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Resumen

El Deep learning o “aprendizaje profun-
do” vino para quedarse por mucho tiempo;
es asi que, en los ultimos anos producto del
desarrollo de la inteligencia artificial, su ac-
tuar ha venido aplicAndose en varias areas
del conocimiento principalmente en las cien-
cias de la salud. Ante este fenémeno senala-
do, la medicina tradicionalmente ha venido
desarrollando los diagnésticos de enfermeda-
des como de traumatologias, incorporando el
uso de rayos x, resonancias magnéticas y to-
mografias entre otras. En ese sentido, la cien-
cia de la medicina ha venido implementando
sistemas autoénomos, los cuales, han venido
a complementar la forma de analizar la in-
formacion médica.

La ciencia médica hoy en dia viene desa-
rrollando en sus diferentes areas del conoci-
miento la aplicacién de la inteligencia artifi-
cial mediante el uso del deep learning, como
es el caso de la oftalmologia y de la optome-
tria. De conformidad con lo explicitado, el
trabajo propuesto tiene como objetivo prin-
cipal: Encontrar la mejor arquitectura CNN
“Convolutional neural network” que se adap-
te a un conjunto de datos que contiene to-
mografias oculares en la regién de la reti-
na, y que sea capaz de clasificar estos cua-
tro tipos de diagnodstico ocular: Normal, Dru-
sen, CNV (Neurovascularizacion coroidea) y
DME(Edema Macular Diabético).

Palabras Claves— Deep Learning, Neural networks,
CNN, Mbdulos de atenciéon, enfermedades oculares.

1. Introducciéon

En el ejercicio de la medicina los profesionales de la salud
requieren tomar decisiones oportunas y rapidas para la
deteccion de cualquier tipo de enfermedad, que muchas
veces, son tomadas de acuerdo con el conocimiento ad-
quirido, o desarrollado a través del tiempo por parte del
profesional. En ese contexto, el profesional de la salud o
el médico cuando se enfrenta a situaciones de alta com-
plejidad para la deteccién de algin tipo de enfermedad
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acude al consenso de sus pares profesionales para poder
efectuar un diagnoéstico acertivo que pueda dar respues-
ta a un tipo de enfermedad. Conforme a lo anterior ha
surgido dentro del diagnoéstico en la medicina contempo-
ranea los diagnosticos de la salud mediante la incorpora-
cion de nuevos desarrollos via inteligencia artificial, que
es uno de los frutos de la cuarta revolucién industrial. La
incorporacién del ejercicio de la inteligencia artificial en
el area de la salud ha sido de gran beneficio y utilidad
en el desarrollo de la medicina, ya que ha incorporado un
mejor anélisis del ejercicio profesional mediante la identi-
ficacion de procesos, rutinas, e incluso competencias en el
diagnoéstico y tratamiento de enfermedades(Jaiswal and
Jaiswal, 2019).

Las ventajas en el desarrollo de la inteligencia artifi-
cial son muchas entre las que se destacan, por ejemplo,
la prescripcién de medicamentos, obtenciéon de diagnos-
ticos agiles y oportunos en pruebas de laboratorio, que
han permitido la reduccién de costos clinicos. Sin embar-
go, a pesar de que estos procesos mejoran el analisis de
predicciéon de enfermedades, atn continua siendo un reto
para la ciencia el disminuir los indices de morbilidad y
mortalidad asociadas a enfermedades de alto costo, co-
mo lo son el cancer en sus diferentes modalidades (6seo,
hepatico, cerebral de mama, etc) y los pacientes renales
crénicos, los cuales en los tltimos anos ha venido crecien-
do en forma exponencial, y generan grandes déficit en el
sistema de salud(Jaiswal and Jaiswal, 2019).

De otro lado, a pesar de los grandes avances que se
han dado en los ultimos anos, todavia existe un punto de
quiebre entre la lectura médica hecha por un profesional
de la salud en yuxtaposicién con el analisis a través de
los sistemas de inteligencia artificial; no obstante, a pe-
sar que aun existe resistencia por algunos profesionales
de la salud a este tipo de desarrollo, lo que es cierto, es
que cada dia se viene incorporando los sistemas de inte-
ligencia artificial como herramientas fundamentales para
identificar y predecir enfermedades como también trau-
matologias(Jaiswal and Jaiswal, 2019).

En ese orden de ideas, el avance tecnologico ha ve-
nido contribuyendo de forma significativa a las ciencias
de la salud, mejorando los procesos de lectura médica en
el diagnostico e identificacion de enfermedades. Historica-
mente las ciencias de la salud venian utilizando la lectura
rayos X, resonancias magnéticas y tomografias computari-
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zadas como instrumento de diagnostico en enfermedades
y traumatologias; sin embargo, con la aparicién de los sis-
temas de inteligencia artificial via Deep Learning “apren-
dizaje profundo”, se ha podido encontrar que mediante
este mecanismo, los diagnoésticos han mejorado sustan-
cialmente, contribuyendo en la mejor toma de decisiones
por parte del profesional de la salud. El aprendizaje pro-
fundo en su desarrollo o ejecucion requiere como insumos:
grandes volimenes de imagenes que corresponden a fotos
de rayos x, resonancias magnéticas y tomografias compu-
tarizadas. La incorporacién de imagenes en el aprendizaje
profundo se realiza mediante el tratamiento de los pixeles
que arrojan las fotos, las cuales, son modeladas a través
de las capas ocultas de una red neuronal(Razzak et al.,
2018).

Cabe anotar que, con la intensidad de las imagenes
es decir, el cambio en el flujo de luz, se convierte,en el
aprendizaje profundo, en datos de entrada que son pro-
cesados a través de capas de neuronas ocultas. Estas ca-
pas identifican patrones como pueden ser : bordes, lineas,
bucles(Razzak et al., 2018).

En la actualidad el deep learning(aprendizaje profun-
do) ha hecho que el tema del diagnoéstico de las enferme-
dades sea més eficaz, empleando un analisis estructural
de los patrones que constituyen el area de interés de la
imagen, para la correcta clasificaciéon de la enfermedad.
Dentro del deep learning se encuentra la arquitectura
Convolutional Neural Network(CNN), la cual ha adqui-
rido dltimamente protagonismo, en cuanto al excelente
desempeno para detectar patrones complejos en donde
se haya la caracteristica de interés, en imagenes de dos
dimensiones. La arquitectura CNN implementa varios fil-
tros a la imagen, con el fin de extraer patrones relevantes
a través de la reduccion de dimensionalidad(Alom et al.,
2019).

En el caso de las tomografias oculares existen estu-
dios como Kermany et al. (2018), quienes encontaron
evidencia, que el uso del transfer Learning, es una me-
todologia adecuada para la clasificaciéon de enfermedades
oculares; aunque esta técnica, es bastante éficaz en el au-
mento de la capacidad predictiva, todavia se encuentran
nuevas arquitecturas que han revolucionado la clasifica-
cién de imagenes con la implementacién de modulos de
atencion(Sarkar, 2018).

De acuerdo con lo descrito anteriormente, en el pro-
ceso investigativo, se realizé una adaptacion de diferentes
arquitecturas(CNN) a los datos de entrenamiento, con el
propdésito de clasificar de forma conjunta los tipos de cla-
ses expuestos en la base de datos ZhangLabData (2018).
Asimismo, se planted en este ejercicio, el uso de metodo-
logias como los moédulos de atencién para el aumento de
la capacidad predictiva del modelo.

Por otro lado, en el desarrollo investigativo surgio
la importancia de dar interpretabilidad a los resultados
arrojados por el modelo; para tal efecto, se logré con
el algoritmo LIME, analizar de manera local las regio-
nes de la imagen que proporcionaron maéas informacién
de la clase de diagnostico ocular que se deseo predecir;
Por otra parte, se realiz6 un analisis comparativo entre
las arquitecturas(CNN) y otras metodologias estadisticas
(Support Vector Machines).

A continuacion se hace un analisis conceptual de los
principales tépicos que se utilizaron en la investigacion.

2. Analisis Conceptual

2.1. Machine Learning

El Machine Learning(Aprendizaje automatico), na-
ci6 fruto de la investigacion en la construcciéon de mode-
los de neuronas artificiales basado en la adaptacion de la
neurociencia a los sistemas computacionales. Las neuro-
nas artificiales, simulan el funcionamiento del cerebro, en
donde existen en las redes nodos capaces de recibir infor-
macién, desde fuentes de tipo externo, para el tratamien-
to y transformaciéon de ésta en una salida, que denota la
respuesta del flujo de la informaciéon (Goodfellow et al.,
2016a).

Los neuronas o percetrons, consisten en capas de no-
dos conectados de manera conjunta, que tienen como ob-
jetivo: transmitir el flujo de informacién desde las en-
tradas hasta las salidas, formando lo que se denomina:
Neural Network(NN). Estos nodos, se activan mediante
pesos o funciones de transferencia, que permiten el pro-
cesamiento de la informacién. Dichos pesos son ajustados
mediante el proceso de entrenamiento de las Neural Net-
works(NN); de tal forma, que se minimice la diferencia
entre el resultado derivado del proceso, y el resultado
real(Ravi et al., 2016).

2.2. Tipos de Aprendizaje

Existen 4 tipos de aprendizaje que utiliza el machine
Learning en la etapa de entrenamiento para lograr una
buena capacidad predictiva, los cuales son(Alom et al.,
2019):

= Aprendizaje supervisado: Técnica que necesita que
los datos tengan una especie de etiqueta, con el
proposito que la méquina adquiera conocimiento
del tipo de objeto que va a clasificar.

= Aprendizaje semi-supervisado: Técnica en la que se
necesita, que parte de los datos estén etiquetados
para su correcta clasificacion.

» Aprendizaje no supervisado: Técnica en la cual no
se necesita, que los datos estén etiquetados, ya que,
la maquina tiene la experticia necesaria en la cla-
sificacion de objetos.

» Aprendizaje reforzado o Reinforcement learning:
Técnica en la que la maquina aprende por medio
de un ambiente con el fin de adquirir, a través de
la interaccion, el conocimiento necesario para cla-
sificar la informacion.

2.3. Deep learning

Con base a las Neural Networks(NN), la adicion de
mas capas de nodos a la red es lo que constituye las Deep
Neural Networks(DNN). Estas redes poseen la habilidad
de procesar datos de caracter multidimensional, identifi-
cando las caracteristicas comunes para su correcta clasi-
ficacion(Alom et al., 2019).

El multilayer perceptron, son modelos por excelencia
de las Deep Neural Networks(DNN), los cuales, aproxi-
man una funcién de salida de acuerdo con los valores
de entrada junto con los pardmetros 6ptimos. La infor-
macién fluye a lo largo de la red, realizando célculos in-
termedios para estimar la respuesta en la salida de la
red. Los procedimientos de entrenamientos de éstas re-
des especifican, cual debe ser resultado que debe arrojar



la dltima capa de la red, el cual, debe ser cercano al valor
real(Goodfellow et al., 2016a).

El algoritmo del proceso de transferencia, de la infor-
macién se da de la siguiente forma:

= X = Entrada de la informacién.
» f(x) = Procesamiento.
» f(x)" = Estimacion, salida de la informacion.

= y = Valor objetivo.

Comparacion entre f(x)* =y

X = fz) = f(x)" =y (1)

Los valores de entrada de la red estan dados de la
siguiente forma:

» z(input) = Valor de la intensidad del pixel de la
imégen.

» w(peso) = Valor de la importancia asociada a la
intensidad del pixel.

» b(bias) = Numero de penitencia que activa y des-
activa neuronas.

El procesamiento de la informacién esta dado por la
siguiente operacion:

f(w,z,b) =wx +b (2)

Con ayuda de una funciéon de activaciéon , el valor
arrojado en el procesamiento de la informacion de los
datos de entrada es transformado a una estimacion del
valor objetivo.

F(x) = Funcién de activacion.
F(f(w,ac,b)) = f($)*

f(@) =~y 3)

2.3.1. Estructura

La capa de neuronas que se encuentra en el extremo
izquierdo de la red se le denomina la capa de entrada de
los datos. En contraposicion, la capa en el extremo dere-
cho de la red neuronal, se le atribuye, el nombre de capa
de salida de datos. La capa intermedia, que se encuentra
en medio de la capa de entrada, y la capa de salida recibe
el nombre de capa oculta(Nielsen, 2015).

El flujo de informacién dentro de las capas de la red
neuronal va en un sentido izquierda a derecha, en donde
hay una entrada, un proceso y una salida de la informa-
cién. El nimero de neuronas en la capa de entrada de
los datos esta determinado por, la dimensién que tiene
la imagen en término de sus pixeles; de igual manera, el
namero de neuronas en la capa de salida de los datos,
estd determinado por el niimero de clases que se desean
predecir(Nielsen, 2015).

Cabe resaltar, que a pesar, de que no existe una regla
especifica en cuanto a cual debe ser: el naimero de neuro-
nas por capa oculta de la red neuronal, existen diferentes
tipos de disefios desarrollados por investigadores, que
permiten obtener un buen desempeno en el entrenamien-
to; por ende, se obtiene una buena clasificaciéon de la
informacién. Por otro lado, la salida de informacién de

una neurona se vuelve la entrada de informacion para
otra, lo que significa, que hay un proceso de transmisién
de la informacién en el sentido hacia adelante(Nielsen,
2015).

hidden layers

input layer

Figura 1: Deep neuronal network, fuente (Nielsen, 2015)

2.3.2. Neuronal Networks
= Perceptron

El concepto de perceptron dentro de una Neural
Network(NN), parte de la relaciéon que este posee
con la célula del sistema nervioso central, denomi-
nada neurona. Las neuronas son unidades celulares
que tienen la funcion de recibir, almacenar y trans-
mitir informacién a través de pulsos nerviosos den-
tro del cerebro. Cada neurona tiene la capacidad de
activarse o inhibirse en el proceso de la sinapsis, en
donde las neuronas, se conectan entre si, con el fin
de procesar la informacién por medio del impulso
nervioso. Asi como la neurona tiene la capacidad
de procesar informacion, el perceptron a través de
una funcién de activaciéon, emula la funcién que
hace una neurona dentro del cerebro humano(Ravi
et al., 2016).

De otro lado, el perceptron o nodo realiza ope-
raciones de multiplicacién y suma con los pesos y
biases para la toma de decisiones por medio de una
salida . La salida se hace de acuerdo con una fun-
cion de activacién que transforma los resultados
calculados en outputs binarios(Nielsen, 2015).

El resultado de la operaciéon del perceptron esta
dada por la siguiente funcion de activacion:

e w = Peso.

e b = Bias.

e 1 = Intensidad del pixel de la imagen o valor
de entrada.

0 si wr+b<o0
Salida(w, x,b) = (4)
1 si wr+b>0

De acuerdo con la formula anterior se puede decir:

e Valores positivos de bias haran que la salida
de la informacion sea igual a 1.

e Valores negativos de bias haran que la salida
de la informacién sea igual a 0.
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Figura 2: Perceptron (Nielsen, 2015)

Funciones de Activaciéon

Sigmoide: De acuerdo con la salida del
perceptron, la salida sigmoide propone realizar un
pequeno cambio en el valor de la salida. Este pe-
queno cambio en la salida, hace que exista de la
misma forma, pequefios cambios en los pesos y los
biases de la red; por lo tanto, se plantea una fun-
cién de activacién que generé una salida de valores
en el intervalo 0 y 1, dejando atras la salida binaria
propuesta por el perceptron(Nielsen, 2015).

La funcién de activaciéon estd dada de la si-
guiente forma:

z=wr+b

Salida(w, z,b) = o2

1

9 = 1+e*

0 < Salida(w,z,b) <1

De acuerdo con, la férmula anterior se pueden
hacer los siguientes planteamientos:

e Si z toma valores grandes positivos, la salida
de la funcién va tender a ser igual a 1.

lim o(z) =1 (6)

z—00+

e Siz toma valores grandes negativos, la salida
de la funcion va tender a ser igual a 0.

lim o(z) =0 (7)

zZ—>00—

De acuerdo con lo anterior, se puede evidenciar
la aproximacién que tiene la funcién sigmoide a la
funcién de salida del perceptron.

ReLU: La funcion de activacion ReLU
realiza un proceso de transformacién a las entra-
das de los nodos de la red neuronal de la siguiente
manera (Goodfellow et al., 2016b):

z=wx+b

ReLU(z) = max(0, z) ' (8)

De acuerdo con la férmula anterior, se puede
afirmar:

e Todo valor de z negativo va a ser igual a “0”

e Todo valor de z positivo mayor o igual a “0”
va a tomar el valor de z.

Softmax: Es una funcién de activaciéon
que estima la distribucién de probabilidad de las
distintas clases que se desean predecir(Denker and
LeCun, 1991). La funcién cumple con los dos prin-
cipales axiomas de probabilidad, los cuales son:

e La probabilidad debe ser positiva en un rango
de 0 a 1.

e La suma de las probabilidades de las clases
debe ser igual a 1.

Las principales ventajas que se tiene al aplicar
esta funcién de activacion son las siguientes:

e Es facil tratar con ntimeros que no tienen un
comportamiento estandarizado, simétrico con
respecto al valor 0.

e Las ganancias calculadas debido a la aplica-
cion de las exponenciales dependen de la ca-
tegoria a clasificar.

e Las ganancias pueden ser perfectamente cal-
culadas de acuerdo con los valores arrojados
por la red neuronal.

La funcién softmax esta dada por la siguiente for-
mula:

Zq

e

= W 9)

Se puede observar la relaciéon que existe entre
una de las categorias con referencia a las demas de
manera implicita.

Softmax(z);

2.3.3. Optimizacién y aprendizaje

= Funcién de Costo

La funcién de costo tiene como finalidad encontrar
los pesos y biases 6ptimos que permitan disminuir
la distancia entre el valor estimado y real de acuer-
do con el procesamiento de los datos de entrena-
miento en la red. Este proceso, va acompanado del
algoritmo de gradiente descendente(SGD), el cual
calcula la caida de la funcién de costo en direccién
al minimo local(Nielsen, 2015).

Error Cuadratico Medio(MSE): Con ba-
se en la funcién de costo de los modelos parametri-
cos, se puede construir de la misma forma para los
modelos de redes neuronales de la siguiente mane-
ra(Nielsen, 2015):

e w = Peso.
e b = Bias.
e n = Numero total de datos de entrenamiento.

e a = Vector de salida de los resultados arroja-
dos.

e Y (z) = Vector de valores reales.

Clwb)= 5= S IV —al®  (10)

De acuerdo a la férmula anterior se puede afirmar:

e Si C(w,b) =~ 0, se dice que el valor calculado
en la red neuronal es aproximadamente igual
al valor objetivo o real. Lo anterior, quiere
decir que, el entrenamiento de la red ha sido
un éxito; por lo tanto, la red neuronal se dice
que esta “aprendiendo”.



e Si C(w,b) es grande, se dice que el valor cal-
culado esta alejado de ser aproximadamen-
te igual al valor objetivo o real. Lo anterior,
quiere decir que, posiblemente los valores ini-
ciales dados en la entrada de la red ,no fueron
los adecuados; por lo tanto, la red no muestra
estar “aprendiendo”.

Cross Entropy: Es una medida que determi-
na la diferencia entre el vector de probabilidades,
dadas por la funcién softmax, y el vector de eti-
quetas binario, en donde 1 indica la existencia de
cierta categorfa y 0 indica lo contrario(Goodfellow
et al., 2016a).

La féormula de cross entropy estd dada de la si-
guiente manera:

e s; = Vector de probabilidades dado por la
funcion Softmax.

e [; = Vector de etiquetas.

CE(s,]) = — Z 1; log(s:) (11)

Se puede decir, que el resultado, que se obtiene,
a través de esta funcion, no es simétrico, debido
a la existencia de un logaritmo. También, se pue-
de afirmar que el logaritmo dentro de la funcién
nunca tomara el valor de cero, ya que, la funcion
softmax garantiza que cada clase tenga su propia
probabilidad mayor a cero.

Tasa de Aprendizaje

Se puede decir que la tasa de aprendizaje son los
saltos que se dan dentro de la grilla de parame-
tros, con el objetivo de encontrar los parametros
6ptimos que minimicen la funcién de costo. Esta
tasa, hace que el proceso de entrenamiento de la
red sea eficaz en la convergencia hacia el minimo
de la funcion de costo(Alom et al., 2019).

n = Tasa de Aprendizaje
n>0

La tasa de aprendizaje debe ser reducida para lo-
grar una buena convergencia; sin embargo, la tasa
debe procurar no ser tan pequeila para no caer en
la divergencia.

Algoritmos de aprendizaje

Stochastic Gradient Descent(SGD)

Es un algoritmo que tiene como objetivo hacer que
la red neuronal aprenda a identificar las represen-
taciones de las imagenes a través de un proceso ite-
rativo en la disminucién del valor de la funcién de
costo. Este proceso, utiliza el gradiente con direc-
cién negativa para hallar los parametros 6ptimos
que minimicen la distancia entre el resultado esti-
mado y el resultado que se desea obtener(Nielsen,
2015).

El algoritmo plantea las derivadas de la funciéon de
costo con respecto a los parametros(pesos y biases)
con el fin de saber cuales cambios deben aplicar-
se como punta de partida con direccién hacia el
minimo de la funcion.

El gradiente esta representado por las derivadas
parciales de la funcién de costo y los parametros

de la red neuronal; como se puede denotar en la
siguiente expresion:

w = Peso
b = Bias

ac ac\"
VC =\ +—, =
ow’ 0Ob
El proceso iterativo para encontrar los valores 6pti-
mos con ayuda del gradiente descendente esta dado
por las siguientes exprésiones:

w; =w"Y — 7]%
’ ’ ow
gy 9¢

bi="b b

Con base a las anteriores formulas se llega a la si-
guiente generalizacion:

v=w,b

Av = (Avi, ..., Av,)"

T
vo- (2. )

871/1’ ey 8}/”
Av = —nVC (12)
v=1v —nVC (13)

Como resultado, se obtiene que, el cambio de los
parametros de la red esta en funcién de la direccion
de los ajustes de la funcién de costo, con saltos que
debe hacer el algoritmo para encontrar el minimo.

SGD con momentum

A la hora de hallar el minimo 6ptimo, el stochas-
tic gadrient descent(SGD) puede llegar a presentar
problemas de convergencia. De acuerdo con lo an-
terior, se plantea el momentum(y) como método de
aceleracion en la convergencia de SGD, logrando la
reduccion en la actualizacion de los parametros en
el proceso de optimizacion (Ruder, 2016).

El SGD con momentum esta dado por la siguiente
expresion:

v = yvi—1 +nVC (14)
9 = 0 — Ut (15)

El hiperparametro « suele ser un valor cercano a
0.9. Gracias a este hiperparametro, los gradientes
calculados apuntan a una misma direccién, dismu-
yendo la oscilacién que debe hacer el algoritmo has-
ta el punto 6ptimo.

ADAM

Este método de optimizacién sigue la metodologia
del algoritmo de gradiente descendente estocésti-
co(SGD), calculando los primeros y segundos mo-
mentos de los gradientes, para la adaptacion de las
tasas de aprendizaje de los diferentes parametros
de la red neuronal(Kingma and Ba, 2014). Este ti-
po de optimizacién posee las siguientes ventajas :

e Requiere poca memoria en cuanto toma los
gradientes de primer orden.



e No requiere de un parametro estacionario ob-
jetivo . Esto se puede observar con la tasa de
aprendizaje , la cual cambia de acuerdo a la
direccion del gradiente.

e El cambio que se da en la escala del gradiente
no hace que varien los demés paréametros.

% Algoritmo

¢ Valores de entrada:

¢ « = El tamarfio del paso inicial.

o B1,P2 € [0,1) = Las tasas de decre-
cimiento exponencial para las esti-
maciones de momentos de los gra-
dientes.

o f(0) = la funcion estocastica obje-
tivo o funcién de costo con respecto
a los parametros el vector inicial de
parametros 6.

o 0y = El vector inicial de parametros.

o mo = Media mévil exponencial 1°
momento con valor de "0".

o vg = Media movil exponencial 2°
momento con valor de "0".

¢ t = Tiempo iniciado en "0".

o e= Nivel de tolerancia.

¢ Proceso Iterativo:

© gt = Vo ft(0:-1), los gradientes en el
tiempo.

o m¢ = B me—1+(1— 1) g¢, actua-
lizar la estimacion sesgada el primer
momento.

o vy = B2-v—1+ (1 — B2) - g7, actuali-
zar la estimacion sesgada del segun-
do momento.

o My = (lmiét), el computo de la esti-
—P1
macién del primer momento con co-
rreccion.
o 0y = —2t— el computo de la es-
(1-83)
timaciéon segundo momento con co-
rreccion.

¢ Valor de salida:

S 0 = 01 — actualizar

. Tt
J (Vorte)?
parametros.

De acuerdo con el algoritmo es importante tener
en cuenta las siguientes afirmaciones:

e Dado que m y v inicializan sus valores en ce-
ro, es necesario corregir el sesgo que se ge-
nera con esta opciéon. Para esto se divide la
estimacién sesgada sobre 1 menos tasa. Esto
permite tener una escala de los pasos hacia
el 6ptimo mas controlada, evitando estimar a
pasos demasiado grandes.

e El tamano de paso inicial « establece el limi-
te de la magnitud de los pasos en el espacio
de parametros.

e Cuando el ratio (1/+/0;) tiende a ser mas
pequeno, el tamano de los pasos tendera a
estar en la misma sintonia, cerca del valor
Optimo.

= Técnicas para evitar el sobreajuste

Regularizacion L1 Y L2

Las regularizaciones son estrategias que se usan
para evitar el sobreajuste de los datos en la eta-
pa de entrenamiento. Estas constan de coeficientes
de penalizacion en la funcion de perdida de la red
neuronal(Goodfellow et al., 2016a). De acuerdo con
lo anterior se proponen dos tipos de regularizacio-
nes inspiradas en los modelos de regresién Ridge y
Lasso; las cuales son:

e [1: Basado en el modelo Ridge, se le afade
un coeficiente elevado al cuadrado a la fun-
ci6on de perdida.

e [.2: Basado en el modelo Lasso, se le anade
un coeficiente en valor absoluto a la funcién
de pérdida.

Dropout

El dropout consiste en apagar las activaciones de
las neuronas de la red, agregando un valor de ce-
ro en estas de forma aleatoria. Esto se hace con el
objetivo, de agilizar el calculo de los valores 6pti-
mos que minimicen la funcién de pérdida de la red
neuronal(Goodfellow et al., 2016a).

Batch Normalization

El problema de tener muchas distribuciones aso-
ciadas a los mapas de caracteristicas, producto de
la aplicacién de filtros a la imagen, es que a medi-
da que pasan por las capas de la red neuronal, hay
una constante transformacién en la distribucion de
los pixeles que estos poseen. Lo anterior, ocasiona
que en el algoritmo de gradiente descendente, se
tengan tasas de aprendizaje(n) demasiado bajas;
por ende, el algoritmo no logra convergencia en la
busqueda de los pardametros 6ptimos. Esta proble-
matica tiende a agravarse cuando la red neuronal
es méas profunda, generando una constante adap-
tacion y cambios de los parametros de la red.

Con base a esta problematica, se propone el méto-
do de bach-normalization, el cual, utiliza la norma-
lizacion de las muestras de los mapas de caracteris-
ticas en el proceso de entrenamiento, para contar
con altas tasas de aprendizaje que permitan encon-
trar los parametros 6ptimos que minimicen la fun-
cién de costo. Este método reduce la dependencia
de los gradientes hacia la distribucién de los paré-
metros de la red, asimismo, de los valores iniciales
dados al principio del entrenamiento(Ioffe and Sze-
gedy, 2015).

Bach-normalization tiene como objetivo mejorar el
tiempo de entrenamiento de la red, reduciendo el
cambio interno de la distribucién de los pixeles de
las iméagenes. De acuerdo con lo anterior, es im-
portante asegurar que cada parametro de la red
siempre se produzca la distribuciéon esperada de
los datos; es asi que, se debe permitir que los pa-
rametros en el gradiente con respecto a la funcion
de pérdida tenga en cuenta la normalizacién pa-
ra lograr una misma distribucién de los pardme-
tros(Ioffe and Szegedy, 2015).

El proceso de normalizacion consta de escalar la
informacion(z) de manera independiente, teniendo
en cuenta que la varianza de las entradas, de los
mapas de caracteristicas, debe ser igual a “1” y su
media respectiva debe ser igual a “0”.
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Cabe resaltar que una simple normalizacién de una
capa de la red puede cambiar el flujo de informa-
cién que se transmite; es por ello, que se hace una
transformacion lineal con los parametros v y 8 pa-
ra guardar la identidad de las capas y el flujo de
informacion.

2.3.4. Convolutional Neural Network(CNN)

Es un tipo de red neuronal profunda que se especia-
liza en procesar informacién que tiene una estructura de
cuadricula como lo es una imagen de dos dimensiones. El
origen del nombre que recibe la red proviene de la opera-
ci6bn matemética “convolucion”, la cual, se le aplica a la
imagen por medio de filtros. Estos filtros extraen caracte-
risticas de la imagen, a través del agrupamiento de pixe-
les; método que reduce la dimensionalidad de la imagen,
obteniendo representaciones menos complejas de proce-
sar en las capas ocultas de la red neuronal(Goodfellow
et al., 2016a).

= Operaciones

Filtro: Los filtros son matrices con pesos que
son multiplicados por la intensidad de los pixeles
de una imagen, con el fin de obtener, a través de
una operacién lineal, los bordes de los objetos a
clasificar.

Padding: El padding o relleno, consiste en
agregar ceros alrededor de la imagen para la ade-
cuada aplicacién de filtros que puedan identificar
los bordes que componen la imagen.

Stride: El stride o zancada, es el nimero de
desplazamiento de pixeles que se realiza sobre la
matriz de entrada de informacién; por ejemplo,
cuando se habla de una zancada de 1 pixel, da en-
tender la afirmacién que los filtros se mueven a lo
largo de los datos de a 1 pixel por vez.

Pooling: El pooling o agrupamiento, radica
en la aplicacion de filtros con el fin de sintetizar
la informacién, teniendo como resultado la reduc-
cion de dimensionalidad de la imagen. Existen dos
tipos de agrupamiento; uno de ellos corresponde

al promedio de los elementos, y el otro reside en
encontrar el nimero mas grande o maximo de los
elementos por filtro.

Arquitecturas

La arquitectura de una CNN se compone de dos as-
pectos importantes; uno de ellos corresponde a la
forma en como se extraen los patrones de la ima-
gen; y por otro lado, la manera en como se clasifica
la imagen de acuerdo con los patrones extraidos.
De igual forma, la arquitectura de la CNN posee
tres tipos de capas, los cuales son: Convolucién,
agrupamiento y clasificacion.

A medida que la informacion es procesada en las
capas de la red, la dimensién de la imagen se va re-
duciendo con la aplicaciéon de operadores de agru-
pamiento y convolucién. Por otra parte, en la capa
de clasificacion se utiliza aproximaciones de distri-
buciones de probabilidad, con el objetivo de asociar
el valor mas alto de salida de informacién de la red
con el valor mas alto de probabilidad conforme a
lo arrojado también en las otras salidas de la capa.

DenseNet

Es una arquitectura convolucional que tiene como
objetivo mejorar al méaximo el flujo de informacion
dentro de las capas de la red, proponiendo una for-
ma de conexién directa entre las capas inciales y
las capas posteriores. Esta conexién, se basa en que
cada capa de la red recibe de entrada los mapas de
caracteristicas de las capas anteriores; lo anterior
quiere decir, que hay un proceso de unién entre los
mapas de caracteristicas(concatenacion), mejoran-
do la representacion de las imagenes dentro de la
red(Huang et al., 2017).

La estructura de la DenseNet esta compuesta de
sub-bloques, los cuales, en su interior realizan ope-
raciones de convolucién y de agrupamiento. Dentro
de estos sub-bloques, se aplica el método de batch-
normalization, que consta de normalizar los mapas
de caracteristicas; asimismo, el uso de la funcién
de activacion ReLU entre las capas (Huang et al.,
2017).

Es importante mencionar, que en el proceso de con-
catenacion en cada sub-bloque, no se realiza reduc-
ci6n de dimensionalidad, ya que, en la misma con-
catenacion, se necesita que los mapas posean una
misma dimensién; sin embargo, en la transicién en-
tre los bloques, si se puede aplicar la operacion de
convolucion (Huang et al., 2017).

Una vez procesada la informaciéon entre los sub-
bloques, se realiza el proceso de compresion para
que la informaciéon sea reducida hasta llegar a la
ultima capa de la red que corresponde a la clasifi-
cacion.

Modulos de Atenciébn CBAM

Son bloques de moédulos de atencion convolucio-
nal que tienen como objetivo refinar los mapas
de caracteristicas, dados en el proceso de convo-
lucion. Estos modulos, aumentan la representacion
de las imagenes dentro de la red, obteniendo mejo-
res resultados en la clasificacion(Woo et al., 2018).
CBAM posee dos submédulos, los cuales son :

e Modulo de atenciéon por canal.

e Moddulo de atencién por espacio.
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Figura 3: Convolutional neural network, fuente(Ravi et al., 2016).

Figura 4: Estructura DesneNet, fuente(Huang et al., 2017).



Moébdulo de atenciéon por canal: Este modulo
explota las diferentes caracteristicas que poseen los
canales de los mapas, en donde se utiliza agrupa-
ciones por el maximo o por el promedio, para tener
una mejor representacion (Woo et al., 2018).

o M. € RE*™!— 1,3 dimensién del médulo co-
rresponde a un ancho y un largo de 1 pixel,
con c-canales.

° FaCUg = Agrupamiento por el promedio por
cada canal

o FS,.= Agrupamiento por el maximo por ca-
da canal

e 0 = Funciéon de activacién sigmoide

e M LP = Multi-layer perceptron con solo una
capa oculta.

% Operacion:

M(F) = o[MIP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F))]
(23)

= oW (Wo(FSy)) + Wi (Wo(FSaz))]
Wy € R%XC

c
W1 c RCX7

Wo y Wi corresponden a los pesos que componen
la MLP. Mientras que r corresponde al ratio de
reduccion.

Moébdulo de atencion por espacio: Este modulo
se enfoca en qué areas del mapa de caracteristicas
se presenta la mayor informaciéon. Se generan dos
mapas de dos dimensiones que hacen de filtros por
agrupamiento del maximo o del promedio (Woo
et al., 2018).

e H — Representa el largo del mapa de carac-
teristicas.

e W = Representa el ancho del mapa de carac-
teristicas.

o M (F) € RF¥*W = La dimensién del médulo
que corresponde a un canal por una dimen-
sion H x W.

% Operacién:

M (F) = o(f"*"[AvgPool(F), MaxPool(F)])
(24)

= o(f""" [Favg, Fnaz])

f*™ representa la dimensiéon del filtro de n x n
dimensiones.

Bloque Squeeze and Exitation

El objetivo de este bloque, es modelar las rela-
ciones que existen entre los canales del mapa de
caracteristicas de la imagen; se puede decir que es
un tipo de médulo por canal que analiza y aborda
la probleméatica acerca de la extraccion de las ca-
racteristicas de los canales de una imagen.

Pre-paso: Existe una previa transformacién que
se le hace a la imagen original, a través de los fil-
tros convolucionales, teniendo como resultado un
mapa de caracteristicas (Hu et al., 2018).

e Fi.: X — U, proceso de transformacion.
’ ’ ’ . ..
o X € RF W' '1a imagen original.

o U € REXWXC 15 imagen procesada o mapas
de caracteristicas.

Los mapas de caracteristicas fueron producto de la
operacion convoluciéon a la imagen original. Cada
canal de U, que es una coleccién de mapas de ca-
racteristicas, fue generado de acuerdo a la siguiente
expresion:

C/
uczvc*X:Zvﬁ*xs (25)
s=1
o U = [uy,us,...,u: : Salidas de la operacion.
o V = [v1,v2,...,v.] : Filtros con kernel, c-
ésimo filtro.
o X = [z %, ... ,xc’] : Canales de la imagen.

e v. : Es el pardmetro del filtro que se multi-
plica por el valor del mapa de caracteristicas
del canal(c).

12 Paso: Exprimir(Squeeze)

Una forma de aprovechar la informacién de todo
un canal es reuniendo las caracteristicas que este
tiene a través del uso del promedio. Este método,
permite ver de una forma general la informacion
del canal en comparacion con los filtros convolucio-
nales, que extraen las caracteristicas de una forma
local (Hu et al., 2018). La operacion del promedio
se aplica de la siguiente manera:

1 H W
ze = Fsq(uc) = HxwW Z ZUC(Zy]) (26)

i=1 j=1

H = Largo del mapa.
e W = Ancho del mapa.
e u.(i,7)= Entrada por posiciéon de U.

e 2. — Salida de la operacion.

22 Paso: Calibracion adaptativa(Exitation)

Después de haber aplicado la operacion del prome-
dio, se procede a calcular una segunda operacion
que permita capturar las relaciones entre los cana-
les. Se desea aplicar una funcién a las salidas de
la operacién anterior que cumpla con los siguiente
criterios (Hu et al., 2018):

e La funcién debe ser flexible; que sea capaz de
aprender de la informacién a pesar de que es-
ta presente un comportamiento no lineal en-
tre los canales.

e La funcién debe aprender de las relaciones
que no son mutuamente excluyentes entre los
canales.

De acuerdo con lo anterior, se plantea una pequena
red neuronal(MLP) con una funcién de activacion
sigmoide:
S =Fea(Z,W) =0a(g(Z,W)) (27)
= o (W20 (W1 2))
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Figura 5: Procedimiento que realizan los médulos de atencién.

e § = Funcion de activacion ReLu.
e 0 = Funciéon de activacién sigmoide.

e MIP = Multi-layer perceptron con una sola
capa oculta.

Wiy W2 = Pesos de la MLP.

Hay una capa de MLP de reduccién(r) de dimen-
sionalidad con pesos:

e}
W, € R7XC

Luego le sigue una capa de aumento de dimensio-
nalidad con pesos:

c
W, € RCXT

32 Paso: Escalamiento

El resultado obtenido en el proceso de calibracion
adaptativa, en las salidas de la pequetia M LP, se
multiplica con cada entrada de la coleccion de ma-
pas U. Esto se puede expresar de la siguiente for-
ma Hu et al. (2018):

Te = scale(u67 Sc) = Sc¢ " Uc (28)
e s. = Escalar por canal, resultado de la ope-

racién de calibracién adaptativa.

e u. = Mapa por canal € RT*W

e I. = Mapa refinado por canal.

2.4.

Entender el resultado arrojado por una red neuronal
no es facil, ya que, dentro de sus capas ocultas se pier-
de el sentido de la informacién cuando se aplican varias
operaciones matriciales. Al momento de analizar los para-
metros de la red, carecen de explicacién y entendimiento
puesto que solo siguen el proceso de minimizar la funcién
de costo.

Se puede afirmar que las redes neuronales son cajas
negras, es por esto que, es necesario afiadir en estos mo-
delos la parte de interpretabilidad. La interpretabilidad
es la habilidad de explicar en términos claros para la ra-
z6n humana la esencia que caracteriza un elemento.

De acuerdo con lo anterior, se plantea el modelo de
explicaciones locales de interpretacion agnoéstica (LIME),
el cual busca explicar cémo afectan las caracteristicas de
la imagen a la prediccién. A través del uso de la repre-
sentacion, LIME setiala la region de pixeles(superpixel)
que contribuye a la probabilidad de la clase que se desea
explicar (Ribeiro et al., 2016).

LIME hace los siguientes planteamientos:

Interpretabilidad

10

= g = Modelo de interpretacion de la clase a explicar.
El dominio de g esta entre 0 y 1.

= G = Conjunto de explicaciones tal que g € G

» 7 = Perturbacién que toma valores (0, 1) en donde:

® "0” marca la ausencia del siperpixel al mo-
delo.

® "1” marca la presencia del stuperpixel al mo-
delo.

= Q(g9)= Medida de complejidad o parametro de pe-
nalizacién que se utiliza para evitar el sobreajuste;
se puede decir que, es el nimero de betas en el
modelo g.

» f(x) = La probabilidad de que el siperpixel(x) per-
tenezca a la clase que se desea explicar.

» 7;(g)= Es una medida de proximidad entre la ima-
gen perturbada por segmentos Z y la imagen origi-
nal por segmentos X. Esta medida oscila entre 0 y
1, teniendo como objetivo ser los pesos dentro del
modelo de explicacion.

7[D(ﬁvz)]2

TL(z) =€ (29)

El kernel gaussiano es utilizado para traducir la dis-
tancia de coseno a un valor entre 0 y 1, con el fin de
obtener los pesos. La distancia de coseno es la distancia
lineal que hay entre la imagen perturbada y la imagen
original. Esta medida esta denotada por la siguiente ex-
presion (Ribeiro et al., 2016):

Tz
[z llz -1l 212
D1 Ti X Zi
Vi X\ 7

D(z,z)=1-

—1—

(30)

El modelo ponderado en base a la perturbacién esta
denotado por la siguiente expresion:
9(2") = wyz' (31)

= wg = El peso asociado a la perturbacién.

= 2’ = El segmento(stiperpixel) asociado con la per-
turbacion.

Cada beta (B, generado por la explicacion se puede in-
terpretar como la influencia del segmento(superpixel) de
la imagen en la probabilidad de la clase a explicar g(z’).
Con base a esto se puede afirmar:

= [, con magnitud positiva(+), aumenta la probabi-
lidad de la clase g(z')



Figura 6: Explicacion del algoritmo LIME en la segmentacion de las regiones que representan la clase a predecir. Teniendo al principio
la imagen original y al costado derecho las otras imagenes que representan las siguientes clases: Guitarra electrica, guitarra acuastica y

labrador. Fuente(Ribeiro et al., 2016).

= 4 con magnitud negativa(-), disminuye la proba-
bilidad de la clase g(2')

Para alcanzar una interpretabilidad local confiable,
se debe minimizar la siguiente funcion de costo para el
modelo de explicaciones g(z') (Ribeiro et al., 2016):

E(x) = "9E™ L(f,9,m2) + Q(g) (32)

en donde,

L(f.g.m) = Y m(2)(f(z) —g(z')*  (33)

z,2'eZ
% Pasos:

e Segmentar la imagen a explicar en regio-
nes(superpixeles).

e Generar valores aleatorios de "0” y "1”.
y

e Multiplicar las regiones con los valores alea-
torios generados, con el fin de conocer las re-
giones que estarédn activadas y desactivadas
dentro de la imagen.

e Teniendo la imagen perturbada se procede a
calcular los pesos.

e Ajustar una regresion lineal ponderada con
los pesos , las perturbaciones y las prediccio-
nes arrojadas por el modelo, teniendo como
entrada las iméagenes perturbadas.

e Tomar los valores de beta mas altos con mag-
nitud positiva de la regresiom.

e Escoger las regiones que tuvieron los valores
de beta mas altos.

2.5. Metodologias Estadisticas de En-
samble

% Support Vector Machine

Este método consiste en llevar los vectores de los
datos, asociados a cada clase, a una funcién que
realiza un proceso de transformacion de la informa-
ci6én hacia un espacio multidimensional. En ese es-
pacio, se plantea un hiperplano de separacién o su-
perficie de decision, el cual, tiene como objetivo di-
vidir las clases para su correcta clasificaciéon (Cor-
tes and Vapnik, 1995).

Para la construccion, de un hiperplano que sea ca-
paz de generar un limite decisién entras las clases,
es necesario contar con los vectores de soporte. Es-
tos vectores de soporte dibujan un margen de deci-
sion con base en las clases, que permite disminuir

el error en la clasificacion y generalizan sobre el
conjunto de datos (Cortes and Vapnik, 1995).
Con el fin de lograr un hiperplano que sea 6pti-
mo, es esencial que el margen entre los vectores de
soporte debe procurar ser el maximo.

La férmula del hiperplano 6ptimo en un espacio
multidimensional de parametros esta dada de la
siguiente forma (Cortes and Vapnik, 1995):

wo-z+bo=0 (34)

Donde wq esta dado de la siguiente forma

Wo = Z [0 Z¥ 11 (35)

vectores de soporte

e wo= Los pesos, producto de la combinacion
lineal de los vectores de soporte.

bo= Intercepto o umbral.
e z— Vector de entradas.

e Funciones kernel

Estas funciones se utilizan para transformar
la informacioén a un plano dimensional donde
sea mas facil hallar los vectores de soporte,
con la finalidad de construir el hiperplano de
separacion (Cortes and Vapnik, 1995).

fx)=w-o(x)+b (36)

f(x), corresponde al hiperplano de separa-
cion, en donde existe una funcién kernel ¢(x).
Esta funciéon se descompone de la siguiente
manera:

d(x) = p(x)p(w:) (37)
Obteniendo como resultado la expresiéon de la
funcién kernel

p(u) - p(v) = K(u,v) (38)
A continuacién, se explicaran algunas de
ellas:

o Kernel polinémico:
K(u,v)=(u-v+1)* (39)
d, es el grado del polinomio que denota

en un espacio de n-dimensiones.

o Kernel gausiano:

K(u,v) = exp (—M) (40)
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o, corresponde a un parametro de dis-
persion libre de tomar cualquier valor.



3. Resultados

3.1.

Los datos corresponden a un repositorio de image-
nes, el cual contiene 4 clases de datos(imagenes). Dentro
de estos, se encuentran 3 clases de enfermedades oculares
asociadas al area de la retina y una clase que corresponde
a la no presencia de ninguna enfermedad en esa zona.

El repositorio de imagenes, teniendo en cuenta las
clases, contiene dos grandes grupos de datos, los cuales
son: Datos de entrenamiento y datos de evaluacién.

A continuacion, se explicitara, por medio de una ta-
bla y graficos de torta, la distribucion de los datos por
clase y grupo.

Descripcion base de datos

Clase Entrenamiento | Prueba
CNV 37205 250
DME 11348 250
Drusen 8616 250
Normal 51140 250
Total 108309 1000

Cuadro 1: Distribucién de los datos.

® cnv ® DME DRUSEN @ NORMAL

s 34 %

47 % —

M 10%

8 %

Figura 7: Distribuciéon datos de entrenamiento.

® CNV ® DME DRUSEN @ NORMAL

25% ————

259

Figura 8: Distribucién datos de prueba.

3.1.1. Clases

A continuacién, se describen las clases de las image-
nes de la base de datos:

» Normal: Imagen que denota la ausencia de alguna
enfermedad asociada a la zona de la retina.

» Drusen: Imagen que denota la presencia de la en-
fermedad de drusen en la zona de la retina. Esta

12

enfermedad consiste en la aparicién de bultos ex-
tracelulares entre el epitelio pigmentado y la mem-
brana de Bruch(Williams et al., 2009).

» CNYV: Imagen que denota la presencia de la enfer-
medad neovascularizacién coroidea en la zona de la
retina. Esta enfermedad consiste en la acumulacion
de liquidos en los vasos sanguineos de la coroides,
ocasionando un proceso de degeneracioén en la ma-
cula(Yeo et al., 2019).

» DME: Imagen que denota la presencia de la en-
fermedad del edema macular diabético en la zona
de la retina. Esta enfermedad consiste en la infla-
maciéon de la retina cerca del area de la maécula,
por causa de la aparicion de liquidos extracelula-
res, producto de la diabetes(Browning et al., 2018).

0 200 400

600 800

Figura 9: Tomografias de las clases: Normal, Drusen, DME y
CNYV respectivamente.

3.1.2. Formato de las imagenes

Las imagenes de las 4 clases de la base de datos po-
seen un formato RGB, que es la combinacién de la inten-
sidad de tres colores, los cuales son: Azul, rojo y verde.
De acuerdo con esto, cada imagen de 2 dimensiones(H x
W) se descompone en tres imagenes, de la misma dimen-
sion, asociadas a cada intensidad de color. Lo anterior,
se le denomina los canales que contiene una imagen; por
lo tanto, se puede decir que una imagen en formato RGB
posee tres canales. Por otro lado, cada canal de la ima-
gen posee su propia distribucién de pixeles, los cuales
fluctuan entre un rango de valores de 0 a 255; siendo 0 el
valor mas bajo en intensidad de luz y 255 lo contrario.

3.1.3. Preprocesamiento

Antes de ingresar las imagenes en las entradas de la
red neuronal, se procedié a darles un previo tratamiento,
con el fin de orientar las imégenes a un formato que sea
entendible para la red.

Se realizaron los siguientes procedimientos:

» Re-escalamiento: Se ajustaron todas las image-
nes de la base de datos a un tamaifio fijo de 136x136
pixeles.

» Estandarizaciéon: A cada canal de la imagen se
le aplica la estrategia de estandarizacién logrando
una distribucién de los pixeles con media igual a 0
y desviacién estandar igual a 1. El proceso consta
de restar el valor de cada pixel con el promedio, di-
vidiendo el resultado obtenido sobre la desviacion

estandar.
3.2. Modelos
3.2.1. Inicializacién

» Entrada de los datos
En la entrada de los datos al modelo es importan-
te recalcar que de antemano se hace un muestreo
de las imégenes con el fin de introducir al modelo
de forma paulatina los datos a través de pequenas
muestras. El tamano de la muestra esta dado por el



nombre de bach size, el cual contiene las imagenes » Algoritmo de aprendizaje

de las clases de la base de datos. Para los modelos se tomé el algoritmo de aprendi-
Para los modelos se especifico que el bach size fue- zaje SGD con momentum para el hallazgo de
ra de 64 imagenes; 16 imagenes por cada clase; esto los valores 6ptimos.

quiere decir que existe un balanceo entre las clases » Modelos

y no hay de ninguna forma inequidad entre ellas.
Dado que en la base de datos se presenta inequidad
entre las clases, el bach size siempre cumplira con

Se realizaron los siguientes modelos con sus corres-
pondientes estructuras:

las 16 imagenes por cada clase, lo que quiere decir, > Red CNN: Se planteé una convolutional
que las imagenes de ciertas clases se repetiran para neural network con las siguientes caracteris-
cumplir con el tamano de la muestra. Todo lo ante- ticas:
rior se hace de tal modo que, se puedan visualizar o Primera capa: Se aplicaron 8 filtros de
la totalidad de los datos de entrenamiento. una tamafio de 7 X 7.
La visualizaciéon de todos los datos se le denomina o Segunda capa: Se aplicaron 8 filtros de
epoch(época); cuanto méas epochs completen los una tamaiio de 3 x 3.
modelos, mejor serad el proceso de entrenamiento o Transicién(1): Se aplico el agrupa-
de la red. miento por el maximo(max-pooling).
» Funciones de activacion o Tercera y cuarta capa: Se aplicaron
En la tltima capa de todos los modelos se utilizo, 16 filtros de una tamafio de 3 x 3.
la funcién de activacién Softmax para la correcta o Transiciéon(2): Se aplico el agrupa-
clasificacién de las clases. Esta funcién transforma miento por el maximo(max-pooling).
los valores dados en la red a probabilidades que son o Quinta, sexta y séptima capa: Se
asignadas de acuerdo con las clases. aplicaron 32 filtros de una tamafio de
En las capas ocultas, se opt6 por utilizar la funcién 3 x 3.
de activacion ReLU, la cual transforma los valores o Transicién(3): Se aplico el agrupa-
entrada de cada nodo en valores de salida entre “0” miento por el maximo(max-pooling).
y “z". o Octava y novena capa: Se aplicaron
» Hiperparametros 64 filtros de una tamafio de 3 x 3.
o Decima capa: Se aplicaron 96 filtros de
> Tasa de aprendizaje: una tamaiio de 3 X 3.

o Se utilizo una tasa de aprendizaje(n) ini- o Transicién(4): Se aplico el agrupa-
cial de 0.02. miento por el maximo(max-pooling).

o Se especifico que, por cada 5000 itera- o Transicién(6): Se aplico el agru-
ciones, se redujera esta a la mitad, con pamiento por el promedio(average-
el fin de no generar saltos tan grandes pooling).
en el proceso de encontrar los pardme- o Multilayer Perceptron(MLP): El
tros 6ptimos. resultado obtenido por las capas an-

teriores es incorporado a una pequefia
red(MLP), la cual tiene la siguiente es-
tructura:

> Epochs: Se especific6 un namero de 100
epochs en el proceso de entrenamiento.

> Momentum: Se utilizo un momentum de

0.9 o Primera capa: Compuesta de 64

nodos o perceptrons.
» Pesos y biases: o Dropout(1): Aplicacién del dro-

pout con una tasa de 0.5
> Se generaron los pesos(w) de acuerdo con una

distribucién normal truncada con los siguien-
tes parametros:

¢ Segunda capa: Compuesta de 128
nodos o perceptrons.

o Dropout(2): Aplicacién del dro-

1 pout con una tasa de 0.5

w~ N(0 ) o Tercera capa: Corresponde a la
clasificacién por lo tanto seria de 4
nodos de acuerdo con las 4 clases a

clasificar.

" fan —in + fan — out

“fan-in” corresponde al nimero de mapas de

caracteristicas generados por la primera capa
de la red. Cabe resaltar que entre las capas se apli-

p 1 mé h-normalization par
“fan-out” corresponde al niimero de mapas de co el método de bach-normalization para

o s la conservacién de la distribucién de los
caracteristicas generados por la tltima capa i -
pixeles de las imagenes.
de la red.

> DenseNet con S&E: Se plante6 una den-
sely connected convolutional neural network
con el médulo por canal Squeeze and Exita-

> Se especifico que los valores de los biases(b)
en la inicializacién fueran 0.1.

» Funcién de costo tion, de acuerdo con las siguientes caracteris-
Se eligi6 la funcion de costo Cross Entropy con ticas:
el objetivo de ajustar los pardmetros, en el proceso o Bloque(1): Contiene 4 sub-bloques; ca-
de entrenamiento, a través de la minimizacion del da sub-bloque contiene 2 capas. En cada
error. capa se aplico 16 filtros.
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o Concatenacion(1): Se unen los mapas
de caracteristicas, generados por el blo-
que(1).

o Bloque(2): Contiene 6 sub-bloques; ca-
da sub-bloque contiene 2 capas. En cada
capa aplico 16 filtros.

o Concatenacién(2): Se unen los mapas
de caracteristicas, generados por el blo-
que(2).

o Bloque(3): Contiene 6 sub-bloques; ca-
da sub-bloque contiene 2 capas. En cada
capa aplico 16 filtros.

o Concatenacién(3): Se unen los mapas
de caracteristicas, generados por el blo-
que(3).

o Bloque(4): Contiene 8 sub-bloques; ca-
da sub-bloque contiene 2 capas. En cada
capa aplico 16 filtros.

o Concatenacion(4): Se unen los mapas
de caracteristicas, generados por el blo-
que(4).

o Bloque(5): Contiene 8 sub-bloques; ca-
da sub-bloque contiene 2 capas. En cada
capa aplico 16 filtros.

o Concatenacion(5): Se unen los mapas
de caracteristicas, generados por el blo-
que(5).

o Transicién: Se aplico el agrupamiento
por el promedio(average-pooling).

o Softmax: Los valores obtenidos en la
operacién anterior son introducidos en la
funcion softmax. La salida de esta fun-
cion, es la probabilidad de la clase con
respecto a las demaés.

Cabe resaltar que entre las capas se aplico el
método de bach-normalization junto con la
plicacion de la funcién reLLU.

» Tiempo de entrenamiento

El tiempo registrado en el proceso del entrenamiento
esta dado por el siguiente cuadro.

Arquitectura Tiempo Iteraciones | # Parametros
CNN 4h y 38 min 50’000 155’000
DenseNet con S&E | 7h y 52 min 50’000 186’000

Cuadro 2: Tiempo, namero de iteraciones y pardmetros por ar-
quitectura.

Para la lectura y desenvolvimiento de los modelos, se
utilizo un ordenador con las siguientes caracteristicas:

GPU CPU
AMD ryzen 2600. 4Ghz NVIDIA RTX 2060 super
16 gb ram

Cuadro 3: GPU y CPU que se utilizaron para correr los mode-
los.

Curvas de aprendizaje

A continuacién, se muestran las curvas de aprendiza-
je, las cuales sefialan el proceso de entrenamiento(azul)
y de evaluacion(naranja) que realiz6 cada modelo.

» DenseNet con S&E

1.6

1.2
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Figura 10: Comportamiento de la pérdida a lo largo de los dos
procesos.(Pérdida vs Iteraciones)
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Figura 11: Comportamiento del Accuracy a lo largo de los dos
procesos.(Accuracy vs Iteraciones)

» CNN

16
12
0.8 -

0.4 -

0 10k 20k 30k 40k 50k 60k 70k

Figura 12: Comportamiento de la pérdida a lo largo de los dos
procesos.(Pérdida vs Iteraciones)
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Figura 13: Comportamiento del Accuracy a lo largo de los dos
procesos.(Accuracy vs Iteraciones)

De acuerdo con las figuras 10 y 12, se puede decir
que tanto la red DenseNet con S&E como la red
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CNN, en su proceso de entrenamiento, se logro la
convergencia del error; por lo tanto, hubo un éxito
en el proceso de aprendizaje, y este se vi6 reflejado
en el proceso de evaluacién.

Con respecto a las figuras 11 y 13, se puede decir
que tanto la red DenseNet con S&E como la red
CNN, en su proceso de entrenamiento, se logré en-
contrar los parametros 6ptimos; por lo tanto, en el
proceso de validaciéon se pudo obtener buenas ta-
sas de clasificacion.También se puede decir que, no
hubo sobreajuste en el proceso de entrenamiento.

3.3. Evaluaciéon

Durante el proceso de entrenamiento, de manera gra-
dual se fue colocando a prueba la eficiencia del modelo
mediante la introduccién del conjunto de datos de evalua-
cién por medio de pequenas muestras, las cuales, estaban
conformadas por 64 imagenes. En este proceso al cum-
plir una epoch en el entrenamiento se visualiza todo el
conjunto de datos de evaluacion, el cual, esta conformado
por 1000 imégenes.

La salida del proceso de evaluacion esta dada en las
matrices de confusion. Estas matrices muestran como se
clasificaron las imagenes de acuerdo a los 4 tipos de cla-
se. La lectura de estas matrices se muestra de la siguiente
manera:

» Las filas representan las clases reales.

» Las columnas representan las clases predichas.
De acuerdo con lo anterior, se puede afirmar:

» Sila clase predicha es igual a la clase real, se puede
decir que el modelo clasifico bien la imagen.

» Si la clase predicha no es igual a la clase real, se
puede decir que el modelo no clasifico bien la ima-
gen.

De acuerdo con, las probabilidades arrojadas por la
funcién de activacion softmax, se establecié un conjunto
de umbrales(0.5, 0.6, 0.7, 0.85, 0.9, 0.95) para realizar
las matrices de confusion; de tal forma, que la probabi-
lidad mayor al umbral fue clasificada, como se pueden
visualizar a continuacién:

» DenseNet con S&E

> Umbral 0.5
Normal CNV DME Drusen
Normal 240 0 4 4
CNV 0 247 2 1
DME 0 2 248 0
Drusen 1 25 1 222
> Umbral 0.6
Normal CNV DME Drusen
Normal 240 0 4 3
CNV 0 247 2 1
DME 0 1 248 0
Drusen 0 23 1 221
> Umbral 0.7
Normal CNV DME Drusen
Normal 236 0 1 2
CNV 0 246 1 0
DME 0 1 246 0
Drusen 0 21 1 214

> Umbral 0.85

Normal CNV DME Drusen
Normal 227 0 1 1
CNV 0 239 1 0
DME 0 0 241 0
Drusen 0 16 0 193
> Umbral 0.90
Normal CNV DME Drusen
Normal 224 0 0 1
CNV 0 234 1 0
DME 0 0 240 0
Drusen 0 13 0 186
> Umbral 0.95
Normal CNV DME Drusen
Normal 202 0 0 1
CNV 0 217 1 0
DME 0 0 232 0
Drusen 0 6 0 155
» CNN
> Umbral 0.5
Normal CNV DME Drusen
Normal 245 0 0 5
CNV 0 248 2 0
DME 0 4 246 0
Drusen 1 24 0 223
> Umbral 0.6
Normal CNV DME Drusen
Normal 243 0 0 5
CNV 0 245 1 0
DME 0 2 244 0
Drusen 1 22 0 214
> Umbral 0.7
Normal CNV DME Drusen
Normal 242 0 0 3
CNV 0 244 1 0
DME 0 2 239 0
Drusen 1 16 0 209
> Umbral 0.85
Normal CNV DME Drusen
Normal 235 0 0 3
CNV 0 234 1 0
DME 0 2 234 0
Drusen 0 11 0 189
> Umbral 0.9
Normal CNV DME Drusen
Normal 228 0 0 1
CNV 0 230 1 0
DME 0 1 232 0
Drusen 0 7 0 178
> Umbral 0.95
Normal CNV DME Drusen
Normal 186 0 0 1
CNV 0 224 1 0
DME 0 1 226 0
Drusen 0 6 0 161

» Comparacion de medidas

La matriz de confusién refleja la conconcordancia
entre los datos predichos y los datos reales, que per-
miten poder inferir, si el modelo posee una buena
capacidad predictiva. De acuerdo con lo descrito,



los valores dados en la diagonal de la matriz mues-
tran el namero de imégenes que fueron bien clasifi-
cadas por el modelo; esto quiere decir que, el resul-
tado predicho por el modelo es igual al resultado
real. Por otra parte, los valores que se encuentran
por fuera de la diagonal, corresponden al ntimero
de imagenes que fueron mal clasificadas por el mo-
delo; esto quiere decir que, el resultado predicho
por el modelo no es igual al resultado real.

Verdadero(+) Falso(+)
Falso(-) Verdadero(-)

Cuadro 4: Matriz de confusién

De conformidad con, las tablas de confusién arro-
jadas anteriormente , se procedio a calcular dife-
rentes tipos de ratio con el objetivo de analizar las
clasificaciones dadas por los modelos.

> Especificidad(precision):

Verdadero(+)

Pr =
" Verdadero(+) + Falso(+)

>> Recuperacion(recall):

_ Verdadero(+)
" Verdadero(+) + Falso(—)

Rc

> Exactitud(accuracy):

Verdadero(+) + Verdadero(—)

Accuracy =
Y Total de prediciones

> Medida f1(fl-score):

Pr x Re

Fi =2% ————
! *PT+RC

Los calculos se ven visualizados en los cuadros 5,
6, 7, 8, 9, 11, de acuerdo con el conjunto de um-
brales(0.5, 0.6, 0.7, 0.85, 0.9, 0.95). Cabe resaltar
que el valor de “support” corresponde al ntimero de
imagenes que cumplieron la condicién de umbral.

3.4. Interpretabilidad

Para interpretar la manera en como la red neuro-
nal identifica la clase asociada a la imagen desde un
punto de vista local, se utiliz6 el método de LIME.
El método LIME fue aplicado al modelo CNN, el
cual se escogié como el mejor modelo con base en
sus predicciones y tiempo computacional.

En la implementacién del método explicitado, se
tom6 de manera aleatoria una imagen por cada
clase del conjunto de datos de entrenenamiento.
Cada imagen fue fragmentada de forma diferente
en 77 regiones, y por cada una de estas , se gene-
raron 700 imagenes perturbadas. La finalidad de
esta operacion fue identificar las 7 zonas que mas
contribuyeron a la probabilidad de la clase.

A continuacion, en las imagenes que se relacionan
se puede detectar las regiones que més incidieron
en la clasificacion correcta de la imagen, versus, la
imagen original perturbada en regiones. Como se
puede apreciar en la parte izquierda de cada ima-
gen se encuentra visualmente pincelada con color
verde en donde se resalta las zonas mas influyentes
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en la prediccién; en tanto que, en la parte dere-
cha se muestra como fue fragmentada la imagen
en regiones.

Figura 17: Clase Drusen.

3.5. Ensamble SVM

Se propuso adaptar el método de SVM al modelo
CNN calculado para analizar que tan ventajoso puede
llegar a ser la combinaciéon de estas dos metodologias,
con el objetivo de lograr una mejor prediccién. Para ello,
se modifico la estructura de la red CNN, retirando la mul-
tilayer perceptron(MLP) y colocando en su reemplazo el
método de SVM.



Cuadro 5: Medidas de la tabla de confusiéon con umbral de 0.5.

Normal CNV DME Drusen T = 0.5
Arquitectura Pr Rc Pr Rec Pr Rc Pr Rc Support | Accuracy | fl-score
CNN 0.9959 | 0.9800 | 0.8985 | 0.9920 | 0.9919 | 0.9840 | 0.9780 | 0.8991 998 0.96392 0.96394
DenseNet con S&E | 0.9958 | 0.9677 | 0.9014 | 0.9880 | 0.9735 | 0.9920 | 0.9779 | 0.8915 997 0.95987 0.95982
Cuadro 6: Medidas de la tabla de confusion con umbral de 0.6.
Normal CNV DME Drusen T = 0.6
Arquitectura Pr Rec Pr Rc Pr Rec Pr Rec Support | Accuracy | fl-score
CNN 0.9959 | 0.9798 | 0.9107 | 0.9959 | 0.9959 | 0.9918 | 0.9771 | 0.9029 977 0.96827 0.96793
DenseNet con S&E 1.0 0.9716 | 0.9114 | 0.9880 | 0.9725 | 0.9959 | 0.9822 | 0.9020 991 0.96468 0.96458
Cuadro 7: Medidas de la tabla de confusion con umbral de 0.7.
Normal CNV DME Drusen T = 0.7
Arquitectura Pr Rec Pr Rc Pr Rec Pr Rc Support | Accuracy | fl-score
CNN 0.9958 | 0.9877 | 0.9312 | 0.9959 | 0.9958 | 0.9917 | 0.9858 | 0.9247 957 0.97596 0.97560
DenseNet con S&E 1.0 0.9874 | 0.9179 | 0.9959 | 0.9879 | 0.9959 | 0.9907 | 0.9067 969 0.97213 0.97196
Cuadro 8: Medidas de la tabla de confusion con umbral de 0.85.
Normal CNV DME Drusen T = 0.85
Arquitectura Pr Rc Pr Rc Pr Rc Pr Rc Support | Accuracy | fl-score
CNN 1.0 | 0.9873 | 0.9473 | 0.9957 | 0.9957 | 0.9915 | 0.9843 | 0.9450 909 0.9812 0.98063
DenseNet con S&E | 1.0 | 0.9912 | 0.9372 | 0.9958 | 0.9917 1.0 0.9948 | 0.9234 919 0.9793 0.97873
Cuadro 9: Medidas de la tabla de confusiéon con umbral de 0.9.
Normal CNV DME Drusen T = 0.90
Arquitectura Pr Rc Pr Rc Pr Rc Pr Rc Support | Accuracy | fl-score
CNN 1.0 | 0.9956 | 0.9663 | 0.9956 | 0.9957 | 0.9957 | 0.9944 | 0.9621 878 0.9886 0.9880
DenseNet con S&E | 1.0 | 0.9955 | 0.9473 | 0.9957 | 0.9958 1.0 0.9946 | 0.9346 899 0.9833 0.9825
Cuadro 10: Medidas de la tabla de confusién con umbral de 0.95.
Normal CNV DME Drusen T = 0.95
Arquitectura Pr Rc Pr Rc Pr Rc Pr Rc Support | Accuracy | fl-score
CNN 1.0 | 0.9946 | 0.9696 | 0.9955 | 0.9955 | 0.9955 | 0.9938 | 0.9640 806 0.9888 0.9885
DenseNet con S&E | 1.0 | 0.9950 | 0.9730 | 0.9954 | 0.9935 1.0 0.9935 | 0.9627 814 0.9901 0.9893
Cuadro 11: Medidas de la tabla de confusion CNN-+SVM
Normal CNV DME Drusen
Arquitectura | Pr Rc | Pr Rc | Pr Rc | Pr Rc | Support | Accuracy | fl-score
CNN+SVM | 0.22 | 0.66 | 0.21 | 0.21 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 1000 0.22 0.13
Debido al costo computational, se procedié a esco- 4. COHC]USIOHGS

ger una muestra de cada clase del conjunto de datos de
entrenamiento, el cual esta representado en el siguiente
cuadro:

Clase Muestra
Normal 10220

CNV 7440

DME 2082
Drusen 1720

Se propuso para el SVM un kernel gaussiano y una
validacién cruzada k=5. Con lo anterior, se buscd que los
maéargenes del hiperplano de separaciéon fueran los 6pti-
mos para una buena clasificacion.

Conforme a lo explicitado anteriormente, se obtuvo como
resultado la siguiente matriz de confusion:

Normal CNV DME Drusen
Normal 165 85 0 0
CNV 198 52 0 0
DME 190 60 0 0
Drusen 199 51 0 0

De acuerdo con la matriz de confusién, se calcularon
diferentes medidas, contenidas en el cuadro 11.
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En el desarrollo de la investigacién se pudo eviden-
ciar desde el punto de vista téorico y aplicado que, estos
modelos de redes neuronales han demostrado alta capa-
cidad predictiva en la clasificacién de imagenes.

En el analisis de las redes neuronales prospuestas, se pue-
de concluir lo siguiente:

» De acuerdo con los modelos arrojados, se puede
afirmar que, el mejor modelo de acuerdo al princi-
pio de parsimonia es la arquitectura CNN, con un
total de 155’000 parametros.

Con base en la medida fl-score, se puede afirmar
que, el mejor modelo predictivo corresponde a la
arquitectura DenseNet con modulo de atencion por
bloque Squeeze and Exitation, con un fl-score de
0.9893.

Una posible razén a la mala actuacién que pre-
sent6 la arquitectura CNV+SVM se debié a que
en la arquitectura CNN, en la parte de la multila-
yer perceptron, se extraen los patrones clave de las
imégenes para su correcta clasificacion.

La arquitectura CNN logré obtener un costo
computacional menor con respecto a los otros mo-
delos, registrando un tiempo de 4 horas y 38 mi-
nutos.



» A pesar de tener pocos datos para la clase Drusen
con respecto a las demés clases, se logré obtener
una buena presicién de 0.9858.
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