicina se ha avanzado tanto en el conocimiento como para
no depender del juicio del médico experto. Por lo anterior la mayoria de técnicas de IAM

tratan de reproducir las técnicas usadas por los médicos.

Otras ventajas de basarse en el conocimiento de los expertos humanos para construir

sistemas computacionales expertos son: Poder explicar las decisiones y recomendaciones

“ WINSTON, P. W., Artificial Intelligence. Addison-Wesley, Reading, Mass., (1977).
% SZOLOVITS Op. Cit
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de un programa a sus usuarios finales en términos que les sean familiares, posibilidad de

comparar directamente los resultados dados por el programa con la conducta del experto.

Las principales metas de un sistema de IAM son:

e Desarrollar sistemas computacionales expertos para uso clinico, haciendo posible la
diseminacién a diferentes regiones geograficas o grupos de practicantes que no
poseen dicha experticia.

e Formalizar la experiencia médica, permitiendo a los médicos entender mejor su
propio conocimiento y déindoles una estructura sistemdtica para ensefiar su
experticia a los estudiantes de medicina.

® Probar y utilizar el sistema de Inteligencia artificial en situaciones del “mundo

real”.

En los afios 70, los investigadores de IAM trabajaron en aspectos como la representacion
del conocimiento y organizacion del conocimiento en métodos para resolver problemas y
en el manejo de la incertidumbre. En la siguiente década se hizo énfasis en aplicaciones. En
los 90, se buscd, ante todo, el desarrollo de sistemas de soporte para la toma de decisiones.
A pesar de todo el desarrollo logrado, dichos sistemas ain no hacen parte de las

herramientas rutinarias de los médicos.
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Antes del desarrollo de técnicas de IAM se usaron otros procedimientos computacionales
para analizar los datos obtenidos de las historias clinicas o de los ensayos clinicos. Dichas
técnicas son los diagramas de flujo, la busqueda en bases de datos y técnicas basadas en la
teoria de decision. Estas tres técnicas contribuyeron de algin modo al desarrollo de la

4 . .,
IAM" y se resumen a continuacion:

Diagramas de flujo. Es la herramienta de toma de decisiones mds simple. Codifican las
secuencias de acciones que el clinico tendria que realizar para llegar a un diagndstico o
tratamiento. Tienen en cuenta, por ejemplo, los sintomas, los signos, los resultados de
laboratorio, los procedimientos realizados y la terapéutica aplicada en la mayoria de
situaciones para proponer un flujograma de manejo. En cada paso hay una toma de decisioén
dependiendo de un hallazgo o resultado. Su mayor inconveniente radica en que al ser
utilizadas en problemas complejos su tamafio deberia ser enorme para considerar todas las
posibilidades. Ademds, por su misma construccion, cada decision parece ser
independiente de las otras y no hay registro de los sitios donde se utiliz6é cada informacion.

Cuando hay datos faltantes el diagrama de flujo se detiene pues no sabe que camino seguir.

Reconocimiento de patrones en bases de datos. Con la creacién de grandes bases de
datos a partir de las historias clinicas de los pacientes, se ha recogido informacién de casos
clinicos “tipicos” dtiles para usos clinicos y de investigacion. Las grandes bases de datos

para diversas enfermedades ayudan a clarificar la verdadera incidencia de las mismas, los

*7'SZOLOVITS Op. cit.
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factores demograficos y la respuesta terapéutica a medicaciones o procedimientos. Con
estas herramientas se busca saber si un determinado caso a mano corresponde o no al
conjunto de una determinada patologia apoydndose en algunas herramientas estadisticas.
Hay que realizar un trabajo intenso para identificar las generalizaciones importantes ente
los miles de datos registrados. Las dificultades radican en los costos y el tiempo requerido
para crear y mantener actualizadas las bases de datos. Ademds, los casos antiguos pueden
contener informacidn diferente de los casos nuevos por los avances en medicina. También,
en casos de enfermedades ‘“raras” o presentaciones atipicas de las mismas, estas
herramientas son poco eficientes. Por lo anterior solo se justificaria crear bases de datos en
los problemas clinicos mds frecuentes y severos. Otro problema de las bases de datos
médicas es que no permiten recuperar la experiencia de los médicos usando sélo

herramientas estadisticas.

Teoria de la decision. Es una teoria matemdtica de la toma de decisiones bajo
incertidumbre. Asume que es posible cuantificar las probabilidades a priori y condicionales
de los estados existentes y sus manifestaciones y que se puede de igual forma realizar una
evaluacion (utilidad) de todos los desenlaces posibles. Dados estos datos, la teoria de la
decision ofrece una teoria normativa de la toma optima de decisiones en problemas
médicos. La teoria trata de hacer explicitas las bases para la toma de decisiones.

La principal desventaja de esta teoria radica en la dificultad de obtener estimaciones
razonables de las probabilidades y los desenlaces de un caso particular. Existe el riesgo de
hacer simplificaciones artificiales. Esta teoria no ha podido ser usada con éxito en dominios

médicos complejos o en enfermedades coexistentes.
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Un enfoque importante en las técnicas de IA es la de entender las ideas que permiten a los
computadores hacer las cosas que hacen parecer inteligente a los humanos. Aunque hay
mucha controversia al respecto, los investigadores estdn de acuerdo en que la solucién de
problemas es un buen ejemplo de las tareas que deben realizar los programas de IA.
Tradicionalmente la habilidad para resolver problemas se basa en dos componentes:
Conocimiento y habilidad para razonar. Este tiltimo componente ha llevado al desarrollo de
programas de razonamiento complejos aplicados a bases de datos. La mayoria de estos
programas trabajan descomponiendo una meta en metas parciales y estableciendo nuevas
metas basados en la diferencia entre el estado actual y el deseado. Varias técnicas y
algoritmos se utilizan destacdndose el uso del método de contradiccion y las técnicas de

inferencia.

Es importante ademds saber como esta representado el conocimiento, entre mas
estructurado esté el mismo, mas facil es razonar sobre él. Se trata de estructurar tanto los

objetos como los procesos.

La mayorfa de programas de AIM usan tanto herramientas de razonamiento poderosas
como mecanismos de representacion bastante estructurados. En algunos programas el
énfasis esta hecho en el razonamiento mientras que en otros se hace énfasis en la estructura

de los datos.
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Los primeros programas desarrollados en el campo de IAM se concentraban en un aspecto
particular de un problema médico diagndstico o terapéutico para tratar de compensar las
deficiencias de los métodos tradicionales de la toma de decisiones en medicina. A

continuacion se revisan brevemente algunos de ellos:

CASNET desarrollado por la Universidad de Rutgers es una herramienta para diagndstico y
manejo de glaucoma y otras enfermedades oculares relacionadas. Se basa en el concepto
de causalidad, segun el cual para cada fendmeno anormal siempre hay un factor etiolégico
que puede ser rastreado. Por el contrario si no se encuentra ninguna ruta hacia un proceso o
agente patdgeno, se puede descartar la presencia de enfermedad. Tiene como limitante la

dificultad de establecer en muchos casos la relacion de causalidad.

El sistema MYCIN desarrollado por la Universidad de Stanford para el diagndstico de
enfermedades infecciosas se basa en el principio de condensar cientos de paginas de un
flujograma en unas pocas reglas concisas aplicadas a un sencillo algoritmo recursivo. Sélo
las reglas que se necesitan para llegar a una conclusién en determinado momento del
andlisis son utilizadas. Por ejemplo si se estd en la etapa de identificaciéon de un germen,
solo se usan las reglas que aporten a dicho proceso. Una ventaja de este sistema modular es
que cada grupo de expertos pueden trabajar sobre algunas reglas en particular. Ademas no
solo se trabaja sobre el conocimiento sino sobre las reglas usadas para la toma de

decisiones.
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Un programa desarrollado por el M.I.T. para recomendar el uso del medicamento Digital a
pacientes con enfermedad cardiaca se basa en incluir ademds de los datos del paciente
individual tomados de la historia clinica, las metas del tratamiento y el resultado de la
aplicacion del medicamento a otros pacientes. Se basa mds en andlisis procedimientos que

en reglas.

El sistema INTERNIST desarrollado por la Universidad de Pittsburg para diagndstico en
Medicina Interna en general, usa un enfoque heuristico en la formulacién de problemas
para escoger entre todas las posibles enfermedades el conjunto de las que deben
considerarse de acuerdo a la informacién que se tengan a mano (historia clinica, examen
fisico, exdmenes etc.). La formulacién del problema diagndstico se hace en una forma muy
estructurada a la cual se aplican métodos convencionales para hacer el diagndstico

diferencial.

También en el M.I.T. se desarroll6 el Present Illnes Program (PIP) un programa que usa un
formalismo con una representacion causal de las enfermedades que permite considerar en
gran detalle cada parte del proceso diagndstico. Se usé inicialmente en enfermedades

renales.

Todos los programas anteriores demostraron ser semejantes al experto médico en caso
sencillo, pero su desempefo era muy inferior en casos complejos o con multiples

enfermedades.
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La nueva generaciéon de programas de IAM tiene resultados muy superiores y muchos de
ellos han sido juzgados como indistinguibles del experto médico usando pruebas de
validacién objetivas. Se puede decir de ellos que han logrado capturar, en un determinado
dominio médico, la esencia de lo que significa ser un experto en dicho campo. Como todos
los programas de computacién funcionan muy bien en un conjunto de aplicaciones
anticipadas pero su desempefio cae notablemente si se apartan de su dominio. Esto ocurre
especialmente al evaluar casos atipicos, casos poco frecuentes o con multiples interacciones

o enfermedades.

La principal falla de los programas de IAM radica en la dificultad de reconocer la presencia
de un problema o patologia determinados en algunos casos y en ofrecer un andlisis mas
detallado de los mecanismos envueltos. La mayoria del conocimiento representado en IAM
estd basado especialmente en la experiencia o en la creencia del médico y no tanto en los

mecanismos que producen las enfermedades.

El gran reto de las técnicas de IAM es tratar de codificar el conocimiento médico experto.

La dificultad radica en entender como un médico razona, cOmo infiere lo que sabe y

estructurar ese vasto conocimiento en un modelo computacional.

Cualquier herramienta de IAM es tan buena como su poder de razonamiento y su habilidad

para representar el conocimiento.
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El uso generalizado de técnicas de IAM sdélo se dard cuando el practicante de la medicina

considere que su trabajo en mas exitoso usando dichas herramientas que sin ellas.

Sistemas de Soporte a la Toma de Decisiones Diagnoésticas

Los sistemas de apoyo a la toma de decisiones diagndsticas en Medicina se basan en
considerar dicho proceso como un proceso de diagnéstico diferencial®®. Este término se
refiere a un tipo particular de tarea analitica donde el médico confronta un conjunto de
alternativas diagnésticas. Su trabajo es determinar si la informacién a mano es suficiente o

requiere pruebas adicionales para llegar a una aproximacién diagndstica.

Un creciente ndmero de procedimientos, diagramas de flujo y algoritmos han sido
disefiados para ayudar a realizar el diagndstico diferencial. En algunos casos, los
algoritmos procuran capturar la légica envuelta en el proceso diagndstico de una
enfermedad particular. En otros, se basan en procedimientos genéricos que se modifican
para una aplicacion particular. La idea detrds de procedimientos es ofrecer al clinico un

espectro amplio de posibles diagndsticos diferenciales y ayudarlo a la toma de decisiones.

Algunas de las técnicas usadas como apoyo a la toma de decisiones en medicina son:

* SZOLOVITS Op. cit.
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Arboles de decisién. Una secuencia de decisiones se estructura en forma de un drbol. Cada
nodo representa una pregunta y la respuesta determina que rama seguir para llegar a la
siguiente. El resultado final se obtiene al llegar a una hoja del arbol.

Técnicas Bayesianas. Es un método estadistico que utiliza el teorema de Bayes para
calcular el valor predictivo positivo o negativo de cada prueba o sintoma. Requiere conocer
la incidencia y prevalencia de las diferentes enfermedades. La prevalencia (P) cuantifica la
proporcién de individuos de una poblacién que padecen una enfermedad en un momento o
periodo de tiempo determinado. Su cdlculo se estima mediante la expresion:

P N° de casos con la enfermedad en un momento dado

Total de poblacién en ese momento
La incidencia (I) se define como el nimero de casos nuevos de una enfermedad que se
desarrollan en una poblacién durante un periodo de tiempo determinado.

_ N°de casos nuevos de una enfermedad durante el seguimiento

1A
Total de poblacién en riesgo al inicio del seguimiento

Teoria del analisis de decision. Se asocia cada pieza de informacién con el costo de
obtenerla y se mide el beneficio que se deriva de poseer dicha informacion. Se continua
recogiendo informacion hasta llegar a un punto en el cual el costo de obtener mas

informacién supera el beneficio de hacerlo.

Estas técnicas tienen importantes limitaciones tales como la inadecuada representacion del
conocimiento, falta de flexibilidad y la dependencia de grandes cantidades de informacion

previa sobre probabilidades y condicionantes.
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Los nuevos sistemas de soporte tienden a basarse en construccién de grandes y bien
documentados modelos jerdrquicos de las enfermedades y de sus sintomas asociados, con
los cuales se puede estimar formalmente la probabilidad de una patologia en particular.
Otro método se centra en el uso de modelos sofisticados de procesos fisiopatoldgicos,
donde se puede aislar un sistema (como el sistema nervioso periférico en el caso de las

neuropatias) para lograr un mejor entendimiento.

P e P . 4
Segin Kokol, las caracteristicas mds deseables de los sistemas expertos son®’: tener
conductas orientadas hacia metas, aprender de la experiencia, usar grandes cantidades de

conocimiento, tolerar errores y responder en tiempo real.

Técnicas avanzadas de IA

Ademads de los sistemas expertos y de las técnicas de mineria en bases de datos descritos
arriba hay otros métodos de computo blando que son la l6gica difusa (‘“fuzzy logic”), la
programacién evolutiva (algoritmos genéticos, programacién genética, estrategias
evolutivas etc.) y las redes neuronales artificiales. Estos sistemas pueden usarse solos o
combinados (sistemas hibridos). En esta seccién se revisan brevemente las dos primeras
técnicas y mas adelante se revisan en detalle las redes neuronales artificiales y su aplicacion

a la medicina en general y al electrodiagndstico en particular.
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Légica difusa: La ldégica difusa es un paradigma computacional que provee una
herramienta matemadtica para tratar con la incertidumbre y con la imprecision tipica del
razonamiento humano™. Una caracteristica primordial de la l6gica difusa es la de poder
expresar el conocimiento en una forma lingiiistica usando palabras comunes. Otra

caracteristica es que las reglas de computo son simples y conocidas.

Un sistema de légica difusa es un sistema basado en reglas que en lugar de usar 16gica
Booleana usa l6gica difusa para razonar acerca de los datos. El conjunto de datos se divide
en subconjuntos de acuerdo a reglas previamente establecidas y cada dato tiene un
determinado grado de pertenencia a los diferentes subconjuntos establecidos. En otras

palabras los subconjuntos no son excluyentes.

Los principales componentes de un sistema difuso son: 1) un difusor que convierte los
datos reales de las entradas en valores difusos 2) una maquina de inferencia que aplica
mecanismos de razonamiento difuso para obtener una salida difusa 3) un de-difusor que
convierte la salida difusa en valores reales y 4) una base de conocimiento que contiene
reglas de l6gica difusa y una base de datos que define las funciones de pertenencia usadas

o) . 1
en l6gica difusa’'.

* KOKOL P et al. Some Ideas About Intelligent Medical System Design. Proceedings of the 12" IEEE
Symposium on Computer-based Medical Systems CBMS’99 Stamford, CN, June 1999

% YAGER RR, Zadeh LA. Fuzzy Sets, Neural Networks, and Soft Computing. New York: Van Nostrand
Reinhold, 1994.

> PENA-REYES CA, Sipper M. A fuzzy-genetic approach to breast cancer diagnosis. Artif Intell Med
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El disefio de un sistema de légica difusa es una tarea de optimizaciéon donde se busca
definir en la mejor forma posible los pardmetros y reglas necesarias para obtener el

comportamiento deseado.

Programacion Evolutiva: La programacion evolutiva es la aplicaciéon de técnicas
computacionales basadas en los principios de la evolucién natural. Dichas técnicas son
basicamente métodos de biisqueda o de optimizacién de la mejor solucién posible a un

problema.

Los mecanismos naturales en los cuales se basa la programacion evolutiva son
reproduccidén, mutacion y seleccion. La metdfora utilizada es que cada problema es un
ambiente donde vive un determinado ndmero de individuos, cada uno representando una
posible solucién al problema. Al igual que la evolucién natural, los algoritmos
evolucionarios se encargan de mantener individuos mads fuertes (mejores soluciones) y
descartar los débiles. Nuevo material genético puede ser introducido a través de

mutaciones para mejorar las soluciones.

Hay varios tipos de algoritmos evolucionarios: algoritmos genéticos, programacion

genética, estrategias evolutivas y programacidon evolutiva. Aunque difieren en su

1999;17(2):131-5.
32 MICHALEWIS Z. Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution programs, 3 ed. Berlin, Springer,
1996.
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funcionamiento especifico, el proceso general es el mismo™:  Una poblacién inicial de
individuos P(0) es generada al azar. En cada paso evolucionario ¢ conocido como una
generacion, los individuos que conforman la poblacién actual P(#) son decodificados y
evaluados de acuerdo a un criterio de calidad llamado funcién de ajuste (“fitness”). Luego
una subpoblacién P’(t) es seleccionada para reproducirse con los individuos mas aptos
segln el criterio de ajuste. De acuerdo a lo anterior, solo los individuos mas aptos se
reproduce, mientras los otros tienden a desaparecer. Para ampliar el espacio de bisqueda se
introducen cruces y mutaciones para producir una nueva poblaciéon P’’(t) que se introducen
en la siguiente generacion P(7+1). El algoritmo se detiene después de alcanzar un nimero

predeterminado de generaciones o al alcanzar un nivel de ajuste aceptable.

La figura 13 muestra la estructura de un algoritmo evolutivo en seudocddigo
Figura 13 Pseudocédigo de un algoritmo evolutivo™

begin EC
t:=0
Initialize population P(t)
while not done do
Evaluate P(t)
P'(t) := Select[P(t)]
F"(t) := ApplyGeneticOperators[P(t]]
P(t + 1) := Introduce[P"(t),P(t)]
tr=t+1
end while
end EC

33 PENA-REYES CA, Sipper M. Evolutionary computation in medicine: an overview. Artificial Intelligence
in Mecjicine 2000: 19, 1-23.
> PENA-REYES. Op. Cit.
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Las principales ventajas de las técnicas de programacion evolutiva son: 1) Se requiere
escaso conocimiento inicial 2) Se extiende la busqueda evitando caer en soluciones 6ptimas

locales y 3) se intensifica la bisqueda de soluciones en las regiones mas promisorias.

En el drea de diagnostico medico la programacién evolutiva se ha utilizado para
diagnostico de tumores, detecciéon de membrana hialina en prematuros, deteccion de céncer
de mama, clasificaciéon de tumores cerebrales, evaluaciéon de riesgo de enfermedades
cardiovasculares, deteccion de prolapso de vélvula mitral en ecografias, determinacion de
perfiles de riesgo en diabetes, deteccion de enfermedades a partir de estudios diagndsticos
(electrocardiograma, electroencefalograma, mamografia etc.)™. En el drea de pronostico
medico se ha usado la programacién evolutiva para predecir la posibilidad de recurrencia
de cancer de mama, compatibilidad de donantes, resultados de tratamientos en ulceras
duodenales, desenlace de pacientes en unidad de cuidados intensivos, prediccion de
depresién después de manfa, estimacion de sobrevida en diferentes tipos de céncer y
clasificacion de enfermedades neuromusculares basdndose en hallazgos electromiograficos.
En el campo de imdgenes médicas y de procesamiento de seiales electrofisiolégicas se ha
utilizado la programacién evolutiva para interpretacion de radiografias de térax,
angiografias retinianas y cardiacas, tomografias computarizadas, mamografias,
resonancias magnéticas nucleares, magnetoencefalografias, ecografias,
electroencefalografia, electrocardiografia etc. El otro grupo de aplicaciones médicas donde

se ha usado la programacion evolutiva es el de planeacién y programacién (“scheduling”)

> PENA-REYES CA, SIPPER M. Op Cit
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el cual incluye aplicaciones como distribucion de recurso humano hospitalario, planeacién
tridimensional de radioterapia, dosimetria de implantes de radioterapia para tratamiento de

cancer de préstata, programacion de citas medicas, planeacion de cirugia estereotdxica, etc.

2.2.3 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son una técnica de inteligencia artificial que intenta imitar
el comportamiento de las redes neuronales bioldgicas, las cuales constituyen el componente
principal del cerebro humano y lo proveen de habilidades como la memoria, el

razonamiento o la capacidad de relacionar eventos actuales con eventos pasados.

Una definicion bastante amplia de lo que es una red neuronal artificial indica que: “es una
estructura matemadtica flexible capaz de identificar complejas relaciones no lineales entre
un conjunto de entradas y de salidas; es por ello que han resultado muy titiles y eficientes,
en problemas cuyo procesamiento es dificil de describir a partir de ecuaciones fisicas. Las
redes neuronales tienen grandes capacidades para la inferencia y generalizacion, por ello,
una Red Neuronal que ha sido entrenada con un niimero representativo de ejemplos de un
proceso determinado, puede extrapolar estados no presentados en el conjunto de datos de

. 3556
ejemplo™".

% HECHT-NIELSEN R., 1991, Neurocomputing. Addison-Wesley
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La Neurona Artificial: Al igual que en las redes neuronales bioldgicas, en las redes

neuronales artificiales, el principal elemento constitutivo es la neurona.

Cada neurona en una red es una unidad de procesamiento independiente, su trabajo consiste
en tomar las entradas proporcionadas por otras neuronas o por el medio y con base en ellas
determinar la salida correspondiente, la cual a su vez es entregada a otras neuronas de la red

o regresada al medio.

Cada neurona se enlaza a las neuronas de sus capas vecinas mediante una conexion que

tiene asociado un peso, el peso de la entrada i en la neurona j se indica como w j; .

La sefial de entrada real a la neurona (s;) se entiende como la sumatoria de cada valor de
entrada (xj) multiplicado por el peso correspondiente de la conexidn, a esta regla se le

conoce como regla de propagacion:

n
Sj :ZXiWij
i

Cada neurona dentro de la red se encuentra en un estado determinado en cada momento, el
conjunto de estados en los que puede encontrarse la neurona se denominan estados de
activacion, la continuidad o discrecion de este conjunto al igual que su rango se

determinan de acuerdo al problema que se trate.

El nuevo estado de activacion de la neurona (en el tiempo t+1), se determina por medio de

la funcion de activacion, la cual considera el valor de su entrada y el estado de activacién
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actual de la neurona (en el tiempo t), la funcién de activacién se define de la siguiente
forma:

a;(t+1)=F(a,(1),s;)

La funcién de activacion debe ser capaz de relacionar todos los patrones posibles y no

solamente aquellos para los cuales la red fue entrenada.

En la mayoria de los casos, la funcién de activacion es la funcién identidad por lo que el
estado anterior de la neurona es despreciable, de forma que el estado siguiente de la

neurona es equivalente a su entrada real (s;).

Para establecer la salida de la neuona, el nuevo estado de activacion (sj) se pasa por una
funcién, denominada funcion de transferencia, la cual calcula el valor de salida de la

neurona (h;) a partir de sus entradas:

hj(t+D) = wyx; (1)

Se han establecido diferentes funciones de transferencia que se aplican dependiendo del
tipo y objetivo de la red, se encuentran entre otras: funcién escaldn, lineal y mixta,
sigmoidal y gaussiana.

La figura 14 resume el funcionamiento de la neurona artificial en término de sus entradas y

salidas:
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Figura 14 Neurona Artificial

La funcién de activacidon generalmente no se centra en el origen del eje que representa la
entrada, sino que tiene un cierto desplazamiento, el cual depende de las caracteristicas de
cada neurona, a este desplazamiento se le denomina sesgo de activacion y se representa con
0. Incluyendo el sesgo, la funcién de activacién general queda definida de la siguiente

forma:

hj(t+1)=f(ZWijxi(t)—6’j)

La representacion del sesgo de activacion generalmente se maneja como una neurona
ficticia, con valor 1 en su entrada y con una conexién de peso 6; para la neurona j, tal como

se observa en la siguiente figura.
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Figura 15 Neurona con Umbral de Activacion

Aprendizaje: Las redes neuronales artificiales no pueden ser programadas para realizar
labores especificas, ya que han sido disefiadas para aprender mediante los ejemplos que se
le presenten. La red descubre las relaciones existentes en la informacion presentada como
ejemplo, logrando establecer generalizaciones, que le permiten interpolar y extrapolar de

una manera sensible ante elementos que no pertenecian al conjunto de entrenamiento’”

Considerando que los ejemplos presentados son los que le entregardn el conocimiento a la
red, es muy importante seleccionarlos de forma adecuada, de otra manera se gastaria mucho
tiempo en el entrenamiento o en el peor de los casos la red aprenderia de manera

incorrecta.”®

T INSIGNARES. ., Victor Manuel. Redes Neuronales. Principios y aplicaciones en el campo biolégico. pg.
19

¥ SIGAMOS Dimitrios. Why neural networks? <URL:  (http://www.doc.ic.ac.uk/~nd/ surprise_96/journal/
voll/ds12/article.html>
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Las redes neuronales aprenden variando los pesos de las conexiones entre sus neuronas, de
forma que cada vez se mejoren las respuestas obtenidas. Se entiende que el proceso de

aprendizaje ha terminado cuando los pesos de las conexiones permanecen estables, es decir:

ij

ow ..

=0
Considerando que no siempre se logra el estado ideal, donde el error es cero, normalmente
se considera que el problema ha sido solucionado, si se logra una combinacion de pesos en
la red, para la cual, la funcion de error definida ha alcanzado un minimo aceptable, el cual
depende de la clase de aplicacidn que se trate.
Los criterios que sigue la red, para la variacién de los pesos, determinan lo que se conoce
como regla de aprendizaje de la red. Cada modelo de red neuronal artificial emplea una

clase particular de regla de aprendizaje.

De acuerdo a la forma como se realiza el aprendizaje las redes pueden ser catalogadas de

las siguientes formas:

= Aprendizaje en Funcionamiento: Una red con aprendizaje ON-LINE, puede aprender
mientras estd en funcionamiento, una red con aprendizaje OFF-LINE, tiene dos formas
de funcionamiento, un modo de aprendizaje o entrenamiento y un modo de operacion.
Estas ultimas dejan sus pesos fijos una vez que ha terminado la fase de aprendizaje, lo
cual permite mayor estabilidad en el funcionamiento de la red.

* Aprendizaje Supervisado o no Supervisado: En el aprendizaje supervisado se supone

la existencia de un agente externo que evalua las salidas de la red a partir de un conjunto
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de entradas establecidas y determina los ajustes necesarios en los pesos de las
conexiones. Se consideran formas de aprendizaje supervisado: Aprendizaje por
correccion de error, Aprendizaje por refuerzo y Aprendizaje estocdstico.

El aprendizaje no supervisado, también llamado aprendizaje autosupervisado no tiene
influencia externa para la evaluacion de salidas y ajuste de los pesos, en cambio, la red
misma busca correlaciones o categorias en los patrones de entrada. El tipo de
respuestas que puede generar una red de este tipo estd mds relacionado con los patrones
de sus entradas que con un patrén generado a partir de ella. Entre los algoritmos para
aprendizaje no supervisado se encuentra: Aprendizaje hebbiano y Aprendizaje

competitivo y cooperativo.

La red Neuronal Artificial: Las redes neuronales artificiales se forman de capas de
neuronas interconectadas, cada capa es un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen
de la misma fuente, sea del exterior de la red o de otra capa de neuronas, y cuyas salidas se

dirigen al mismo destino, puede ser el exterior de la red u otra capa de neuronas.

Una red neuronal artificial puede tener tres clases de capas diferentes: capa de entrada, que
se encarga de recibir el patrén de entrada suministrado a la red, capa de salida, que entrega
un resultado como respuesta al patrén de entrada y opcionalmente una o mas capas ocultas,

que se encargan de realizar el procesamiento interno.
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Las redes neuronales artificiales pueden poseer una sola capa de neuronas, en cuyo caso se
denominan redes monocapa o pueden poseer dos o mds capas de neuronas, denominandose

redes multicapa.

Cuando todas las salidas de un nivel en la red, sirven como entrada a cada una de las

neuronas del siguiente nivel, se dice que la red se encuentra fotalmente conectada, de otra

forma se dirfa que la red estd parcialmente conectada. De acuerdo a la forma como se
realiza la conexidn entre las neuronas de una red, estas se clasifican asi:

* FeedForward o Propagacion hacia delante: Cuando ninguna salida de una neurona
sirve como entrada a neuronas de la misma capa o de capas precedentes. Algunas redes
de esta clase son: Perceptron, Adaline, Madaline, Backpropagation, Liner Adaptative
Memory.

* FeedBack o Propagacion hacia atras: Cuando las salidas de una neurona pueden
servir como entrada a cualquier neurona e incluso a ella misma. Las redes ART
(Adaptive Resonance Theory) y BAM (Bidirectional Associative Memory)

pertenecen a esta clase de redes.

El Perceptron: El Perceptrén es uno de los modelos mds simples de redes neuronales

artificiales, fue propuesto por Rosenblatt en 1959 para el reconocimiento de patrones.

Un perceptrén es una red multicapa de propagacion hacia adelante, compuesto tinicamente

por dos capas: una capa de entrada, que puede contener cualquier nimero de neuronas y
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una capa de salida, con una sola neurona. La figura 16 presenta el esquema general de un

perceptron.

Figura 16 Esquema del Perceptron

x1
wl

w3
x5

wd

El perceptron emplea la funcidn escalén (figura 17) como funcioén de activacion, ya que
esta limita la cantidad de salidas: +1 para un patrén de clase A y —1 (6 0 en algunas casos)
cuando el patrén es de clase B; permitiendo establecer patrones claros que generarian una

de dos salidas.

Figura 17 Funcion Escalén

i3]
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Aprendizaje del Perceptron: Debido a que su estructura es simple, el aprendizaje del

perceptron también se torna simple. La regla de aprendizaje empleada en este caso se

conoce como regla delta, Regla Widrow — Hoff o LMS (Least Mean Squares), y se resume

de la siguiente forma:

1.

El resultado en la neurona de salida, se calcula a partir de las entradas, sus pesos y

el sesgo, asi:
y= f(zwixi -0)

La salida resultante serd 1 si el valor de la sumatoria es no negativo, y -1 (o 0) en
otro caso.

Para cada patrén presentado a la red, se calcula el error cuadrado medio para la red,
a partir de los errores resultantes en la salida de cada patréon presentado.
Considerando que ok es la salida obtenida para el patrén k, y t es la salida real para

el patrén k, el error cuadrado promedio para la red se calcula asi:
1 2
E=)E, =52(tk ~0,)
k k

La idea del aprendizaje es minimizar esta funcién, lo cual se logra por variacion de
los pesos, ya que los otros valores (salidas reales y deseadas de la red) son
constantes o estdn en funcién de estos. La forma de minimizar una funcién es
alcanzar el minimo global del espacio multidimensional creado por ella, como se

presenta en la figura 18.
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Figura 18 Grafica del Espacio de la Funcién de Error

Minimo

3. Para alcanzar el minimo deseado, los pesos en la red son variados
proporcionalmente al gradiente descendente negativo de la funcién de error, lo cual
permite descender por el espacio de la funcién hasta alcanzar el minimo de esta,

como se presenta en la figura 19.
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Figura 19 Gradiente Descendente
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La actualizacién de los pesos se realiza en una proporcion o del gradiente
descendente, lo cual establece el tamafio del paso para el movimiento a través de la
funcién de error; a este pardmetro se le conoce como tasa de aprendizaje de la red;
de esta manera, el cambio para la conexion con peso w; cuando se analiza el patron
k, se establece con la ecuacion:

oE,
ow,

J

Ayw; =(-a)

Aplicando técnicas de calculo se puede reducir esta expresion a:

Aw; =alt, —o,)x,
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4. Los pasos 1 a 3 se repiten hasta que se alcanza el minimo global en el espacio
generado por la funcién de error o se alcanza un error aceptable, establecido para

cada caso de forma particular.

Esta regla permite que el perceptron sea entrenado. Sin embargo, Minsky y Papert probaron
que el perceptron solamente puede llegar a soluciones en problemas que sean linealmente
separables, lo cual significa que se pueda trazar una linea en el espacio de las entradas de
forma que las entradas con salidas comunes queden en el mismo lado, como prueba de su
tesis, Minsky y Papert presentaron el caso del o - exclusivo (XOR), cuyo espacio de

solucién no es linealmente separable™ (las figuras 20 y 21 ejemplifican estos casos).

La forma de resolver el problema presentado para el perceptrén fue incluir capas ocultas en
la red neuronal y variar las funciones de activacién presentadas; a esta nueva red se le
conoce como perceptron multicapa, ejemplo de estas son las redes ADALINE,

MADALINE y BackPropagation.

% MINSKY, Marvin and PAPERT, Seymour. Perceptron: An Introduction to Computational Geometry.
1969. MIT Press
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Figura 20 Problema Linealmente Separable Figura 21 Problema No Linealmente Separable
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BackPropagation: Esta clase de red fue propuesta por Rumelhart, Hunton y Williams en
1986, el objetivo primordial de su trabajo fue desarrollar una red que aprendiera las
asociaciones entre las entradas y los estados de activacion de la red, solucionando los

problemas que presentaba el perceptron.

Una red BackPropagation es una clase particular de red de alimentaciéon hacia adelante
(FeedForward), que posee una capa de entrada, una de salida y al menos una capa oculta,
donde todas las neuronas de una capa (excepto en la capa de salida) estdn totalmente

conectadas a la capa siguiente, el aprendizaje es supervisado y de tipo OFF-LINE.

Generalmente, las redes BackPropagation emplean la funcién sigmoidal como funcién de
activacion, ya que esta funcidn permite obtener una salida continua entre O y 1. La funcién

sigmoidal estd definida de la forma:

I+e™
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y su gréfica se presenta en la figura 22:

Figura 22 Grafica de la Funcién Sigmoidal

Aprendizaje por Retropropagacion: El proceso de aprendizaje en una red
BackPropagation sigue el mismo principio que el del perceptron: se propone alcanzar el
minimo global del espacio formado por la funciéon de error, empleando el método del

gradiente descendente para ajustar los pesos en las conexiones entre los nodos.

La regla delta original (usada en el Perceptron) fue extendida para redes con capas
intermedias, conexiones hacia adelante y neuronas con funciones de activacién continua,
originando lo que se conoce como algoritmo de retropropagacion (backpropagation) o regla

delta generalizada, cuyo esquema general se presenta en la figura 23:
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Figura 23 Esquema de una red con retropropagacion
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El aprendizaje en una red Backpropagation se realiza en dos etapas:
1. Cada patrén de entrada es presentado a la red y propagado hacia delante, hasta obtener
la salida correspondiente. Con la salida obtenida se calcula el error para cada neurona

de la capa de salida, de la siguiente forma:
1 2
E==>(t,-0,)
29

2. Con el error hallado, se ajustan los pesos de las conexiones que llegan a la capa de
salida:

oE,
ow,

J

Ayw; =(-0)

Se calcula el error para las neuronas de las capas intermedias (capas ocultas) y se
propaga el error hacia atrds, ajustando los pesos de cada neurona en los niveles

anteriores, de forma proporcional a su participacion en la salida obtenida.

Considerando que la regla delta busca hallar el minimo de la funcidn, sin importar si este es

un minimo local o global, puede ocurrir que la funcién se estabilice en un minimo que no es
76



el global de la funcidn, tal como se presenta en la figura 24, sin embargo la validez de esta
respuesta serd dictada por el error aceptado de acuerdo a los criterios establecidos para el

problema.

Figura 24 Grafica con minimos locales

M
{local)

M g {global}

Adicion del Momento: La cantidad de cédlculos necesaria para el ajuste de los pesos en
una red backpropagation es considerable. La tasa de aprendizaje (o) indica la amplitud del
paso de cambio en los pesos manejados, una tasa de aprendizaje alta permitird un ajuste
mayor de los pesos, lo cual incrementa la velocidad para llegar al minimo, pero también
puede ocasionar oscilaciones alrededor de este sin lograr alcanzarlo, tal como se presenta

en la figura 25:
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Figura 25 Grifica del Gradiente

Oscilacion Punto Inicial

Rumelhart, Hinton y Williams, sugirieron filtrar las oscilaciones agregando un momento
(B) en la expresion que calcula el ajuste de los pesos, quedando de la siguiente forma:

wi(t+D) =w (O +ad,y, + S(w;(D—w;(t—1))=Aw;(t+1) =ad,y,; + SAW ; (1)

La adicién del momento, permite disminuir el nimero de iteraciones necesarias para lograr
la convergencia de la red al minimo global, ya que el momento considera los valores de los
pesos en cada instante, permitiendo ajustes acorde a la cercania del minimo buscado, como

se muestra en la figura 26:
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Figura 26 Grafica del Gradiente con Momento

Punto Inicial

Las redes BackPropagation han sido definidas como "cajas negras", debido a que una vez
se ha terminado la etapa de aprendizaje, no es posible conocer con exactitud la funcién
generada, al respecto se han desarrollado investigaciones que emplean otras técnicas para

. ) .. . 60
inferir la funcidon contenida en la red™.

Aplicaciones: Las redes neuronales artificiales han sido aplicadas en gran variedad de
proyectos. Aunque se pueden emplear sistemas de redes neuronales (artificiales) para
interpretacion, prediccion, diagndstico, planeacién, monitoreo, depuracidn, reparacion,
instruccion y control, las aplicacién mas exitosas de las redes neuronales (artificiales) son

en la categorizacién y reconocimiento de patrones®’.

% BRAUSE,R., FRIEDRICH, F., A Neuro-Fuzzy Approach as Medical Diagnostic Interface. European
Symposium on Artificial Neural networks. ESANN 2000.
' KLERFORS, Daniel. Artficial Neural Networks. Saint Louis University.

79



Estructura de la Red: El primer paso para la construccién de la red neuronal es determinar
el tipo de red a emplear, considerando las caracteristicas propias del problema; una vez
determinado el tipo de red, se habrdn definido varios aspectos de su estructura, sin
embargo, hay otros aspectos que el diseiiador debe establecer, tales como el nimero de
capas que tendrd la red, la cantidad de neuronas que se dispondrad en cada capa, la forma
como serdn presentados los datos a la red y la forma como esta entregara el resultado;
considerando que no existen resultados tedricos que indiquen la arquitectura 6ptima de la
red para un problema dado, cobran especial importancia la intuicién y la experiencia del

disenador.

Datos de Entrada: La forma como se presenten los datos a la red, depende de la clase de
problema que se este trabajando y de la estructura interpretativa de los datos mismos; en
aplicaciones médicas los datos que alimentan a la red pueden ser de diversos tipos: datos

clinicos, registros del paciente, resultados de laboratorio, etc.

La seleccién de los datos que conformardn las entradas de la red, es una de las primeras
decisiones que debe tomarse en el disefio; la forma mads sencilla para establecer los datos de
entrada, es considerar como entrada todos los datos disponibles, sin embargo es

conveniente realizar una seleccion de los datos, siguiendo alguno de estos métodos:

= [ntervencion de un experto: Un experto en el campo de trabajo, puede ayudar a
determinar, con su experiencia, cuales datos de entrada no son relevantes para el

diagndstico que se persigue.
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Significancia estadistica: Se pueden emplear métodos de andlisis de varianza para
determinar los valores indicativos de la significancia de cada variable en el proceso de
discriminacién, sin embargo, puede ocurrir que las variables que se han descartado por
su poca significacia, al ser combinadas con otras variables contribuyan para la
obtencion del resultado.

Reduccion del Umbral: El algoritmo de aprendizaje puede rechazar nodos cuyo peso
cae por debajo de un umbral definido; esta aproximacion, puede resultar inconveniente
debido a que ciertos pesos caen después de un ndmero definido de iteraciones para
posteriormente elevar su peso.

Correlaciones: Para disminuir el nimero de entradas, pueden eliminarse aquellos nodos
que se encuentran correlacionados con otros o que resultan de la combinacion de otros

nodos.

Debido a que las redes neuronales trabajan con entradas numéricas para realizar sus

célculos, aquellos datos que se refieran a caracteristicas o datos cualitativos, deben ser

codificados en un formato numérico, para lo cual se emplea una de las siguientes técnicas:

Datos nominales: Permiten representar categorias por medio de valores numéricos
asociados, los cuales de ninguna manera representan ordenamiento. Por ejemplo, O -
normal, 1- dafio axonal, 2 - desmielinizacion.

Datos ordinales: A diferencia de los nominales, esta categorizacion de alguna manera
implica ordenamiento, sin embargo la distancia entre los valores asignados a las
categorias no se puede asumir como un valor valido. Por ejemplo: Se pueden determinar

las siguientes categorias para la severidad del dolor: O - sin dolor, 1 - dolor leve, 2 -
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dolor moderado, 3 - dolor agudo, pero no es correcto afirmar que un valor ubicado entre
1 y 3 corresponde a un dolor moderado.

= [ntervalos: En este nivel se ubican aquellos datos, para los que efectivamente la
distancia entre los valores asignados es representativa. Por ejemplo: la edad de una

persona.

La forma como se presentan los datos a la red, incide de manera directa en el desempeio de
la misma, ya que si las entradas son complejas la red requerirdi mayor procesamiento
interno (mayor nimero de neuronas ocultas), mientras que si las entradas son de sencilla
interpretacion para la red, se puede disminuir de forma considerable el nimero de neuronas

internas.

Existen varios métodos para codificar las entradas que se presentan a la red, de forma que
se simplifique su procesamiento, estas técnicas pueden incrementar el nimero de neuronas
en la capa de entrada, pero disminuyen la necesidad de procesamiento de la red:

» Codificacion 1-de-C: En esta codificacion, una variable con C categorias diferentes se
representa a través de C entradas booleanas, donde cada entrada se activa para
representar una categoria particular.

» Codificacion 1-de-(C-1): Esta codificacién es una variacién del anterior, en la cual,
variables ordinales o de intervalo se representan con C-1 entradas booleanas, de forma
que la n-ésima entrada se pone en 1 para representar la n-ésima categoria, y la dltima
categoria se presentard cuando todas las entradas estén en cero (o en -1), sin embargo,

esta codificacion requiere que se disponga de umbral de activacion (bias).
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» Codificacion de Termometro: Similar a la codificacion 1-de-C conservando el orden de

las categorias.

Datos de Salida: Gran parte de las aplicaciones de redes neuronales, especialmente para

diagndstico médico involucran la toma de decisiones, razén por la cual, los datos

resultantes son variables nominales u ordinales. Estos datos de salida se pueden presentar
de diversas formas:

» Codificacion I-de-n: donde n nodos de salida, representan n posibles categorias, de tal
manera que si el nodo k tiene una salida positiva (1) mientras los otros nodos
permanecen en 0, se establece la categoria k como salida. Al emplear este esquema de
codificacion, las salidas deben ser interpretadas como probabilidades, es decir que la
salida con valor mds alto, corresponde a la mds probable respuesta ante la entrada
presentada.

» Codificacion z-de-n: Es una derivacion de la codificacion 1-de-n, en la cual, se asigna
un nimero a cada salida posible, y se representan los nimeros (en binario) por variables
ficticias (dummy); aunque esta codificacién permite disminuir el nimero de neuronas

en la capa de salida, puede requerir mayor grado de procesamiento.

Capas Ocultas: Diversos estudios®” han demostrado que en una red BackPropagation, una

capa oculta es suficiente para aproximar cualquier funcién no lineal, de esta forma, la

52 BISHOP, Christopher M. Neural Network for Pattern Recognition. Pag. 130
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decision en esta capa se reduce a determinar el nimero de unidades (neuronas) que debe

contener.

A diferencia de las capas de entrada y salida, cuyo nimero de neuronas estd definido por el
problema mismo, el nimero de unidades en la capa oculta, reviste una complejidad mayor:
cuando se incrementa el nimero de neuronas ocultas, se estd incrementando la complejidad
de la red y por tanto, el tiempo necesario para su entrenamiento asi como la cantidad de
casos requeridos para una buena generalizacion. Si el nimero de neuronas ocultas no es
suficiente, la red no podrd alcanzar el grado de generalizacion esperado, pero, si el nimero
de neuronas ocultas es excesivo, puede ocasionarse un sobreajuste (overfitting) de la red.
La cantidad de neuronas 6ptima para la capa oculta, depende de varios aspectos:

= El nimero de neuronas de entrada y salida.

* El nimero de casos de entrenamiento disponibles.

* [La cantidad de ruido de los datos.

= Lacomplejidad de la funcién de clasificacion que debe ser aprendida por la red.

= La arquitectura.

= El tipo de funcién de activacion de las unidades ocultas.

= El algoritmo de entrenamiento.

En la mayoria de los casos, no hay forma de determinar el mejor nimero de neuronas

ocultas sin realizar entrenamiento de la red y hallar el error de generalizacién. Algunos
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autores han propuesto reglas empiricas® para seleccionar la arquitectura, sin embargo, la
mayoria de ellas, se basan en uno o dos de los aspectos mencionados anteriormente,

omitiendo los restantes.

La recomendacion general, es ensayar con diferentes arquitecturas para la red, estimar el
error de generalizacion para cada una y seleccionar la red que alcance el menor error

estimado.

Entrenamiento: En general, la capacidad de generalizaciéon de una red neuronal artificial
estd determinada por (1) la arquitectura de la red, (2) el numero de patrones de
entrenamiento y (3) la complejidad del problema64, aunque los tres elementos estdn
intimamente relacionados, de tal forma que si un problema es complejo, se requerird una

red mas grande para representarlo, lo que obliga a tener mas patrones de entrenamiento.

Patrones de Entrenamiento: Se ha demostrado® que una red de n entradas y h neuronas
ocultas con un total de pesos w, requiere un nimero de patrones del orden de w/e (donde €
es el error de generalizacion). Para un error de 0.1, el nimero de patrones requeridos serd

p=10w.

% El concepto exacto esta dado por el término “Rules of Thumbs”

® HAYKIN S. (Neural Networks. A comprehensive Foundation) citado por MARTIN DEL BRIO y Sanz
Molina en Redes Neuronales y Sistemas Difusos (2* Ed)

5 [BAUM 89] citado por MARTIN DEL BRIO y Sanz Molina en Redes Neuronales y Sistemas Difusos (2*
Ed)
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En general, el nimero de patrones disponibles para el entrenamiento de la red suele ser
reducido respecto al ideal, por lo que se emplean técnicas de reducciéon de la arquitectura
tales como compartir pesos, podado de red o decaimiento de pesos que disminuyen el
nimero de pesos efectivos en la red, de manera que el nimero de patrones de

entrenamiento requeridos también disminuye.

Sin embargo debe asegurarse para los patrones empleados para el entrenamiento, que:
= La coleccion de datos es una representacion bastante aproximada del espacio de
problemas que se va a desarrollar

= No aparezcan inconsistencias en los datos, que la red no serd capaz de resolver

Datos de entrada faltantes: Cuando se determina el conjunto de datos de entrada para el

entrenamiento de la red, pueden obtenerse conjuntos incompletos de datos, se proponen

varias formas de resolver este problema:

1) Incluir una entrada adicional que se active solamente cuando falte un determinado dato.

2) Establecer la entrada booleana en 0.5 para el dato faltante, como un valor promedio.

3) Establecer el valor de los datos faltantes a través de un algoritmo de "Maximizacién de
Esperanza", el cual emplea modelos probabilisticos para calcular un valor apropiado,
sin embargo, este modelo requiere de un alto nivel de célculo, por lo cual se recomienda

su empleo solamente si se puede realizar de forma automaética.

Patrones faltantes: Cuando se trata de diagndstico médico, es comiin que se encuentren

gran cantidad de datos sobre una patologia particular, mientras otros resultados tienen una
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presencia bastante baja, lo que podria llevar a que la red neuronal realice una mala

clasificacion de estos casos; para resolver esta situacion, se sugieren varias técnicas:

1) Emplear el criterio de “minimo error cuadrado” durante el entrenamiento, lo cual es
equivalente a replicar los patrones de las clases no representadas.

2) Manipular el error, agregando una salida p; que representa el predominio de una
categoria, para asegurar que la red construya una funcién discriminante para cada clase,
de acuerdo a su influencia.

3) Si se conoce el costo de la clasificacion equivocada de una clase, se puede utilizar este
valor para el entrenamiento de la red, de manera que la red intente minimizar estas

malas clasificaciones.

Proceso de Entrenamiento: Normalmente para el entrenamiento de una red neuronal
artificial, deben ensayarse diferentes topologias con diferentes pardmetros determinando
para cada una de ellas el error de aprendizaje, hasta alcanzar los niveles establecidos
dependiendo de la magnitud del problema. Si no se alcanza el nivel de error esperado,
deberén revisarse nuevamente los patrones elegidos, los rangos de datos establecidos y el

modelo de red neuronal seleccionado.

Los pardmetros que se modifican durante el entrenamiento son:

» Pesos iniciales: existen varios métodos para iniciar los pesos en la red, aunque el mas
comun es emplear pesos aleatorios fijados dentro de un rango aceptable.

» Tasa de aprendizaje: Debe recordarse que la tasa de aprendizaje establece el tamafio de

los pasos en el movimiento hacia el minimo global de la funcién de aprendizaje, una
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tasa demasiado pequefia disminuye la velocidad de convergencia y puede ocasionar que
la funcién se quede atrapada en un minimo local; pero una tasa de aprendizaje alta
puede ocasionar inestabilidad de la red, por lo cual es aconsejable seleccionar una tasa
de aprendizaje que pueda variar segtn la necesidad del proceso.

* Nimero de neuronas ocultas: Ya que no se puede determinar con seguridad el nimero
de neuronas ocultas requeridas para una red, es necesario ajustarlas durante el
entrenamiento.

» (Criterio de Parada: El momento en que el entrenamiento puede detenerse estd guiado
por el nivel de error establecido, se entiende que cuando el proceso de entrenamiento
alcance este error, la red funciona de la manera esperada, sin importar si ha alcanzado o

no el minimo global de la funcion.

Generalizacion: Uno de los aspectos fundamentales del uso de Redes Neuronales
Artificiales es su capacidad de generalizacion, es decir, la capacidad de responder de forma

adecuada a casos que no fueron presentados durante el entrenamiento.

Sin embargo, las Redes Neuronales Artificiales, tal como otros métodos de estimacién no
lineales, pueden sufrir de sobreajuste (overfitting) o subajuste (underfitting). Una red que
no es lo suficientemente compleja, puede fallar para detectar los casos presentados
(subajuste), pero una red muy compleja puede incluir el ruido de los datos de aprendizaje

como parte de los mismos (sobreajuste), ocasionando predicciones incorrectas.

88



La mejor forma de evitar el sobreajuste es emplear gran cantidad de datos de
entrenamiento, si se tiene al menos 30 veces mas casos de entrenamiento que pesos en la
red, es poco probable tener sobreajuste, sin embargo, si se puede asegurar que los datos

estan libres de ruido, bastaria tener 5 veces mas.

El sobreajuste y el subajuste también pueden ocurrir cuando:
* EIl nimero de variables de entrada es grande respecto al nimero de casos de
entrenamiento.

= [ as variables de entrada estan altamente correlacionadas unas con otras.

Validaciéon Cruzada: Durante el entrenamiento se considera el error de aprendizaje,
calculado como el error cuadratico medio de los resultados entregados por la red para el
conjunto de patrones presentados. Pero, existe un error de generalizacion, que se puede
medir empleando un conjunto representativo de patrones diferentes a los usados para el
entrenamiento. Considerando estos dos errores, se puede entrenar la red usando un
conjunto de patrones de aprendizaje hasta alcanzar el error de aprendizaje esperado y luego
comprobar la eficiencia real de la misma mediante un conjunto de prueba que verifica el

error de generalizacion.

De manera ideal, la red deberia entrenarse hasta alcanzar un error de generalizacién minimo
(que idealmente es igual al error de aprendizaje), ya que si se considera solamente el error

de aprendizaje y se intenta lograr un error muy pequefio, puede llegarse a que la red
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memorice los patrones presentados pero no sea capaz de generalizar a patrones nuevos

(sobreaprendizaje).

La figura 27 muestra la relacion entre el error de aprendizaje y el error de generalizacion,
como se observa existe un punto 6ptimo donde deberia detenerse el entrenamiento, cuando

el error de generalizacién se hace minimo.

Figura 27 Error de Aprendizaje y Generalizacion
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El procedimiento de entrenar y validar a la vez para alcanzar el error de generalizacion
minimo se denomina validacion cruzada (cross validation), el cual es ampliamente usado
para el desarrollo de redes neuronales artificiales supervisadas como los perceptréon multi-
capa.

Parada Temprana (Early Stopping): Para asegurar la generalizacion de la red se pueden

emplear diversos métodos, uno de los mas usados es el de parada temprana, debido a su

90



facilidad de implementacion y a que ha sido reportado como superior ante otros métodos de

regularizacién®.

La parada temprana agrega un conjunto de patrones para validaciéon y permite que el
proceso de entrenamiento realizado durante la validacién cruzada finalice en el momento en

que el error del conjunto de validacién empieza a incrementarse.

El proceso de parada temprana incluye®’:

¢ Dividir los datos disponibles en dos conjuntos (entrenamiento y validacion).
e Usar una gran cantidad de neuronas ocultas.

e Usar valores iniciales muy pequeios

e Usar una tasa de aprendizaje lenta.

e (alcular el error de validacion peridédicamente durante el entrenamiento.

e Detener el entrenamiento cuando el error de validacion empiece a incrementar.

Este método es rapido y puede aplicarse a redes en las que el nimero de pesos supera la
cantidad de patrones disponibles, no obstante, presenta algunos inconvenientes como
determinar con exactitud cuantos y cuales patrones incluir en cada conjunto, y como

- S . . 68
verificar que el error de validacion efectivamente ha empezado a incrementarse™ .

% PREHCELT, Lutz. Early Stopping — but when?
7 What is early stopping? (http://www.fags.org/ai-fag/neural-nets/part3/section-5.html)
5 What is early stopping? Op. Cit
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El conjunto de datos que se empleen para validacién debe incluir casos no presentados a la
red durante el entrenamiento e todas las posibles salidas de la red; usualmente, del conjunto
de patrones disponibles se emplea el 80% para entrenamiento y se reserva el 20% para

validacién®.

Evaluacion de la Red: La valoracién de una red neuronal artificial como sistema para el
soporte a la toma de decisiones, incluye’:

= La verificacién de la integridad de los datos de entrenamiento.

= El desempeiio técnico del algoritmo de aprendizaje.

» El desempeiio del algoritmo de aprendizaje en conjunto con los datos de entrenamiento.

Verificacion de los datos: La verificacién de los datos para entrenamiento debe realizarse
desde dos puntos de vista: su origen y su precision.

Los datos para entrenamiento de sistemas para soporte de decision en medicina pueden
tener diversas fuentes: revision de historias clinicas, bases de datos o estudios prospectivos;
cada una de las cuales presenta ventajas y desventajas. Es recomendable emplear estudios
prospectivos, sin embargo, la elaboracién de estos resulta bastante dispendiosa y puede
llegar a tomar mucho tiempo, por ello, es comin que se empleen historias clinicas

disponibles, aunque no siempre incluyen los datos esperados.

% HAYKIN S. (Neural Networks. A comprehensive Foundation) citado por MARTIN DEL BRIO y Sanz
Molina en Redes Neuronales y Sistemas Difusos (2* Ed)
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Respecto a la pertinencia de los datos, debe examinarse si se posee una cantidad de datos
suficiente por cada categoria disponible en la red, si estos son consistentes y estdn libres de

error (al menos, tanto como es posible).

Validacion del algoritmo de aprendizaje: Las herramientas adquiridas, en general, han
sido ampliamente probadas, por lo cual no es necesario realizar nuevas pruebas de
validacion sobre los algoritmos; en contraposicion, si el algoritmo es desarrollado deberia

validarse de manera exhaustiva.

Al evaluar algoritmos de aprendizaje deben considerarse los aspectos tedricos involucrados
en su desarrollo, algunos aspectos practicos como el tiempo de ejecucion o la capacidad de

procesamiento y la comparacion con otros algoritmos conocidos.

Evaluacion del desempeiio: Una vez que se han validado de manera independiente los
datos y el algoritmo de entrenamiento, deben integrarse para verificar su funcionalidad,
para lo cual se empleard un conjunto de datos diferente a los usados hasta el momento.

El método de evaluacién primario, es el desempefio de la red sobre el conjunto de prueba;
se aconseja emplear medidas como la sensibilidad y la especificidad de la precisiéon del
conjunto de prueba para cada categoria y para el total de los datos presentados. En general,

para aplicaciones médicas se considera un éxito el equilibrio en las dos partes, aunque,

70 HUDSON, Donna. COHEN, Maurice. Neural Networks and Artificial Intelligence for Biomedical
Engineering.
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existen casos en los cuales es preferible obtener falsos negativos que falsos positivos o

viceversa.

Otra forma de establecer el desempeifio es comparar los resultados con otro método, por
ejemplo métodos estadisticos tradicionales. Los resultados también pueden ser comparados
con datos historicos encontrados en literatura especializada o con datos proporcionados por

expertos.

2.2.4 Aplicaciones de redes neuronales a Medicina
El uso de redes neuronales artificiales (RNAs) en medicina se concentra especialmente en
tareas de clasificacién’'. Las redes neuronales artificiales se han usado principalmente en
. 4472,
cinco campos médicos’*:
e Modelamiento de funcionamiento de érganos
® Procesamiento de sefiales eléctricas bioldgicas

e Diagnostico medico usando hallazgos clinicos e instrumentales

Pronostico Medico basado en anélisis de pardmetros

Control de equipos médicos basandose en parametros biolégicos

A continuacion se listan algunas aplicaciones de las redes neuronales artificiales en

medicina organizadas segun los campos médicos descritos:

"I JAKUS V: The concept and applications of artificial neural networks in Medicine. Bratis] Lek Listy 1999:
110(11), 625-637.
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Modelamiento de funcionamiento de 6rganos
Una red neuronal artificial ha sido usada para modelar la regulacién de la frecuencia

cardiaca”.

Guigo y colaboradores, estudiaron y modelaron el proceso de aprendizaje de la corteza

cerebral prefrontal .

Una red neuronal artificial fue disefiada para modelar el sistema auditivo’.

Burstein realizo modelamiento del proceso de embriogénesis usando redes neuronales

artificiales’®.

Para clasificar proteinas y determinar secuencias de aminodcidos han sido disefiadas varias

redes neuronales artificiales’ .

"2 PAPIK K et al: Application of neural networks in medicine-a review. Med Sci Monit 1988: 4(3), 538-546.
 HOYER D, SCHMIDT K, ZWIENER U: Principles and experiences for modeling chaotic attractors of
heart rate fluctuations with artificial neural networks. Biomed Tech Berl, 1995; 40(7-8): 190-4

™ GUIGON E et al. Neural correlates of learning in the prefrontal cortex of the monkey: a predictive model.
Cereb Cortex, 1995; 5(2): 135-47

" CHITTAJALLU SK, WONG D: Connectionist networks in auditory system modeling. Comput Biol Med,
1994; 24(6): 431-9

" BURSTEIN Z: A network model of developmental gene hierarchy. J Theor Biol 1995; 174(1): 1-11

WU C, WHITSON G, MCLARTY 1J et al: Protein classification artificial neural system. Protein Sci, 1992;
1(5): 667-77

95



Procesamiento de seiiales eléctricas bioldgicas

Varias redes artificiales han sido desarrolladas para interpretacién de electrocardiogramas’®.
La evaluaciéon de monitoria con electrocardiograma de 24 horas (Holter) ha sido
automatizada usando redes neuronales artificiales con una sensibilidad del 99.9%".

Para interpretacion de sefiales electroencefalogrificas (EEG) también se ha desarrollado
varias redes neuronales artificiales. Una red backpropagation se disefio para detectar
automdticamente complejos punta-onda de alto voltaje en ratas*’. Gabor y colaboradores
disefiaron una red neuronal que detecta alteraciones epilectiformes en pacientes con
convulsiones®'. Varias redes neuronales han sido utilizadas para detectar anormalidades

durante estudios de EEG durante el suefio®>.

Diagnostico medico
En cardiologia, se ha desarrollado una red neuronal artificial para diagnostico de infarto
agudo de miocardio (IAM) basandose en niveles enzimaticos™. Otra red disefiada analiza

niveles de enzimas y hallazgos electrocardiograficos para diagnostico de infarto de

8 PAPIK K et al: Op Cit.

" MACFARLANE PW: Recent developments in computer analysis of ECGs. Clin Physiol 1992; 12(3): 313-7
% JAND. G, SIEGEL RM, HORV.th Z et al: Pattern recognition of the electroencephalogram by artificial
neural networks. Electroencephalogr Clin Neurophysiol, 1993; 86(2): 100-9

! GABOR AJ, SEYAL M. Automated interictal EEG spike detection using artificial neural networks.
Electroencephalogr Clin Neurophysiol,1992; 83(5): 271-80

82 PFURTSCHELLER G, FLOTZINGER D, MATUSCHIK K. Sleep classification in infants based on
artificial neural networks. Biomed Tech Berlin, 1992; 37(6): 122-30

% BAXT WG. Use of an artificial neural network for the diagnosis of myocardial infarction. Ann Intern Med.
1991; 115(11): 843-8
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miocardio®. También se han usado redes neuronales para diagnostico de falla cardiaca®,
deteccion de arritmias cardiacas, diagnostico de hipertrofia ventricular, clasificaciéon de
anormalidades del segmento S-T y andlisis de complejos QRS de morfologia compleja™.

En unidades de cuidado intensivo y durante anestesia, se han utilizado redes neuronales

artificiales para detectar signos de alarma y alertar tempranamente al medico®’.

Basdndose en hallazgos radiolégicos, una red neuronal artificial fue desarrollada para
clasificar nédulos pulmonares solitarios®™. Otra red neuronal fue més efectiva que su

contraparte humana para diagnosticar embolismo pulmonar en 1064 pacientes®’.

Varias redes neuronales han sido descritas para uso en oncologia. Una red desarrollada por
Fogel reconoce adecuadamente cdncer de mama usando informacién de mamogréfica,
citolégica y epidemiolégica™. Baker disefié una red que diagnostica cdncer de mama

basandose en el sistema de codificacién radiolégico BI-RADS®".

¥ BAXT WG. Analysis of the clinical variables driving decision in an artificial neural network trained to
identify the presence of myocardial infarction [see comments]. Ann Emerg Med, 1992; 21(12): 1439-44
 ORTIZ J, SABBATINI RM, GHEFTER CG, Silva CE: Use of artificial neural networks in survival
evaluation in heart failure. Arq Bras Cardiol, 1995; 64(1): 87-90

% ABREU-LIMA C., de Sa J.P.: Automatic classifiers for the interpretation of electrocardiograms. Rev. Port.
Cardiol., 17, 1998, ¢. 5, s. 415.428.

¥ MYLREA KC, ORR JA, WESTENSKOW DR. Integration of monitoring intelligent alarm anesthesia:
neural networks - can they help? J Clin Monit,1993; 9(1): 31-7

% GURNEY JW, SWENSEN SJ. Solitary pulmonary nodules: determining the likelihood of malignancy with
neural network analysis. Radiology,1995; 196(3): 823-9

% TOURASSI GD et al. Artificial neural network for diagnosis of acute pulmonary embolism: effect of case
and observer selection. Radiology, 1995; 194(3): 889-93

% FOGEL DB, Wasson EC 3rd, Boughton EM: Evolving neural networks for detecting breast cancer. Cancer
Lett, 1995; 96(1): 49-53
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En neurologia las redes neuronales artificiales han sido utilizadas para diferenciar entre
enfermedad de Alzheimer y demencia vascular basdndose en informacioén de imagenes de
escanografias de emisién de positrones (SPECTS) cerebrales’.

Maeda y colaboradores usaron redes neuronales para interpretacion de videoqueratografias
en pacientes con patologia de cornea’. Otra red neuronal llamada OPTONET ha sido
desarrollada para interpretacién automdtica de campimetria visual’*. Otra aplicacién ha sido

desarrollada para clasificar escotomas usando informacién de campimetrias’.

El campo de la radiologia es uno de los que mas ha sido explotado para el uso de redes
neuronales artificiales. Entre las aplicaciones radiolégicas se incluyen’®: deteccion de
lesiones frias en SPECTSs cerebrales, deteccion de lesiones coronarias en SPECTSs
cardiacos, deteccién de microcalcificaciones en mamografia’’ y clasificacién de ecografias

hepaticas y de prostata.

* BAKER JA et al. Breast cancer: prediction with artificial neural network based on BI-RADS standardized
lexicon. Radiology, 1995; 196(3): 817-22

2 DEFIGUEIREDO RJ et al. Neural-network-based classification of cognitively normal, demented,
Alzheimer disease and vascular dementia from single photon emission with computed tomography image data
from brain. Proc Natl Acad Sci USA, 1995; 92(12): 5530-4

% MAEDA N, KLYCE SD, SMOLEK MK: Neural network classification of corneal topography. Preliminary
demonstration. Invest Ophthalmol Vis Sci, 1995; 36(7): 1327-35

% ACCORNERO N, CAPOZZA M: OPTONET: neural network for visual field diagnosis. Med Biol Eng
Comput, 1995; 33(2): 223-6

% JAKUS V: Op. Cit

% PAPIK K et al: Op Cit.

7T PAPADOPOULOS A, FOTIADIS DI, LIKAS A: A automatic microcalcification detection system based
on a hybrid neural network classifier. Artificial Intelligence in Medicine, 2002; 25(2), 149-167
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En Patologia, las redes neuronales artificiales han sido usadas para estudio automatizado de

microscopia en cdncer de mama®, para diferenciar entre carcinoma tubular y adenosis
.. . , . . o1

esclerosante®,  para gradacién de astrocitomas basdndose en inmunohistologia'®,
. ., ., . . 101 . . L. . .

determinacién de extension de cancer de prostata , clasificacion automatica de citologias

vaginales (PAPNET)'?, clasificacién de biopsias géstricas'® etc.

Usando un mapa cromosémico como base, se disefio una red neuronal artificial que

. . L. 104
clasifica alteraciones genéticas' .

Varias redes artificiales neuronales han sido creadas para andlisis automatico de pruebas

. . - 1 1
bioquimicas de laboratorio'® ',

Forina y colaboradores desarrollaron una red neuronal para clasificacion de nuevos

. . s . 1
medicamentos cardioténicos'”’.

* DAWSON AE, AUSTIN RE Jr, WEINBERG DS: Nuclear grading of breast carcinoma by image analysis.
Classification by multivariate and neural network analysis. Am J Clin Pathol, 1991; 95(4Suppl1): S29-37

* OOLEARY TJ, MIKEL UV, BECKER RL: Computer-assisted image interpretation: use of a neural
network to differentiate tubular carcinoma from sclerosing adenosis. Mod Pathol, 1992; 5(4): 402-5

1% KOLLES H et al. Automated grading of astrocytomas based on histomorphometric analysis. Classification
results of neuronal networks and discriminant analysis. Anal Cell Pathol, 1995; 8(2): 101-16

%" STOTZKA R, et al. A hybrid neural and statistical classifier system for histopathologic grading of
prostatic lesions. Anal Quant Cytol Histol, 1995; 17(3): 204-18

2 BOON ME et al. Neural network processing of cervical smears can lead to a decrease in diagnostic
variability and an increase in screening efficiacy: a study of 63 false-negative smears. Mod Pathol, 1994; 7(9):
957-61

' MOLNAR B, et al. Application of multivariate, fuzzy set and neural network analysis in quantitative
cytological examinations. Anal Cell Pathol, 1993; 5: 161-164

1% ERRINGTON PA, GRAHAM 1J: Application of artificial neural networks to chromosome classification.
Cytometry, 1993; 14(6): 627-39

10 BURTIS CA:; Technological trends in clinical laboratory science. Clin Biochem, 1995; 28(3): 213-9

1% EKLUND P, FORSSTROM JJ: Computational intelligence for laboratory information systems. Scand J
Clin Lab Invest Suppl, 1995; 222: 21-30
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Binder describi6 una red neuronal para diagnostico de lesiones pigmentadas de piel a partir

sz 1
de sus imagenes'”®.

Choi y colaboradores reportaron la aplicacién de una red neuronal artificial para

. . . .. . ., 1
diagnostico de carcinoma de vejiga a partir de imégenes'"”.

Bounds y colaboradores describieron una red neuronal para diferenciar entre dolor lumbar
simple, dolor radicular, dolor espinal y simuladores. La red fue superior a los médicos
especialistas para detectar casos complejos de dolor lumbar mientras que los humanos

detectaron mejor los casos de dolor lumbar simple''’.

Juhola y colaboradores usaron redes neuronales artificiales para clasificar en forma exitosa

. L. . . P 111
diversas clases de vértigo basdndose en pardmetros clinicos relevantes .

Otras patologias en las cuales se han usado exitosamente redes neuronales artificiales para

112,113,

diagnostico médico, son arteritis temporal, cirrosis hepdtica, trastornos hepato-

" FORINA M. et al. Zupan.s descriptors in QSAR applied to the study of a new class of cardiotonic agents.
Farmaco, 52, 1997, ¢. 6.7, s. 411.419.

1% BINDER M. et al. Epiluminiscence microscopy-based classification of pigmented skin lesions using
computerirized image analysis and a n artificial neural network. Melanoma. Res., 8, 1998, ¢. 3, s. 261.266.

19 JAKUS V: Op. Cit

""" BOUNDS D., LLOYD P.J.: A multi-layer perceptron network for the diagnosis of low back pain. Proc.
IEEE Int. Conf. on Neural Networks, (1988); Vol.II, 481-489

""" JUHOLA M et al: Neural network recognition of otoneurogical vertigo diseases. In Horn W.... (eds):
Artificial Intelligence in Medicine, Springer, Berlin, 1999, pp 217-226.

"2 Jakusv: Op cit.
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biliares, abscesos intra-abdominales, nefropatias, clasificacion de enfermedades
psiquidtricas, diagnostico de depresidn, sindrome de estrés postraumdtico, dermatomiositis,
ovario poliquistico, retinopatias diabéticas, autismo, tratamiento de migrafias, diagnostico

de apendicitis aguda, toxoplasmosis, etc.

Prondéstico medico

Se han usado redes neuronales para determinar el prondstico de pacientes después de
hepatectomias por tumores de higado, el porcentaje de acierto fue de 100% en uno de los
estudios''®. Otros tumores en los cuales se ha establecido prondstico usando redes
neuronales son cdncer de mama, carcinomas pulmonares, cancer de préstata y cancer de

. 11
ovario 5.

Una red neuronal detectd correctamente la posibilidad de recurrencia de tumores de mama
en 960 de 1008 casos, usando como informacion de entrada el tamafio del tumor, el nimero

de nodos linféticos palpables y el estado hormonal de la paciente''°.

En obstetricia las redes neuronales artificiales han sido usadas para predecir la

117

teratogenecidad de medicamentos administrados perinatalmente . Otra red ha sido usada

. .. L . . . 11
para predecir el peso al nacimiento basdndose en varios pardmetros perinatales 8,

"3 DYBOWSKI R, GANT V (Eds): Clinical applications of neural networks. Cambridge University Press,
United Kingdom, 2001.

"* HAMAMOTO 1 et al. Prediction of the early prognosis of the hepatectomized patient with hepatocellular
carcinoma with a neural network. ComputBiol Med, 1995; 25(1): 49-59

'S JAKUS V: Op. Cit.
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Benigni desarrollo una red neuronal para predecir la toxicidad quimica de varias

|
sustancias 9.

Domine y colaboradores usaron una red neuronal para predecir la apariciéon de efectos

. 2 .. <z . . 12
secundarios después de administracién de varios medicamentos'%.

Brause describié una red neuronal para establecer prondstico de muerte o sobrevida en
pacientes con choque séptico tomado como entradas varios pardmetros clinicos y de

laboratorio.

Una red neuronal demostré ser mds util para predecir sobrevida después de trauma severo

que escalas tradicionales como TRISS y ASCOT'?'.

. . L . . . 122 .. ..
Otras aplicaciones de prondstico medico incluyen ““: prediccion de nefrotoxicidad de

gentamicina, predicciéon de desenlace después de neumonias, prediccion de desenlace en

116 RAVDIN PM, CLARK GM, HILSENBECK SG et al.: A demonstration that breast cancer recurrence can
be predicted by neural network analysis. Breast Cancer Res Treat, 1992; 21(1): 47-53

""" BENESOVA O et al.[Perinatal pharmacotherapy and the risk of functional teratogenic defects]. Cesk
Fysiol, 1995; 44(1): 11-4

""" LAPEER RIJ et al. Application of neural networks to the ranking of perinatal variables influencing birth
weight. Scand J Clin Lab Invest Suppl,

1995; 222: 83-93

""" BENIGNI R., RICHARD A.M.: Quantitative structure-based modeling applied to characterization and
prediction of chemical toxicity. Methods, 14, 1998, ¢. 3, s. 264.276

20 DOMINE D et al. Nonlinear neural mapping analysis of the adverse effects of drugs. SAR QSAR
Environ. Res., 8, 1998, ¢. 1.2, s. 109.120.

2! Mcgonigal M. : A New Technique for Survival Prediction in Trauma Care Using a Neural Network. Proc.
World Conference on Neural Networks, 1994 pp.3495-3498
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teratomas testiculares, determinacién de riesgo de isquemia cardiaca seguin niveles de
lipidos, prediccion de hepatitis segin fosfatas alcalinas, prediccion de nivel de
anticoagulacién con warfarina, predicciéon de complicaciones en unidades de cuidados

intensivo neonatales,

Control de equipos médicos
Se han usado RNAs para controlar desfibriladores cardiacos basdndose en la sefial

. s 12
electrocardiografica'”.

El ajuste adecuado de audifonos usados por personas con deficiencias auditivas y la

. ., . . e 124
filtracién de ruido han sido logrados usando redes neuronales artificiales .

Redes neuronales han sido desarrolladas para controlas prétesis de miembros superiores
después de amputacién, basdndose en actividad electromiografica de superficie de
musculos por encima del nivel de amputacién'®.

Otra aplicaciéon usa redes neuronales artificiales para controlar equipos de estimulacién
eléctrica funcional (FES) que ayudan a mejorar la marcha en pacientes con trauma

. 12
raquimedular'*.

22 DYBOWSKI R, Gant V (Eds): Op. Cit.

'2 FARRUGGIA S, YEE H, NICKOLLS P. Implantable cardiverter defibrillator electrogram recognition
with a multilayer perceptron. PACE Pacing Clin Electrophysiol, 1993; 161(1Pt2): 228-34

2 WANG RIJ, JABRI MA. Artificial neural network-based channel selection and loudness mapping. Ann
Otol Rhinol Laryngol Suppl, 1995; 166:381-4

' LUNDBORG G et al: Motor control of tomorrow’s artificial hand: Based on the combined use of artificial
neural networks and a data glove. ASSH 56™annual Meeting, 2001, paper #1.
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Una red neuronal artificial ha sido disefiada para controlar los niveles intraoperatorios de

. z . 12
diversos anestésicos 7.

2.2.5 Aplicaciones de redes neuronales a electrodiagnéstico

Las redes neuronales han sido utilizadas para diferenciar entre patologias miopdticas y
neuropdticas basandose en los pardmetros del potencial de accién de unidad motora

(PAUM) en la electromiografia de agujalzg.

Giacometti y colaboradores disefiaron un sistema hibrido llamado SHADE que usa redes

neuronales combinadas con sistemas expertos para diagnostico de enfermedades

, . . -, 129
neuromusculares usando parametros obtenidos de estudios de neuroconduccion .

Cristodolou describi6 una red neuronal que realiza descomposicion del patréon de

. . e . . 130
interferencia en PAUMs individuales y clasifica enfermedades neuromusculares .

126 TONG, K, GRANAT MH: Artificial Neural Network control on functional electrical stimulation assisted
gait for persons with spinal cord injury. In Lisboa PJG...(eds): Artificial Neural networks in Biomedicine.
Springer, London, 2001, pp 181-193.

' KANGAS LJ, KELLER, PE: Neurometric assessment of adequacy of intraoperative anesthetic. In Lisboa
PJG...(eds): Artificial Neural networks in Biomedicine. Springer, London, 2001, pp 81-91

128 PATTICHIS CS, SCHIZAS CN, MIDDLETON L: Neural Networks models in EMG diagnosis. IEEE
transactions on biomedical Engineering, 1995, 42(5), 486-496

12 GIACOMETTI A et al: A Hybrid approach to computer-aided diagnosis in electromyography. Proceedings
of the Annual International conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society, vol. 14,
1992.

130 CRISTODOULOU CU, PATTICHIS CS: A new technique for the classification and decomposition of
EMG signals. Proceedings of the IEEE international conference on Neural Networks, 1995, vol. 5, pp 2303-
2308
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Zazula ha utilizado redes neuronales artificiales para descomposicion automadtica de

electromiografia de superficie (SEMG)m.

Jervis disefio una red neuronal artificial para interpretacién de potenciales evocados

.. 132
cognitivos 3 .

Schizas y colaboradores describieron una red neuronal artificial para clasificacion de

sefales de macroelectromiografia (MacroEMG)m.

1 ZAZULA D, KOROSEC, D, SOSTARIC A: Computer-assisted decomposition oh the electromyograms.
Proceedings of the 11™ IEEE symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS), 1998, Lubbock, TX.
USA, pp 26-31.

12 JERVIS BW: The application of Neural Networks to interpret Evoked Potential waveforms. In Lisboa
PJG...(eds): Artificial Neural networks in Biomedicine. Springer, London, 2001, pp 195-210.

133 SCHIZAS C et al: Unsupervised learning in computer aided macro Electromyography. In Computer-based
Medical Systems, IEEE Computer Society Press, Los Alamitos, CA, USA, 1991, pp 305-312.
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3 METODOLOGIA

3.1 DATOS

Como se ha mencionado anteriormente, el éxito del funcionamiento de una red neuronal
depende en su mayor parte de la calidad de los datos que se le presenten para
entrenamiento, ya que de estos depende la generalizacion que la red pueda realizar para
tratar datos que no conoci6 con anterioridad, tratindose de datos médicos la calidad de los

datos toma una relevancia ain mayor.

3.1.1 Salidas deseadas

La primera definicion establecida corresponde a las salidas que se quieren obtener de la red,
lo cual se encuentra definido por los objetivos del estudio. En el presente caso, se pretende
lograr una red neuronal artificial que pueda contribuir al diagndstico de neuropatias
periféricas focales, para lo cual se determinaron los siguientes valores por categorias

(ademas del diagndstico Normal):

Extension del Dario:
= Mononeuropatia
= Mononueropatia multiple

= Polineuropatia
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= Mononeuropatia + Polineuripatia

Localizacion del dario:
= Distal
= Proximal
= Difusa

= Multifocal

Tipo de Daiio:
=  Desmielinizante
=  Axonal

=  Mixto

De manera que para un diagndstico efectivo es preciso establecer la extension, localizacién

y tipo del dafio, ademds del nervio afectado y la severidad de la lesion.

3.1.2 Seleccion de los datos de entrada

La cantidad de datos que se presenten a la red para su aprendizaje determinard el nimero de
neuronas que contenga la capa de entrada y por ende la complejidad de la red, y en este
caso particular, los datos de entrada deben reflejar los datos sobre los cuales el médico basa

su diagnostico.
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Considerando las salidas establecidas, inicialmente se definieron 36 datos de entrada que
contemplaban los distintos parametros de las conducciones motoras y sensitivas para los
tres nervios principales de miembro superior (ulnar, mediano y radial). Los datos de la
historia clinica y del examen fisico (signos y sintomas) no fueron incluidos por
considerarse distractores para el proceso de entrenamiento de la red y por la baja

e ey L. 134
sensibilidad encontrada en los ensayos clinicos'** .

Los datos definidos fueron los siguientes:
Conduccion Motora:

= Latencia distal

= Latencia proximal

= Amplitud distal

*  Amplitud proximal

= Variacién de amplitud

= Velocidad de conduccion segmento distal

= Velocidad de conduccién segmento proximal

= Dispersion temporal

Conduccion Sensitiva:

= Latencia distal
= Amplitud Distal
= Velocidad de conduccién segmento distal

= Dispersion temporal

13 AAEM: Practice Parameter for Electrodiagnostic Studies in carpal tunnel syndrome: Summary statement.
Muscle Nerve. 2002; (26) pp 928-922.
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3.1.3 Preprocesamiento de los datos de entrada

Al analizar la correlacion entre los datos de entrada, se encontré que la variacion de
amplitud es un valor calculado a partir de las amplitudes distal y proximal, por lo cual se

eliminé este dato de entrada.

Para el procesamiento de la red neuronal artificial es necesario asegurar que todas las
entradas se presenten de forma numérica, por cuanto, el aprendizaje de la red se realiza
mediante una funcién numérica; considerando que los datos definidos para la entrada son
obtenidos del electromidgrafo, estos son datos numéricos, a excepcion de la dispersion
temporal, la cual el médico debe definir como presente o no, de tal forma que este
parametro se codific6 como 0 para cuando no exista dispersion temporal y 1 para cuando se

presente la dispersion temporal.

La tabla 5, presenta los datos de entrada a la red, indicando para cada uno de ellos la unidad

de medida y su rango.

Tabla 5 Datos de Entrada de cada nervio

Dato Unidad Rango
Conduccion Motora

Latencia distal ms (0-130]
Latencia proximal ms [2 —40]
Amplitud distal mV [0 —30]
Amplitud proximal mV [0 -30]
Velocidad de conduccién segmento distal m/s (0 —120]
Velocidad de conduccién segmento proximal m/s (0-120]
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Dispersioén temporal | No (0), Si (1)
Conduccion Sensitiva

Latencia distal ms (0-20]

Amplitud Distal uv [0-99]

Velocidad de conduccién segmento distal m/s (0 —120]

Dispersion temporal No (0), Si (1)

3.1.4 Datos Faltantes

Una vez revisados los casos obtenidos se observa que en menos del 10% de los mismos se
ha realizado el examen de 3 nervios, la mayoria de los exdmenes considera solamente 2
nervios (mediano y ulnar) para el diagndstico por ser las neuropatias focales mas frecuentes
de miembros superiores y por hacer parte de todos los protocolos desarrollados para estudio
de estas patologias, tomando en cuenta este aspecto se decide trabajar solamente con dos

nervios (ulnar y mediano) para realizar el diagndstico con la red neuronal artificial.

Los casos que tuvieran menos del 80% de los datos definidos fueron descartados y para los
casos donde se encontraron datos faltantes se decidié tomar el valor promedio de la
poblacién normal segin lo publicado en la literatura'> , tal como se observa en la tabla 6.
Debe anotarse que los limites de normalidad se definen usando el valor promedio més o

menos dos desviaciones estdndar segun el caso.

133 OH, SJ. Op. Cit.
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Tabla 6 Valores promedio para datos de Entrada

Dato | Valor por defecto
Conduccion Motora Nervio Mediano
Latencia distal 2.8
Latencia proximal 6.5
Amplitud distal 6.5
Amplitud proximal 6.5
Velocidad de conduccion segmento distal 58.7
Velocidad de conduccién segmento proximal 65.7
Dispersion temporal 0 (No)
Conduccion Sensitiva Nervio Mediano
Latencia distal 2.5
Amplitud Distal 19
Velocidad de conduccién segmento distal 41.8
Dispersion temporal 0 (No)
Conduccion Motora Nervio Ulnar
Latencia distal 2.1
Latencia proximal 5.9
Amplitud distal 6.1
Amplitud proximal 6.1
Velocidad de conduccién segmento distal 61.1
Velocidad de conduccién segmento proximal 52.3
Dispersién temporal 0 (No)
Conduccion Sensitiva Nervio Ulnar

Latencia distal 2.03
Amplitud Distal 16
Velocidad de conduccién segmento distal 47.4
Dispersion temporal 0 (No)

3.1.5 Fuente de los datos

Se revisaron en forma prospectiva 5860 estudios electrodiagndsticos realizados desde
Enero de 2003 a Diciembre de 2004 en tres laboratorios diferentes: Centro de Atencion de
Salud Ocupacional del Instituto de Seguro Social — Cali (Electromidégrafo de dos canales

Neuronica, fabricado por el Centro de Neurociencias, Cuba), Hospital Universitario del
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Valle (Electromidgrafo de 4 canales Keypoint, fabricado por Dantec Inc., Dinamarca),
Centro de Electrodiagndstico y Rehabilitacion POTENCIALES (electromidgrafo de dos
canales Neuropack 2, fabricado por Nihon Khoden Inc., Japon). De los 5860 estudios 2152
correspondieron a neuropatias focales y de ellos 953 a neuropatias focales de miembros
superiores. De los 953 estudios correspondientes a neuropatias focales de miembros
superiores se selecciond una muestra de 354 casos a todos los cuales se les habia realizado
neuroconducciénes de mediano y ulnar y que cumplieron ademds con los criterios

establecidos de inclusion y exclusion, listados a continuacion.

Criterios de inclusion

e Estudios electrodiagndsticos realizados para evaluar posible neuropatia focal de
miembros superiores.

e Descripcion detallada de los sitios de registro y estimulo para cada nervio evaluado.

® Registro explicito sobre la normalidad o anormalidad del resultado del estudio y
sobre la severidad de la neuropatia focal.

e Valores de referencia del laboratorio claramente establecidos.

Criterios de exclusion

e Patologias asociadas a la neuropatia focal tales como radiculopatias, plexopatias,
miopatias, alteracién de la unién neuromuscular, enfermedades del asta anterior, etc.

e (Cirugia previa para tratamiento de neuropatia focal.

¢ Diagnéstico electrofisiolégico no concluyente.

e Patologias muy severas donde fue imposible obtener las neuroconducciones
motoras y sensitivas.

e Estudios donde faltaban mas del 20% de los pardmetros de entrada.
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Finalmente se obtuvo un conjunto de 300 casos que incluian los diversos diagndsticos

esperados, como se observa en la tabla 7.

Tabla 7 Distribucién de Casos para Entrenamiento

Extension del daio Porcentaje
Normal 7.0 %
Mononeuropatia 55.0 %
Mononeuropatia Multiple 5.0%
Polineuropatia 13.7 %
Mononeuropatia + Polineuropatia 19.3 %

3.2 ARQUITECTURA DE LA RED

Considerando que la red neuronal en construccion trabajaria sobre dos nervios que tenian
los mismos pardmetros de entrada y que en algiin momento podrian llegar a interferirse, se
discutié la opcién de construir un esquema de tres redes, donde dos redes iniciales se
entrenarian para diagnosticar de forma particular un nervio cada una y las salidas de estas
redes serian presentadas a una tercera red, la cual se encargaria de presentar un diagndstico

general.

Finalmente, se decidié trabajar con dos esquemas para luego comparar los resultados
obtenidos. El primer esquema, corresponde a una red normal, que recibe todos los
parametros de entrada y clasifica de acuerdo a las salidas establecidas. El segundo

esquema, es el de tres redes, dos iniciales para cada nervio y una tercera para generalizar.
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3.2.1 Tipo dered

Aproximar la funcién que define un diagndstico médico no es sencillo, debido

principalmente a que los datos médicos son diversos y en ocasiones, altamente complejos,

por esta razén es importante determinar el tipo de red apropiado, de manera tal que se logre
una aproximacion muy exacta de la funcion objetivo, para ello, se definieron las siguientes
caracteristicas deseadas para el tipo de red a emplear:

e Alta aplicabilidad para casos de clasificacién y reconocimiento de patrones.

¢ Emplee aprendizaje supervisado, especificamente por correccién de error, de tal forma
que el proceso de aprendizaje sea controlado y los pesos se ajusten como resultado de la
comparacion de las salidas obtenidas con las salidas reales, llevando a que la red
determine patrones a partir de los casos presentados (la experiencia) y no por
correlacion entre los datos de entrada, lo cual podria generar soluciones improbables o
inexistentes.

e Realice aprendizaje OFF — LINE, de manera que se pueda calcular la eficiencia de la
red que entrard en funcionamiento y se eviten procesos de sobreaprendizaje o
memorizacion.

e Red Heteroasociativa, especializada para computar funciones que relacionan las
entradas con las salidas y que en general, no se podrian establecer de forma analitica.

e (Capacidad de generalizar para casos no presentados durante el proceso de aprendizaje.

e Poca complejidad computacional, de forma que se logre llegar a una solucién apropiada

sin requerir excesivos recursos.
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Analizadas las condiciones mencionadas se encontré que las redes Backpropagation (Red
de alimentacién hacia delante con algoritmos de retropropagacién) cubrian las

especificaciones descritas y considerando que diferentes estudios han demostrado que este

136,137,138
9

tipo de red es especialmente apropiada para tratar casos de diagndstico médico se

selecciond la estructura Backpropagation para el desarrollo del trabajo.

3.2.2 Mejorar la Generalizacion

Para mejorar la generalizacion que realice la red neuronal artificial, se empled validacion
cruzada y parada temprana, para lo cual el conjunto de 300 casos seleccionados se dividid
en tres grupos organizados en forma aleatoria:

*  Grupo de entrenamiento: el cual permitird entrenar la red hasta lograr el error minimo
deseado, en este grupo se incluyeron 150 casos. Se verifico que este grupo incluyera
casos que proveyeran todas las posibles salidas de la red.

»  Conjunto de validacion: este conjunto de datos permite verificar que la red no haya
caido en un sobreentrenamiento. Se destinaron 75 casos en forma aleatoria a este
conjunto.

= Conjunto de prueba: permite comparar las diferentes estructuras de la red que se

ensayen. Se destinaron 75 casos en forma aleatoria a este conjunto.

1% FU, L.M. Neural networks in computer intelligence. McGrawHill, Singapore (1994)

37 SWINGLER, K. Applying neural networks. Academic Press. London (1996)
138 PESONEN, E., Eskelinen, M., Juhola, M. Comparision of different neural networks algorithm in the
diagnosis of acute apendicitis. Int. J Bio-Med. Comput. 40 (1996) 227-233.
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3.2.3 Arquitectura de la Red 1

Las redes Backpropagation tienen al menos tres capas: una capa de entrada, una capa de
. . 139

salida y al menos una capa oculta. Tomando en cuenta los estudios presentados ~, en los

cuales se demuestra que en una red Backpropagation es suficiente una capa oculta para

lograr un buen nivel de generalizacion, se determina mantener una sola capa oculta.

El nimero de neuronas para la capa de entrada estd dado por el numero de datos de entrada,

en este caso 22 (11 por cada nervio).

Para disminuir la complejidad de la red (dada por el nimero de enlaces que contiene) se
decidi6 trabajar con la combinacion de salidas mds comunes y codificarlas mediante
nimeros binarios, de manera que se requieran menos neuronas en la capa de salida, asi
cuatro neuronas (que representan bits) indican el tipo de lesion que sufre el nervio, dos
neuronas establecen el o los nervio(s) lesionado(s) y otra neurona indica la severidad. La

estructura general de la red, se presenta en la figura 28:

13 BISHOP, op.cit

116



Figura 28 Estructura de la Red 1
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La codificacion definida para las diferentes clases de lesiones se presenta en la tabla 8.

Tabla 8 Codificacion de las Salidas de la Red

Parametro | Valor | Codificacién
Daiio
Normal 0 0000
Mononeuropatia distal desmielinizante 1 0001
Mononeuropatia proximal desmielinizante 2 0010
Mononeuropatia Miltiple multifocal desmielinizante 3 0011
Polineuropatia difusa desmielinizante 4 0100
Mononeuropatia + Polineuropatia difusa desmielinizante 5 0101
Mononeuropatia distal axonal 6 0110
Mononeuropatia proximal axonal 7 0111
Mononeuropatia difusa axonal 8 1000
Mononeuropatia Miltiple multifocal axonal 9 1001
Polineuropatia difusa axonal 10 1010
Mononeuropatia Multiple multifocal mixta 11 1011
Polineuropatia difusa mixta 12 1100
Mononeuropatia + Polineuropatia difusa mixta 13 1101
Nervio Afectado
Nervio Mediano 1 01
Nervio Ulnar 2 10
Ambos Nervios 3 11
Severidad

Leve a Moderado 0 0
Severo | 1
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Como punto de partida para el entrenamiento de la red 1, se definieron las siguientes

caracteristicas:

1.

Niimero de Capas: Las redes neuronales de tipo Backpropagation, emplean al menos
tres capas: una de entrada, una de salida y una oculta, como se mencion6 anteriormente,
varios estudios han demostrado que una capa oculta es suficiente para lograr un buen
nivel de generalizacion, por lo cual se decidié emplear inicialmente 3 capas para la red.
Capa de Entrada: El nimero de neuronas contenidas en la capa de entrada esta dado
por el nimero de caracteristicas de entrada seleccionadas para la red, en este caso la
capa de entrada tiene 22 neuronas, cada una de las cuales codifica una caracteristica de
un nervio (ver tabla 6).

Capa de Salida: La capa de salida posee 7 neuronas, estas neuronas permiten entregar
un diagnéstico codificado de forma que las 4 primeras neuronas identifican el tipo de
dafio, las 2 siguientes el nervio sobre el cual ocurre y la tltima la severidad del dafio
(ver tabla 8).

Capa Oculta: Como se menciond anteriormente, no existe una férmula para establecer
con total precisiéon el nimero de neuronas ideal para la capa oculta, sin embargo se
puede obtener un buen punto de partida aplicando la férmula propuesta por Livingstone

140 mo . .
y Manallack ™: D=—, donde m es el nlimero de casos de entrenamiento, o es el

w
nimero de salidas de la red, y w es el nimero total de pesos en la red (conexiones de la
capa de entrada a la capa oculta y de la capa oculta a la capa de salida). Se considera
que un valor superior a 3 para D asegura la generalizacién y evita la memorizacién

durante el entrenamiento.

140 PENNY, Hill, FROST, Davis. Neural Networks in Clinical Medicine.
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Considerando los aspectos definidos para la red, se tiene:

* *
:150 7 N :150 7

4 w -> w =263
w 4

Ya que la red posee 22 entradas y 7 salidas, y que la red backpropagation es totalmente
conectada, para lograr una cantidad aproximada de 263 pesos en la red, se establecieron
10 neuronas en la capa oculta como pardmetro inicial.

Funcion de Transferencia en la capa oculta: Debido a que las redes Backpropagation
requieren una funcién derivable como funcién de transferencia, se decidi6 emplear la
funcion sigmoidal, ya que esta, ademds de ser derivable, permite a la red aprender
funciones tanto lineales como no lineales para relacionar las entradas y salidas de la
misma. Especificamente se empled la funcidn tansig la cual se acota entre -1 y 1.
Funcion de Transferencia en la capa de salida: Debido a que se quiere restringir las
salidas de la red al rango [0,1] y considerando lo dicho en el apartado anterior, se
empled la funcion de transferencia sigmoidal (logsig) para las neuronas de la capa de
salida.

Iniciacion de pesos y sesgos: El punto de inicio de la busqueda en el espacio de la
funcién de error no es tan relevante al momento de realizar el entrenamiento, ya que
este se ha disenado de forma tal que siempre se aproxime hacia un minimo local o
global de la funcidn, por esta razén se decidid realizar la iniciacion de los pesos y
sesgos con una funcién aleatoria, de manera que se asegure un valor inicial diferente a
cero.

Tasa de Aprendizaje: Como se menciond anteriormente, se decidid utilizar validacion
cruzada y parada temprana para mejorar el proceso de generalizacién de la red,
considerando que estos métodos exigen una tasa de aprendizaje pequeiia, se fij6 0.001
como parametro inicial para la red.

Funcion de aprendizaje: Se selecciond la funcién de aprendizaje en lotes con gradiente

descendente y momento (learngdm), ya que este tipo de funcion permite alcanzar de
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10.

11.

12.

13.

manera mds rdpida y efectiva los minimos dentro de una funcién, evitando que el
proceso se quede estancado.

Forma de entrenamiento: Para realizar el entrenamiento se selecciond el aprendizaje
por lotes (batch), en el cual, se presentan a la red todos los casos de entrenamiento y
solamente después de esto se modifican los pesos basados en el error acumulado; este
tipo de entrenamiento permite una mejor aproximacion de la funcién logrando que el
tiempo de procesamiento se disminuya sin afectar el desempefio de la red.

Algoritmo de entrenamiento: Como algoritmo de entrenamiento se selecciond el
algoritmo Levenberg-Marquardt, el cual fue disefiado para mejorar la velocidad de
entrenamiento sin necesidad de calcular la matriz Hessiana, debido a que ha sido
reconocido como el método mds rdpido de entrenamiento para redes neuronales
feedforward""', ideal cuando la red contiene pocos pesos, ya que en redes con muchos
pesos puede llegar a requerir gran cantidad de recursos.

Error: Se determind un error esperado de 0.01 para el entrenamiento, de manera que en
condiciones ideales, se obtenga un 99% de confianza en la generalizacion lograda por la
red; este error se determind considerando que en las guias para estudios
electrodiagndsticos se ha encontrado que la sensibilidad promedio de dichas pruebas es
alrededor del 85 — 87%"**'* .

Niimero de pasadas: El nimero de pasadas para entrenamiento inicial se fijé en 100, es
decir que la red terminard su entrenamiento cuando alcance el error fijado o haya

realizado este nimero de pasadas de los casos de entrenamiento.

I Matlab. BACKPROPAGATION. Speed and Memory comparison. Pg 5-35, 5.36.

1“2 AAEM: Practice Parameter for Electrodiagnostic Studies in carpal tunnel syndrome: Summary statement.
Muscle Nerve. 2002; (26) pp 928-922.

143 AAEM: Practice Parameter for Electrodiagnostic Studies in Ulnar Neuropathy at the elbow: Summary
statement. Muscle Nerve. 1999; (suppl 8) pp S171-S174.

120



3.2.4 Arquitectura de la Red 2

Esta arquitectura realmente esta compuesta por tres redes. Las dos primeras, que analizardn
cada uno de los nervios tendrdn una estructura similar, la dltima, que corresponde a la red

de generalizacion, tiene una estructura diferente.

Redes para cada nervio
Para definir la red que analizaria cada uno de los nervios, era necesario empezar por definir
sus posibles salidas, las cuales se establecieron de la siguiente forma:

= Estudio Normal

* Desmielinizacién focal distal

* Desmielinizacion focal proximal
= Desmielinizacion generalizada

= Dafo Axonal

= Severidad

Siguiendo la idea de disminuir el nimero de neuronas en la capa de salida, se propuso
codificar las salidas que genera la red, tal como se presenta en la tabla 9. En este caso se

consideraron las patologias mas frecuentes.

La figura 29 presenta la estructura las redes que analizaran cada nervio, en este estudio se

consideraréan el nervio mediano y ulnar, sin embargo, la misma estructura puede emplearse

para otros nervios.
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Figura 29 Estructura de la Red para cada Nervio
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Tabla 9 Salidas de la Red de Cada Nervio
Tipo de Daiio Valor Codificacion
Estudio Normal 0 0000
Neuropatia Focal Distal 1 0001
Neuropatia Focal Proximal 2 0010
Neuropatia Generalizada 3 0011
Daifio Axonal 4 0100
Neuropatia Focal Distal + Generalizada 5 0101
Neuropatia Focal Distal + Dafo Axonal 6 0110
Neuropatia Focal Proximal + Generalizada 7 0111
Neuropatia Focal Proximal + Dafio Axonal 8 1000
Neuropatia Generalizada + Dafio Axonal 9 1001
Severidad 0 — leve a moderado
1 - Severo
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Las caracteristicas iniciales para esta red son las mismas definidas para la red 1, variando
unicamente la cantidad de neuronas en cada capa, de la siguiente forma:

1. Capa de Entrada: La capa de entrada para la red que analiza cada nervio tendrd 11
neuronas.

2. Capa de Salida: La capa de salida posee 5 neuronas, de acuerdo a la codificacion
presentada.

3. Capa Oculta: Empleando la ecuacién propuesta, se obtiene que la red para cada nervio

debe poseer aproximadamente 12 neuronas en su capa oculta.

Red de Generalizacion
Esta red recibe como entradas las salidas provenientes de las dos redes de cada nervio y sus
salidas serdn las mismas propuestas para la red 1. La figura 30 muestra el esquema general

de la red de generalizacion.
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Figura 30 Estructura General Red 2
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Las caracteristicas iniciales definidas para la red de generalizacion son las mismas definidas
para las otras redes, variando solamente en el nimero de neuronas en cada capa, de la

siguiente forma:

1. Capa de Entrada: La capa de entrada para la red tendra 10 neuronas correspondientes a
las salidas de cada una de las redes de los nervios.

2. Capa de Salida: La capa de salida tendrd 7 neuronas de acuerdo a la codificacién
propuesta inicialmente y empleada para la red 1.

3. Capa Oculta: Empleando la ecuacion propuesta, se obtiene para esta red una cantidad

de 263 pesos, lo que lleva a tener 16 neuronas en la capa oculta.
3.3 SOFTWARE
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Para el desarrollo de la red neuronal artificial y su proceso de entrenamiento se empled
MATLAB 6.5 fabricado por MathWorks Inc. considerando la trayectoria de este software
para el manejo de aplicaciones matemadticas y la calidad de su médulo de redes neuronales
Neural nets Tool 4.0. que incluye los algoritmos basicos para el manejo de redes neuronales

de diferente clase.

34 HARDWARE

Para el proceso de entrenamiento y verificacion de la red, se empleé un computador con
procesador INTEL Pentium IV a 2.4GHz, con 512 Mbytes de Memoria RAM, Sistema

Operativo Windows XP Service Pack 2 producido por Microsoft Corporation.

3.5 ENTRENAMIENTO

El entrenamiento de la red se realizé inicialmente con los pardmetros establecidos,
proporcionando a la red el conjunto de datos de entrenamiento (150), el conjunto de datos
de validacién (75) y el conjunto de datos de prueba (75) aunque este ultimo conjunto
solamente fue considerado para establecer el error de generalizacién, pero en ningin

momento para el entrenamiento.

Se realizaron variaciones en:
e Numero de Neuronas en la capa oculta, incrementando y disminuyendo a partir del

valor definido inicialmente.
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e Tasa de aprendizaje.
e Valores iniciales de los pesos.

e Nimero de capas ocultas, se incrementd una capa oculta y se realizaron algunos

entrenamientos con diferente combinacion de neuronas en cada capa.

El proceso de entrenamiento de las redes cubrié diferentes cambios a pesar de haber
alcanzado un error aceptable, para verificar si a pesar de esto era posible lograr un mejor

desempefio de la red y poder comparar los dos esquemas propuestos.

3.6 VALIDACION DE LA RED

El conjunto de prueba constituido por 75 casos fue presentado a dos neurofisiologos
expertos en forma ciega para que a partir de los datos de las neuroconducciones
establecieran un diagnéstico electrofisioldgico. Los resultados fueron comparados con el

desempefio de las redes propuestas.
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4 RESULTADOS

4.1 RED 1 (ESTRUCTURA DE RED GENERAL)

Durante el entrenamiento de la Red General, propuesta inicialmente, se obtuvieron los

siguientes resultados (tablas 10)

Tabla 10 Entrenamiento de la Red 1

Neuronas | Neuronas | Neuronas | Neuronas

de de Capa Capa Tasa de Tasade |Error Iteraciones
Entradas | Salidas | Oculta1 | Oculta 2 Error | Aprendizaje | Obtenido Realizadas

22 7 10 NI 0.01 0.001 0.0962804 37

22 7 12 NI 0.01 0.001 0.0446425 19

22 7 14 NI 0.01 0.001 0.0409499 14

22 7 20 NI 0.01 0.001 0.0132245 16

22 7 25 NI 0.01 0.001 0.00587459 14

22 7 30 NI 0.01 0.001 0.0158104 13

22 7 32 NI 0.01 0.001 0.0396736 25

22 7 27 NI 0.01 0.001 0.0241254 11

22 7 25* NI 0.01 0.001 0.0167966 15

22 7 25* NI 0.01 0.001 0.0137648 17

22 7 25 NI 0.01 0.01 0.00587459 14

22 7 25 NI 0.01 0.1 0.00587459 14

22 7 10 10 0.01 0.001 0.0124389 17

22 7 12 12 0.01 0.001 0.01562 19

22 7 14 14 0.01 0.001 0.00781096 13

* Se variaron los pesos iniciales
NI = No implementada

El menor error de entrenamiento conseguido fue 0.00587459, con una estructura 22-25-7.
El error de generalizacion para este caso se calcul6 en 0.1417, es decir una efectividad de

85.83%. La figura 31 muestra el resultado de entrenamiento de la red.
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Figura 31 Entrenamiento de la Red 1
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4.2 RED 2 (RED NERVIO MEDIANO)

Para la red 2, dedicada al entrenamiento de los datos para el nervio mediano, se obtuvieron

los siguientes datos (tabla 11).
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Tabla 11 Entrenamiento para Red 2 (Nervio Mediano)

Neuronas | Neuronas | Neuronas | Neuronas| Tasa
de de Capa Capa de Tasade |Error Iteraciones
Entradas | Salidas | Oculta1 | Oculta2 | Error | Aprendizaje | Obtenido Realizadas
11 5 12 NI 0.01 0.001 0.11318 32
11 5 14 NI 0.01 0.001 0.0168348 17
11 5 16 NI 0.01 0.001 0.0196215 17
11 5 18 NI 0.01 0.001 0.0151185 19
11 5 20 NI 0.01 0.001 0.0226181 14
11 5 22 NI 0.01 0.001 0.033063 20
11 5 24 NI 0.01 0.001 0.0157561 14
11 5 10 NI 0.01 0.001 0.043623 19
11 5 8 NI 0.01 0.001 0.0360276 15
11 5 25 NI 0.01 0.001 0.0126002 16
11 5 30 NI 0.01 0.001 0.00984231 18
11 5 35 NI 0.01 0.001 0.0235687 14
11 5 32 NI 0.01 0.001 0.0259881 18
11 5 30 NI 0.01 0.01 0.00984231 18
11 5 30 NI 0.01 0.1 0.00984231 18
11 5 30* NI 0.01 0.001 0.00974239 18
11 5 30* NI 0.01 0.001 0.78664 29
11 5 10 10 0.01 0.001 0.0110845 17
11 5 12 12 0.01 0.001 0.00960978 14
11 5 14 14 0.01 0.001 0.00847768 18
11 5 10 14 0.01 0.001 0.0130054 17
11 5 14 16 0.01 0.001 0.00887554 12

* Se variaron los pesos iniciales
NI = No implementada

El menor error de entrenamiento conseguido fue 0.00984231, con una estructura 11-30-5

cuando se dispuso una sola capa oculta; con dos capas ocultas se mejoro el desempeiio de la

red, obteniendo un error de 0.00847768 con una estructura de 11-14-14-5. El error de

generalizacion para este caso se calculd en 0.074, es decir una efectividad de 92.6%. La

figura 32 muestra el resultado de entrenamiento de la red.
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Figura 32 Entrenamiento de la Red 2 (Nervio Mediano)
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10 T T T T T
o
0]
o
B
[}
fist
c
B
(‘.5 10 | -
5 ]
= ]
B
©
>
X
3]
©
£
©
o
107
g \
o |
o
c
c
&
-
10'3 ! 1 | I 1 I ! I
0 2 4 8 8 10 12 14 16 18
18 Epachs
Stop Tranmg

4.3 RED 3 (RED NERVIO ULNAR)

Para la red 3, dedicada al entrenamiento de los datos para el nervio ulnar, se obtuvieron los

siguientes datos (tabla 12).
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Tabla 12 Entrenamiento para Red 3 (Nervio Ulnar)

Neuronas | Neuronas | Neuronas | Neuronas| Tasa
de de Capa Capa de Tasa de Error lteraciones
Entradas | Salidas | Oculta1 | Oculta2 | Error | Aprendizaje| Obtenido | Realizadas
11 5 12 NI 0.01 0.001 0.187378 57
11 5 14 NI 0.01 0.001 0.0143109 21
11 5 16 NI 0.01 0.001 0.0229125 25
11 5 18 NI 0.01 0.001 0.0149204 15
11 5 20 NI 0.01 0.001 0.0191713 15
11 5 22 NI 0.01 0.001 0.00926019 21
11 5 24 NI 0.01 0.001 0.00808746 18
11 5 10 NI 0.01 0.001 0.280441 28
11 5 8 NI 0.01 0.001 0.0199048 25
11 5 25 NI 0.01 0.001 0.0142937 14
11 5 30 NI 0.01 0.001 0.0119402 21
11 5 32 NI 0.01 0.001 0.00989668 16
11 5 35 NI 0.01 0.001 0.00953449 13
11 5 40 NI 0.01 0.001 0.0121785 18
11 5 38 NI 0.01 0.001 0.00933997 13
11 5 10 10 0.01 0.001 0.0164272 32
11 5 12 12 0.01 0.001 0.00984463 15
11 5 14 14 0.01 0.001 0.00916231 12
11 5 10 14 0.01 0.001 0.00867688 12
11 5 14 16 0.01 0.001 0.00738405 13
11 5 38 NI 0.01 0.01 0.00933997 13
11 5 38 NI 0.01 0.1 0.00933997 13
11 5 38* NI 0.01 0.001 0.0942831 13
11 5 38* NI 0.01 0.001 0.0947074 16

* Se variaron los pesos iniciales
NI = No implementada

El menor error de entrenamiento conseguido fue 0.00933997, con una estructura 11-38-5.

El error de generalizacion para este caso se calculd en 0.0373, es decir una efectividad de

96.27%. La figura 33 muestra el resultado de entrenamiento de la red.
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Figura 33 Entrenamiento de la Red 3 (Nervio Ulnar)

Performance is 0.00933997, Goal is 0.01
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4.4 RED 4 (RED DE GENERALIZACION)

Para la red 4, que genera un diagnoéstico a partir de las salidas entregadas por las redes de

cada nervio, se obtuvieron los siguientes datos (tabla 13).
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Tabla 13 Entrenamiento para Red 4 (Generalizacion)

Neuronas | Neuronas | Neuronas | Neuronas

de de Capa Capa Tasa de Tasa de Error lteraciones
Entradas | Salidas | Oculta1 | Oculta 2 Error | Aprendizaje | Obtenido | Realizadas

10 7 16 NI 0.01 0.001 0.0071389 15

10 7 18 NI 0.01 0.001 0.50381 57

10 7 20 NI 0.01 0.001 0.87933 22

10 7 17 NI 0.01 0.001 0.00948825 10

10 7 14 NI 0.01 0.001 0.00791259 8

10 7 15 NI 0.01 0.001 0.00988104 7

10 7 16 NI 0.01 0.01 0.0071389 15

10 7 16 NI 0.01 0.1 0.0071389 15

10 7 16* NI 0.01 0.001 0.0416514 52

10 7 16* NI 0.01 0.001 0.257833 49

10 7 16* NI 0.01 0.001 0.00405425 8

10 7 8 8 0.01 0.001 0.976745 48

10 7 10 10 0.01 0.001 0.721905 13

10 7 12 12 0.01 0.001 0.618745 23

10 7 16 16 0.01 0.001 0.75098 32

* Se variaron los pesos iniciales
NI = No implementada

El menor error de entrenamiento conseguido fue 0.00405425, con una estructura 10-16-7.

El error de generalizacion para este caso se calcul6 en 0.0558, es decir una efectividad de

94.42%. La figura 34 muestra el resultado de entrenamiento de la red.
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Figura 34 Entrenamiento para la Red 4 (Generalizacion)

B Performance is 0.00405425, Geal is 0.01
107 ¢ T T T T T

Training-Blue Goal-Black Validation-Green Test-Red

10° | | | | | | |

0 1 2 3 4 5 <] 7 8
8 Epochs

Stop Training

Calculo de Error
Considerando que la segunda arquitectura propuesta involucra la conexién de tres redes
neuronales, cada una con un porcentaje de error calculado, el error total de la estructura

debe calcularse para efectos reales.

Ya que cada una de las redes que analizan los nervios, aportan igual cantidad de

informacion a la tercera red, el error total de la estructura se calcul6 de la siguiente forma:

Error_total =1 - ((aciertos_red2 * 0.5 + aciertos_red3 * 0.5) * aciertos_red 4)
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Para este caso, se denomino aciertos al porcentaje de efectividad dado por la red (1 — error

de generalizacion). La red 2 corresponde a la red del nervio mediano, la red 3 la red del

nervio ulnar y la red 4 es la red de generalizacion.

El resultado obtenido fue:

Error_total = 1- ((0.926 * 0.5 + 0.9627 *0.5) * 0.9442)

Error_total = 1 - 0.89165527

Error_total = 0.10834473

4.5 VALIDACION DE RESULTADOS

En la tabla 14 se presentan los resultados comparativos entre el mejor desempefio

alcanzado por las redes y los expertos en neurofisiologia consultados.

Tabla 14 Validacion de datos para la Red 2 (Nervio Mediano)

Patron evaluado Precision Precision Precision
red Neurofisiologo | Neurofisiélogo

neuronal #1 #2
artificial

Estudio Normal 99.07% 98% 96%

Neuropatia Focal Distal 96.3% 96% 95%

Neuropatia Focal Proximal 85.4% 82% 80%

Neuropatia Generalizada 89.0% 87% 88%

Daifio Axonal 80.2% 82% 80%

Neuropatia Focal Distal + Generalizada 81.5% 72.3% 65%

Neuropatia Focal Distal + Dafio Axonal 84.23% 83% 78%

Neuropatia Focal Proximal + 81.27% T1% 59%

Generalizada

Neuropatia Focal Proximal + Dafio 80.12% 65% 53%

Axonal

Neuropatia Generalizada + Dafio Axonal 82.02% 74% 62%
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Tabla 15 Validacion para la Red 3 (Nervio Ulnar)

Patron evaluado Precision Precision Precision
red Neurofisiélogo | Neurofisiologo
neuronal #1 #2
artificial
Estudio Normal 99.5% 99% 97%
Neuropatia Focal Distal 85.7% 83% 79%
Neuropatia Focal Proximal 97.3% 95% 93%
Neuropatia Generalizada 89.0% 87% 88%
Dafio Axonal 82.2% 81% 79%
Neuropatia Focal Distal + Generalizada 79.0% 71% 63%
Neuropatia Focal Distal + Dafio Axonal 83.7% 81% 75%
Neuropatia Focal Proximal + 82.0% 72% 55%
Generalizada
Neuropatia Focal Proximal + Dafio 81.3% 72% 60%
Axonal
Neuropatia Generalizada + Daio Axonal 84.2% 78% 67%
Tabla 16 Validacion para la red 4 (Generalizacion)
Patréon Evaluado Precision Precision Precision
red Neurofisiélogo | Neurofisiologo
neuronal #1 #2
artificial
Normal 95.3% 98% 96%
Mononeuropatia distal desmielinizante 94.5% 949, 91%
Mononeuropatia proximal desmielinizante 91.8% 949, 90%
Mononeuropatia Multiple multifocal 87.5% 85% 73%
desmielinizante
Polineuropatia difusa desmielinizante 85.4% 87 % 88%
Mononeuropatia ~ +  Polineuropatia  difusa 92.0% 70% 64%
desmielinizante
Mononeuropatia distal axonal 80.29% 82% 79%
Mononeuropatia proximal axonal 81.4% 79% 68%
Mononeuropatia difusa axonal 81.4% 84% 79%
Mononeuropatia Multiple multifocal axonal 82.7% 67% 55%
Polineuropatia difusa axonal 80.5% 82% 75%
Mononeuropatia Miltiple multifocal mixta 78.2% 61% 499,
Polineuropatia difusa mixta 83.0% 78% 69%
Mononeuropatia + Polineuropatia difusa mixta 75.7% 63% 55%
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5 DISCUSION

Al analizar las modificaciones hechas mientras se buscaba la arquitectura 6ptima de las
redes se observo que los cambios en la tasa de aprendizaje de las redes no afectan el
desempefio de las mismas pero si incrementan el tiempo de computo, agregar una capa de
neuronas ocultas puede llevar a una pequefia mejora del desempeno de la red, el cual no es
significativo frente al incremento ocasionado en la complejidad y el tiempo de célculo,
aumentar el nimero de neuronas en la capa oculta mejora el desempefio de la red hasta
cierto punto, después del cual la red se torna muy compleja y disminuye su nivel de
desempefio, emplear el método de parada temprana permite que se obtenga un resultado

mas cercano a la realidad, por cuanto maneja un conjunto de datos para validacion.

Se observd que las redes definidas para los nervios (mediano y ulnar) aunque reciben los
mismos pardmetros de entrada y se consider6 la misma arquitectura presentaron
comportamientos diferentes durante el proceso de entrenamiento, lo cual puede estar
relacionado con el nimero de patrones presentados para cada una de las salidas definidas
por la prevalencia diferente de patologias para cada uno de los nervios, por ejemplo, en el
nervio mediano son mucho maés frecuentes las neuropatias distales (sindrome de tunel
carpiano), mientras que en el nervio ulnar son mas frecuentes las neuropatias proximales

(sindrome de canal cubital).
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La red 4 o red de generalizacion que recibe los datos obtenidos por las redes de cada nervio,
logr6 un muy buen nivel de desempefio en poco tiempo, debido probablemente a la

depuracion en los datos de entrada (diagndstico de cada nervio).

El desempeio logrado en la arquitectura 2, que incluia una red para cada nervio y
posteriormente una red de generalizacion fue verificado considerando los errores
propagados de una red a otra, a pesar de lo cual, este esquema resulté mas eficiente que

trabajar con una sola red.

La estructura de la red seleccionada mostré ser tan efectiva como su contraparte humana
para diferenciar entre estudios normales y anormales con una precision igual o superior a
95%. El rango de clasificacion adecuada de los distintos patrones estuvo entre 75 y 97%
mientras que para los expertos estuvo entre 55 y 96%. Al clasificar los patrones de
enfermedad se observé que el desempeiio de la red es muy semejante al de los expertos
cuando se trata de patologias comunes y no combinadas. La red mostré un desempeiio muy
superior al clasificar patologias poco comunes y sobretodo al encontrar combinaciones de

patologias que el experto humano no reconoci6 facilmente.
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CONCLUSIONES

En este trabajo de investigacion se realiz6 el disefio, el entrenamiento y la aplicacion de una
red neuronal artificial para la deteccion de neuropatias periféricas focales cumpliendo con
los objetivos propuestos. Los datos obtenidos de estudios de neuroconduccién motoras y
sensitivos fueron ofrecidos a redes neuronales usando diferentes arquitecturas.

El modelo mas eficiente fue el de una red inicial para el diagndstico y localizacion de
neuropatias focales de cada nervio individual y una segunda red para determinar la
presencia de patologias multifocales o generalizadas, debido probablemente a la
especialidad que se logra con cada red, separando el diagndstico en etapas logicas que
permiten una mejor aproximacion.

La arquitectura de red diseflada puede adaptarse facilmente para generalizar su aplicacion a
cualquier combinacién de nervios tanto de miembros superiores o inferiores.

Una vez entrenada la red mostrd ser tan efectiva como expertos humanos para detectar
anormalidad en los estudios de neuroconduccién (mas del 95% de casos normales
correctos) y sobre todos para detectar y clasificar los distintos patrones de neuropatias
focales y generalizadas. En los casos de patrones que combinan diversa patologias la red es
superior que su contraparte humana pues considera todas las posibles combinaciones con
las que fue entrenada y no solo las mds frecuentes en la prictica clinica.

Dados los excelentes resultados obtenidos no se considera necesario usar sistemas hibridos
que combinen redes artificiales neuronales con otras técnica de inteligencia artificial para

diagnostico de estas patologias.
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La red neuronal artificial desarrollada puede integrarse féacilmente en equipos de
Electrodiagnéstico basados en PC, para detecciéon automdtica de neuropatias focales. Esto
seria muy util como segunda opinién para el neurofisiélogo, independientemente de su

nivel de experticia.
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RECOMENDACIONES

El presente trabajo es un avance en la incorporacion de herramientas de inteligencia
artificial a la labor médica, es importante en la medida en que permite probar la eficacia de
estas técnicas como apoyo a la toma de decisiones médicas, no obstante, puede entenderse
como un punto de partida para el desarrollo de posibles proyectos en otras dreas de ciencias
de la salud, tanto en lo referente a la aplicacion de redes neuronales como de otras técnicas

de inteligencia artificial.

A partir de los resultados obtenidos con esta investigacion se pueden derivar propuestas
diversas para proyectos futuros que involucren, la incorporacion de otros nervios en la
estructura para diagnodstico, aplicacion de estructuras similares para diagndstico de otras
patologias, por ejemplo en miembros inferiores y la construccion de un software que

implemente la red y facilite la interaccion de este con el médico.
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