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CAPITULO 1

Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) emerge como un concepto dominante en la innovacién y la tecnologia,
ganando terreno continuamente. Es acuniado por primera vez por John McCarthy (1927 - 2011) durante la
conferencia Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence en 1956, quien la definié como
[...] la ciencia y la ingenieria de crear mdquinas inteligentes, especialmente programas de computacion

inteligentes, que comprendan la inteligencia humana[l]. Esto le vali6 el titulo de “Padre de la Inteligencia
Artificial”.

Con el tiempo, como es natural en cualquier disciplina emergente, la IA se fragmenta en areas es-
pecificas que se centran en tareas y objetivos particulares. Uno de estos subcampos es el Aprendizaje
Automatizado (AA), un término acunado por Arthur Samuel en 1959. Segin [2], el Aprendizaje Au-
tomatizado implica [...] programar computadoras para optimizar un criterio de rendimiento utilizando
datos de ejemplo o experiencias pasadas. En resumen, se trata de una rama de la IA que capacita a las
computadoras para aprender y hacer predicciones

El Aprendizaje Automatizado tiene diversas aplicaciones, desde finanzas hasta psicologia, pasando
por la rama del derecho, el entorno social, empresarial y el industrial. [2] resalta su impacto en el &mbito
médico, donde los algoritmos de aprendizaje apoyan diagnodsticos precisos. Aun dentro de esta esfera, el
Aprendizaje Automatizado es versatil, permitiendo desde la identificacion del tipo de tumor cutdneo en
un nuevo paciente hasta la estimacion de la probabilidad de padecer ciertas enfermedades.

Este trabajo tiene su origen a raiz de un proyecto colaborativo entre el Instituto de Neurobiologia
en el campus de Juriquilla y la Facultad de Ingenieria en Ciudad Universitaria, ambas pertenecientes a
la UNAM [3]. Dicho trabajo tiene como objetivo principal el desarrollar varios modelos de Aprendizaje
Automatizado mediante diversos enfoques para lograr identificar principios de retinopatia diabética de
una forma eficiente y confiable. Ademas, esta investigacion incluye desde el preprocesamiento de datos
crudos hasta el diseno, optimizacion de modelos y andlisis de métricas de clasificaciéon para evaluar su
rendimiento. En linea con lo comentado anteriormente, esta tesis ofrece una perspectiva innovadora en
el diagnéstico temprano de la retinopatia diabética, destacando la simplicidad de deteccién mediante
procedimientos no invasivos y rutinarios, asi como técnicas vanguardistas en el campo de la inteligencia
artificial.



CAPITULO 1. Introduccién

Seccién 1.1.

Definicion del Problema

La diabetes tipo 2, segun [4], representa mas del 90 % de todos los casos de diabetes en el mundo, y en
el articulo [5] se describe como una enfermedad crénica que afecta la produccion y utilizacién de insulina
en el organismo, lo que resulta en niveles elevados de glucosa en la sangre y alteraciones metabdlicas,
caracteristicamente en la diabetes tipo 2.

El surgimiento de esta enfermedad se ha hecho una realidad cada vez mas latente en la poblacion
mexicana, pues segin lo senala un reporte de la International Diabetes Federation [4], en el ano 2021
México alcanzé cifras de 14.1 millones de personas con diabetes, y se proyecta que esta cifra alcance
los 21.2 millones para 2045. Estos niimeros representan una alerta roja tanto para el area de la salud
como para la economia mexicana, ya que el tratamiento y las consecuencias asociadas a la diabetes
tipo 2 representan una carga financiera considerable, lo que desemboca en un problema tanto para la
sostenibilidad de la atencién médica como para la estabilidad financiera de los pacientes.

Una de las complicaciones graves de la diabetes tipo 2 es la Retinopatia Diabética (RD), definida
por [6] como una condicién en la que los vasos sanguineos internos de la retina se hinchan, se despren-
den y danan los tejidos nerviosos, causando hemorragias y pérdida de vision. Esta enfermedad puede
manifestarse con visién borrosa, areas oscuras en el campo visual y dificultades para percibir colores.
Aunque es posible tratarla en etapas tempranas mediante cirugia laser, en etapas avanzadas solo se
pueden gestionar sus efectos y, en casos graves, puede conducir a la ceguera.

La combinacién de diabetes tipo 2 y RD representa una carga significativa tanto para la salud de los
pacientes como para los recursos econémicos del sistema de atencién médica y de los propios pacientes.
En el campo de la medicina, se utiliza la electrofisiologia para estudiar la actividad eléctrica en los tejidos,
basada en la bioelectricidad generada por la retina y la corteza visual. Una de las técnicas empleadas en
esta disciplina es el electrorretinograma (ERG), un examen especial que, en este caso, mide el potencial
de accion retiniano sin algin estimulo luminoso, utilizando un electrodo corneal y electrodos neutros
colocados sobre la piel para medir asi las corrientes eléctricas que se generan en la retina.

En la practica clinica actual, la deteccion de la retinopatia diabética depende en gran medida del
analisis de iméagenes del fondo de retina, un procedimiento que requiere equipo especializado, personal
capacitado y un costo que no siempre es accesible para todas las clinicas ni para todos los pacientes. Esta
dependencia limita la capacidad de realizar diagnésticos tempranos de forma masiva, particularmente
en entornos con infraestructura médica restringida. Aunque los electrorretinogramas representan una
alternativa menos invasiva para obtener informacion sobre el estado de la retina, por si solos no pro-
porcionan un diagnostico automatizado: las senales obtenidas requieren ser procesadas e interpretadas
mediante herramientas computacionales que permitan identificar patrones asociados a la enfermedad.

Esta variedad de corrientes eléctricas se expresa en términos de frecuencia, y siguiendo la misma
linea del proyecto colaborativo mencionado al final de la introduccién, se les pueden aplicar diversas
transformadas matematicas para obtener informacion 1til de estas senales para que los modelos de
AA logren encontrar patrones que indiquen principios de RD. La familia de transformadas utilizada
es la Wawvelet, que incluye tipos como Shannon, Gaussiana Real, Morlet Compleja, entre otros. Las
frecuencias obtenidas a partir de estas transformaciones se analizan mediante algoritmos de aprendizaje
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1.1 Definicién del Problema

automatizado, considerando dos técnicas principales para este trabajo.

Los datos utilizados en este trabajo provienen de un estudio clinico realizado en cuatro instituciones
médicas mexicanas: el Instituto Mexicano de Oftalmologia (IMO) en Querétaro, el Instituto de la Retina
del Bajio (INDEREB) en Querétaro, la Asociacién Para Evitar la Ceguera (APEC) en la Ciudad de
México y la Clinica de Salud Visual (CSV) de la ENES Leén, UNAM, en Leén. Cabe senalar que, por
cuestiones de privacidad, no se dispone de informacién detallada sobre las caracteristicas demograficas
de los participantes, lo cual limita la posibilidad de incorporar estos factores como variables predictivas
en los modelos. El conjunto de datos resultante presenta un desbalance entre clases, con una proporcién
significativamente mayor de pacientes enfermos que sanos (por ejemplo, 22 enfermos frente a 10 sanos),
una condicién que, como se describié anteriormente, es representativa de los desafios frecuentes en el
ambito clinico.

Cabe senalar que el proceso de generacion de datos sintéticos, llevado a cabo por los responsables
del proyecto colaborativo, considerd criterios de balanceo con respecto a variables demograficas como
la edad y el sexo de los participantes, con el fin de obtener un conjunto sintético mas representativo de
la poblacién. No obstante, dado que esta informacién no estuvo disponible para los fines de esta tesis
por las restricciones de privacidad mencionadas anteriormente, dichas variables no fueron incorporadas
como predictoras en ninguno de los modelos desarrollados.

Ambas técnicas parten de una limitacion compartida: el conjunto de datos disponible para este
proyecto era reducido y desbalanceado, con una mayor proporcién de pacientes enfermos que sanos.
Esta situacién es representativa de un problema ampliamente reconocido en el &mbito clinico, donde
la obtencion de conjuntos de datos suficientes en cantidad y calidad para el entrenamiento adecuado
de modelos de aprendizaje automatizado, tanto tradicionales como de aprendizaje profundo, constituye
un desafio significativo [7, 8]. Ante esta restriccién, cada técnica propone una estrategia distinta para
enriquecer la informacion disponible y mejorar el desempeno de los modelos de clasificacion.

La primera técnica consiste en generar imagenes de escalogramas (2D) a partir de una transformada
continua de wavelet, lo que permite ampliar la dimensionalidad de la informacion obtenida mediante los
estudios de electrorretinogramas (ERG), integrando el tiempo, la escala o frecuencia y la intensidad de
la senal en una representaciéon bidimensional. Este enfoque explora la aplicacion de Redes Neuronales
Convolucionales (RNC) con una arquitectura de mayor profundidad, orientada al procesamiento de
escalogramas, aprovechando la capacidad de estos modelos para el analisis y clasificacion de imagenes,
como se detalla en el marco tedrico.

Por otro lado, la segunda técnica —complementaria a la anterior— aborda la limitacion de los
datos desde un angulo distinto: la generacién de informacion sintética basada en los datos de cada
paciente, con el objetivo de incrementar el volumen del conjunto de entrenamiento. La creacién de datos
sintéticos constituye un area de investigacion en si misma; por ello, en esta tesis se abordara tinicamente
el principio de su generacién dentro del marco tedrico. A diferencia del primer enfoque, esta técnica
adopta una perspectiva exploratoria méas amplia: mediante un sondeo general, se evalia y compara el
desempeno de diversos algoritmos de Aprendizaje Automatizado (AA) y de Aprendizaje Profundo (AP)
con arquitecturas simples en la clasificacién de pacientes, evaluando el impacto de la adicién de datos
sintéticos como factor clave en los resultados.

En este contexto, la relevancia de esta tesis radica en proponer una alternativa accesible a los méto-
dos tradicionales de deteccion de RD mediante técnicas de AA y AP. Como se mencion6 anteriormente,
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CAPITULO 1. Introduccién

la primera técnica se orienta hacia la aplicacién de Redes Neuronales Convolucionales (RNC) sobre los
escalogramas generados, mientras que la segunda técnica abarca un sondeo mas amplio de algoritmos
aplicados sobre los datos enriquecidos con informacion sintética: algoritmos tradicionales de clasificacién
como Arboles de Decision, Bosques Aleatorios, Regresion Logistica, Mdquinas de Soporte Vectorial y
Bayes Ingenuo Gaussiano, asi como modelos de aprendizaje profundo con arquitecturas simples, entre
ellos el Perceptron Multicapa, las Redes Neuronales Convolucionales y las Redes Neuronales Recurrentes.
Cabe destacar que, independientemente de la técnica y del algoritmo utilizado, el desempeno de los mo-
delos de aprendizaje automatizado depende en gran medida de la configuracion de sus hiperparametros;
por ello, todos los experimentos presentados en esta tesis incluyen un proceso cuidadoso de optimizacién.

En particular, se seleccioné un método especifico de optimizacion de hiperparametros con el fin de
maximizar el desempeno de cada algoritmo en relacién con los datos de estudio, fundamentando su
eleccién en la eficacia que ha demostrado para esta tarea. Los pasos establecidos para llevar a cabo este
proceso se describen detalladamente en el capitulo de Ezperimentacion.

Asimismo, se emplearon técnicas de seleccién de caracteristicas, como el Andalisis Discriminante
Lineal (ADL) y el Andlisis de Componentes Principales (ACP), como parte de los procesos de prepro-
cesamiento y optimizacién, con el objetivo de garantizar que las representaciones de los datos sean lo
mas efectivas y adecuadas posible para los modelos utilizados.

Seccién 1.2.

Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar modelos de aprendizaje automatizado para la deteccién temprana de retinopatia diabéti-
ca.

1.2.2. Objetivos Particulares

= Implementar modelos de aprendizaje automatizado, incluyendo Arboles de Decision, Bosques Alea-
torios, Regresion Logistica, Maquinas de Soporte Vectorial, Bayes Ingenuo Gaussiano, Perceptrén
Multicapa, Redes Neuronales Recurrentes y Redes Neuronales Convolucionales, para la deteccién
de retinopatia diabética utilizando datos provenientes de estudios de electrorretinogramas (ERG)
mediante FEscalogramas y Datos Sintéticos. En el caso de los escalogramas, considerar exclusiva-
mente Redes Neuronales Convolucionales para su anélisis y clasificacion.

» Optimizar modelos de aprendizaje automatizado mediante un ajuste fino de hiperparametros e
implementar técnicas de seleccién de variables como el Anélisis de Componentes Principales (ACP)
y el Anélisis Discriminante Lineal (ADL), comparando su efecto en el desempefio de los modelos
bajo distintas configuraciones experimentales.

» Validar y comparar el desempeno de modelos de aprendizaje automatizado en la clasificacién de
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1.3 Trabajos Relacionados

pacientes que sean catalogados como sanos o enfermos, considerando el impacto de la cantidad de
datos disponibles y las técnicas de preprocesamiento aplicadas, a través de métricas de evaluacion
como la precision, exactitud, sensibilidad, especificidad, medida F1 y curva ROC-AUC mediante
de mapas de calor que faciliten su representacion.

Seccion 1.3.

Trabajos Relacionados

En esta seccion se busca realizar una exploracion a detalle de la literatura existente en el campo
de la salud vy, especificamente hablando, en la deteccién de retinopatia diabética (RD) mediante la
aplicacion de aprendizaje automatizado. Asi pues, se revisan las soluciones pioneras que abordan este
tema, avanzando hacia las aplicaciones mas recientes en el diagndstico de esta seria enfermedad ocular. Al
mismo tiempo, se aborda la identificacién de las brechas que persisten en la literatura actual, destacando
la necesidad de continuar investigando y desarrollando nuevas técnicas para abordar eficazmente este
tema. El presente andlisis no solo proporciona una visién retrospectiva de la evolucién de la deteccion
de la RD, sino que también subraya la importancia permamente de la innovacion y la investigacién en
este campo que se encuentra en constante cambio.

Antes de proceder con la revision de los trabajos, es conveniente introducir brevemente las métricas
de evaluacién que se mencionan en los estudios revisados, las cuales se definen con mayor detalle en
la seccién 2.6 del marco tedrico. La sensibilidad indica la proporcién de casos positivos (por ejemplo,
pacientes enfermos) que el modelo identifica correctamente; la especificidad mide la proporcion de casos
negativos (pacientes sanos) correctamente clasificados; la precisidn refleja qué tan confiables son las
predicciones positivas del modelo; la exactitud representa la proporcion total de predicciones correctas;
y la curva ROC-AUC cuantifica la capacidad global del modelo para distinguir entre clases, donde un
valor cercano a 1 indica un desempeno excelente.

Comenzamos explorando el trabajo de Ege B. M. et al. realizado en el ano 2000 [9]. Este estudio
propuso una herramienta innovadora para realizar anélisis automatizado de imagenes digitales obtenidas
durante el monitoreo rutinario de la retinopatia diabética (RD) en su clinica. La herramienta empleaba
un clasificador estadistico elegido entre el clasificador bayesiano, el clasificador de Mahalanobis y el
clasificador K-Vecinos mas Cercanos (KNN, por sus siglas en inglés). Cada uno de estos clasificadores
fue evaluado utilizando un conjunto de 134 imagenes retinales. Los resultados destacaron el rendimiento
superior del clasificador de Mahalanobis, logrando una sensibilidad del 69 %, 83 %, 99%, y 80 % en la
deteccion de microaneurismas, hemorragias, exudados y manchas, respectivamente.

En el trabajo de Osareh A. et al de 2001 [10], se introdujo un método automatizado para la deteccién
de regiones exudadas que utilizé la normalizacion del color de la imagen para mejorar el contraste entre
los objetivos y el fondo. La funciéon de esta normalizacion era segmentar la imagen de color de la retina
en regiones homogéneas utilizando la técnica de agrupamiento de Fuzzy C-Means para clasificar las
regiones en exudados y parches no exudados mediante una red neuronal. Los resultados que obtuvieron
fueron prometedores, pues alcanzaron una sensibilidad del 92 % y una especificidad del 82 %.

Larsen et al. desarrollaron en 2003 un algoritmo de analisis de imégenes de fondo de retina para la
deteccién automatizada de hemorragias y microaneurismas en pacientes con RD [11]. El estudio evalué
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CAPITULO 1. Introduccién

su rendimiento mediante el anélisis de 400 fotografias de fondos de retina con diabetes, seleccionadas al
azar del Welsh Community Diabetic Retinopathy Study. El algoritmo exhibié una especificidad del 71.4 %
y una sensibilidad del 96.7 % en la deteccién de RD cuando se aplicé un umbral tentativo para su uso en
dicha deteccion. Ademés, logré una precisién del 79 %. La concordancia de la deteccién automatizada
con el grado visual general (0.659) resulté muy comparable a la concordancia media obtenida por seis
oftalmélogos (0.648).

Narasimha-Iyer et al. llevaron a cabo un estudio en 2006 [12], en el cual propusieron un enfoque
automatizado para la deteccién y clasificacién de cambios en series temporales longitudinales de imagenes
a color del fondo de retina asociadas a la RD. Su método demostro robustez frente a variaciones espaciales
en la iluminacién, particulas de polvo, valores atipicos y errores de segmentacién y alineaciéon. Para
alcanzar un rendimiento 6éptimo frente a estos desafios, introdujeron algoritmos iterativos innovadores y
diversas técnicas de explotacion de caracteristicas espectrales y transformaciones de 12 parametros. El
resultado de su trabajo se traduce en algoritmos bayesianos para la deteccion y clasificacion, generando
una salida codificada por colores. La validacion se realizé6 mediante la revisién independiente de tres
especialistas sobre 43 pares de imagenes de 22 ojos con RD proliferativa y no proliferativa, alcanzando
una tasa de deteccién de cambios del 97 % y una exactitud en la clasificacién de los cambios detectados
del 99.3 %.

En el ano 2007, Niemeijer et al. [13] desarrollaron un sistema automatizado basado en AA con
el propdsito de detectar exudados y manchas de algodén en fotografias de fondos de retina de color
digitales, y distinguirlos de las drusas para realizar un diagnoéstico temprano de la RD. Para este estudio,
se extrajeron trescientas imagenes retinianas de un grupo de 300 pacientes con diabetes de una base de
datos de telediagnéstico de RD. Este conjunto de datos se utilizé tanto para el entrenamiento como para
la evaluacion del modelo propuesto. Los resultados mostraron un area bajo la curva ROC de 0,95, asi
como pares de sensibilidad /especificidad de 0,95/0,88 para la deteccién de lesiones brillantes de cualquier
tipo. Ademads, se obtuvieron valores de 0,95/0,86, 0,70/0,93 y 0,77/0,88 para la deteccién de exudados,
manchas de algodén y drusas, respectivamente.

Karegowda A.G. et al. llevaron a cabo en 2011 la deteccion de exudados en imégenes de retina
utilizando una red neuronal de propagacién hacia atrds (BPN por sus siglas en inglés) [14]. En este
estudio, se empled el conjunto de datos de retinopatia diabética DIARETDB1, de dominio publico, en
el proceso de evaluacion. La metodologia propuesta incluyé la eliminacién del disco éptico para prevenir
interferencias en la deteccién de exudados. Ademas, se llevé a cabo la identificacién de caracteristicas
significativas (reduccién de dimensionalidad) después del preprocesamiento de las imdgenes mediante
los métodos de Arboles de Decisién vy Relacion de Ganancia, y seleccion de caracteristicas basada en
correlacion (GA-CFS por sus siglas en inglés). Los resultados que se muestran en este trabajo denotan
un rendimiento notable de la BPN cuando se utilizan las caracteristicas identificadas por el arbol de
decisiones y el enfoque GA-CFS en comparaciéon con el uso de todas las variables. Dicho clasificador
BPN obtuvo su mejor rendimiento con una sensibilidad del 96,97 %, una especificidad del 100 %, y una
precisién del 98,45 %.

Ahora bien, De la Calleja J. et al. [15] propusieron en 2014 un método de dos etapas para la deteccién
de RD a partir del andlisis de imagenes de fondo de retina. En primer lugar, ellos utilizaron patrones
binarios locales (LBP) como método de extraccién de caracteristicas. Posteriormente, aplicaron redes
neuronales artificiales, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial para detectar la RD, a través
de un conjunto de datos compuesto por 71 imagenes. Los resultados obtenidos mostraron que el algoritmo
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de Bosques Aleatorios fue el que mejor desempenio obtuvo con una precisién del 97.46 %.

En el articulo de Roychowdhury, S. et al del 2014 [16], se propone un sistema de deteccién asistida
por computadora que analiza imagenes del fondo del ojo para generar un grado de gravedad de la
RD mediante técnicas de aprendizaje automatizado. El enfoque incluye una clasificaciéon jerarquica
mediante el uso de Adaboost, lo que resulta en mejoras significativas en la precisién en comparacion con
la literatura previa. Ademds, este enfoque logra reducir de manera considerable el costo computacional,
lo que es una ventaja significativa para su implementacion practica.

En el estudio realizado por Hagos M.T. et al. en 2019 [17], se aborda la problemdtica inherente
de disponer de un conjunto de datos limitado en el contexto clinico. Ante esta limitacién, proponen
la aplicacion del Aprendizaje por Transferencia, que se basa en la utilizacién de una estructura de
red neuronal previamente entrenada con un conjunto de datos masivo, no necesariamente vinculado
directamente al objeto de estudio. En este contexto, optaron por emplear la red neuronal profunda del
modelo Inception- V3, aprovechando sus médulos Inception para la deteccion de retinopatia diabética y
superando la escasez de datos. Los resultados obtenidos del analisis de imagenes mediante este método
son notables, pues cuentan con una precisién del 90.9 %.

En un estudio previo de Reddy G.T. et all en 2020, [18] adoptaron un enfoque de Ensemble Lear-
ning o Aprendizaje por Conjuntos para abordar la deteccién de la RD. La propuesta lleva a cabo una
comparacion exhaustiva de los resultados obtenidos por varios algoritmos de aprendizaje automatiza-
do, incluyendo Arboles de Decision, K-Vecinos mas Proximos (algoritmo que clasifica una observacion
con base en la clase mayoritaria de sus K vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas; K-
Nearest Neighbors en inglés), Bosques Aleatorios, Adaboost y Regresién Logistica. A través del método
de Busqueda por Malla (método que evalia exhaustivamente todas las combinaciones posibles de un
conjunto predefinido de hiperpardmetros; Grid Search en inglés), se optimizan los hiperparametros de
los clasificadores. Finalmente, se comparan las clasificaciones de cada algoritmo optimizado para concluir
con el resultado que mas se repite entre los clasificadores. Este estudio demostré que este enfoque supera
los resultados individuales de estos algoritmos, alcanzando una exactitud del 78 %. Estos hallazgos re-
saltan una tendencia emergente en el campo, donde las estrategias de Aprendizaje por Conjuntos estan
demostrando ser efectivas para mejorar el rendimiento en la deteccion de la RD.

En uno de los trabajos més recientes del ano 2021, Khan et al. [19] llevaron a cabo una investigacién
centrada en la clasificacion de las diferentes etapas de la RD, utilizando parametros minimos para acelerar
tanto la formacién como la convergencia del modelo. El modelo empleado fue el VGG-16, complementado
con una capa de agrupacién de piramides espaciales (SSP, por sus siglas en inglés) y la Red en Red (NiN,
por sus siglas en inglés), dando lugar a un modelo profundo a escala invariante altamente no lineal
denominado VGG-NiN. Este modelo demostré su capacidad para procesar imagenes de RD a cualquier
escala, mostrando mejoras significativas en la clasificacion. Los resultados experimentales revelaron que
el modelo propuesto exhibe un rendimiento superior en términos de exactitud, alcanzando un 85 %, y al
mismo tiempo logra una utilizacién més eficiente y menos costosa de los recursos computacionales.

Después de realizar este analisis de literatura para esta problematica, se logra identificar una evolucion
notable en la deteccién de la retinopatia diabética (RD) mediante el aprendizaje automatizado. No
obstante, se observa que los trabajos revisados se enfocan predominantemente en la mejora del desempeno
algoritmico, dejando de lado la cuestién de ofrecer alternativas de deteccion que sean mas accesibles y
menos dependientes de equipos especializados o costosos. Este aspecto resulta relevante si se considera
que una solucién practica para la detecciéon temprana de la RD deberia ser viable tanto en términos de
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precisién como de facilidad de implementacién en entornos clinicos con recursos limitados.

Estas lagunas subrayan la necesidad urgente de investigaciones adicionales y métodos innovadores
que aborden estos desafios especificos. Aunque los trabajos revisados allanan el camino para comprender
la RD desde una perspectiva algoritmica y visual, el desafio de detectar la RD en su etapa mas temprana
con métodos no intrusivos y fiables sigue siendo un terreno sin explorar.

En sintesis, esta revisién sirve como un resumen de los logros existentes, ademas de apoyar a un
llamado a la accién para la comunidad cientifica con la finalidad de abordar las brechas identificadas.
Ahora bien, la seccién que continua en este trabajo se enfoca en sentar las bases tedricas para un correcto
entendimiento de la problematica abordada para que, posteriormente, se logre concretar la metodologia
propuesta para cumplir con los objetivos planteados.
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CAPITULO 2

Marco Teorico

El analisis de la literatura enfatiza la necesidad urgente de abordar las brechas existentes en la
deteccion de la retinopatia diabética. La seccion subsiguiente de esta tesis se centra en el “Marco Tedrico”,
que establece las bases conceptuales y metodoldgicas esenciales para comprender de manera profunda
la problematica que se plantea.

Durante el recorrido de los capitulos se exploran conceptos clave como los escalogramas, la inteligencia
artificial, el aprendizaje automatizado, el aprendizaje profundo, la extraccién de caracteristicas y las
métricas de evaluacién. Dentro del AA y del AP se abordaréan los conceptos basicos de algunos algoritmos
tradicionales més distintos tipos de redes neuronales, asi como la generacién de datos sintéticos. Todo
esto con la finalidad de construir los fundamentos sélidos para lograr comprender de forma integra la
fase de experimentacién que conlleva este trabajo.

Seccioén 2.1.

Escalogramas

Un concepto fundamental que se debe abordar antes de pasar a los conceptos de inteligencia artificial
y sus involucrados, son los Escalogramas. Segin Scarpiniti, M. et al. (2023) [20] un escalograma se puede
definir como el médulo al cuadrado de la Transformada Continua de Wavelet (CWT por sus siglas en
inglés), la cudl es una representacién del tiempo, la frecuencia y la intensidad de una senal. También
menciona que es una herramienta poderosa para analizar problemas del mundo real que involucren
senales.

Una Wavelet se refiere a un tipo de transformacion matematica que convierte una senal que estéa en el
dominio del tiempo al dominio de tiempo-escala, es decir, una representacién matricial de la senal donde
cada fila corresponde a una escala y cada columna a un instanten en el tiempo. Esto permite analizar
senales complejas que involucran una variacién en la frecuencia con respecto al tiempo, es decir, senales
no estacionarias. Una de sus ventajas es que permite analizar tanto frecuencias altas como frecuencias
bajas, ademés de que permite examinar diferentes partes de la senal de forma matemaética.

Algunos de los tipos de familias de Wavelet son la Wavelet Sobrero Mezicano, Wavelet Morse, Wavelet
Bump o la Wavelet Morlet que tiene dos variantes, la Wavelet Morlet Real y la Wavelet Morlet Compleja.

La forma de obtener un escalograma es a través de la Transformada Continua de Wavelet (TCW)
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que utiliza alguna familia de Wavelet como las mencionadas en el parrafo anterior, segtin el criterio que
se elige para un analisis especifico. Cuando se le aplica la TCW, se obtiene una matriz de coeficientes
que, dado que estos coeficientes pueden ser complejos, se elevan al cuadrado para que, posteriormente,
se puedan graficar en un mapa de calor y obtener un escalograma que represente el tiempo en el eje X,
la frecuencia en el eje Y y la intensidad de la senal con el color de la imagen.

En este sentido, dado que los escalogramas demuestran resultados efectivos en diversos enfoques que
van desde la clasificacion del sonido ambiental hasta el estudio de las senales de electroencefalogramas, se
complementa el andlisis del mismo a través de algoritmos complejos de Redes Neuronales Convolucionales
que seran definidas mas adelante.

Seccién 2.2.

Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial es un campo vasto y en constante evolucién, con debates persistentes
sobre su definicién precisa. En el libro titulado en inglés Artificial Intelligence: A Modern Approach, J.
Russell et al. profundizan en el concepto, su origen y la historia de la IA. Personalmente, encuentro la
definicién de Bellman (1978) bastante acertada; parafraseando sus palabras, la IA es la automatizacién
de actividades que asociamos con el pensamiento humano, como la toma de decisiones, la resolucion de
problemas y el aprendizaje a partir de situaciones particulares [21].

A lo largo del tiempo, se considera un renombramiento de lo que hoy llamamos Inteligencia Arti-
ficial, ya que, desde un punto de vista critico, en la actualidad este término se utiliza més como una
estrategia de marketing que como una definicién de nuevos métodos o herramientas que contribuyen al
desarrollo continuo del campo. Lo que si podemos afirmar es que la IA es un area de estudio que abarca
varios subcampos interrelacionados. Algunos de estos subcampos incluyen Ciencia de Datos, Aprendiza-
je Automatizado, Aprendizaje Profundo, Mineria de Datos, Procesamiento de Lenguaje Natural, entre
otros.

Las dreas de la TA de alta relevancia para esta tesis son el Aprendizaje Automatizado (AA) y el
Aprendizaje Profundo (AP). La seleccién de los algoritmos explorados en ambas areas responde a las
caracteristicas particulares del problema abordado: un conjunto de datos originalmente reducido, des-
balanceado y proveniente de senales biomédicas. Si bien uno de los enfoques del trabajo consistié en
enriquecer dicho conjunto mediante la generacién de datos sintéticos, la seleccion de modelos se realizo
considerando su pertinencia tanto para condiciones de datos limitados como para escenarios con mayor
volumen de informacion, con el fin de evaluar comparativamente su desempeno bajo distintas condi-
ciones experimentales. En este sentido, los modelos tradicionales de AA —como bosques aleatorios,
regresion logistica, bayes ingenuo gaussiano, maquinas de soporte vectorial y arboles de decisiéon— fue-
ron considerados por su robustez y su capacidad para ofrecer resultados interpretables, lo cual resulta
relevante en contextos clinicos. Los modelos de AP —perceptrén multicapa, redes neuronales recurrentes
y redes neuronales convolucionales— fueron incorporados para explorar si arquitecturas més complejas
presentan ventajas sobre los métodos tradicionales bajo las mismas condiciones de datos. Ambas areas
se definen y describen en las secciones siguientes.
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Figura 2.1: Areas relacionadas a la IA.
Imagen Castellanizada de Oracle, [22]

Seccién 2.3.

Aprendizaje Automatizado

Tal y como se menciona en la seccién anterior, el Aprendizaje Automatizado (AA) es un subcampo
fundamental dentro del marco de la Inteligencia Artificial que, segun plantea [23], se ha ganado una
relevancia muy significativa en los tltimos anos. Dentro de la tecnologia moderna, el AA surge como
un pilar principal puesto que impulsa avances en distintas disciplinas las cuales ayudan a transformar
aspectos clave de nuestra vida diaria. En este sentido, aqui se define el concepto de Aprendizaje Auto-
matizado, sus principales subdreas y se profundiza en los conceptos fundamentales de los algoritmos de
Aprendizaje Automatizado que se utilizan en esta tésis.

De acuerdo con Alpaydin, E. (2020) [2], el aprendizaje automatizado se puede entender como la
programacion de computadoras para optimizar un criterio que permite evaluar el rendimiento obtenido
en relacién con una tarea especifica. Alpaydin explica que los modelos estan definidos por pardmetros
internos, y para generar aprendizaje, se busca que el programa informatico optimice dichos parametros
utilizando datos de ejemplo (experiencia pasada).

Estos modelos pueden emplearse tanto para hacer predicciones futuras (modelos predictivos), como
para extraer conocimiento de los datos (modelos descriptivos), o incluso ambos. Sin embargo, gene-
ralmente se reconoce que existen tres tipos principales de aprendizaje automatizado: supervisado, no
supervisado y aprendizaje por refuerzo. Para comprender estas categorias, es importante mencionar
que, en el contexto del aprendizaje automatizado, una etiqueta se refiere a la senal de salida deseada
o conocida que se asocia a cada observacion en un conjunto de datos, por ejemplo, si un paciente esta
sano o enfermo.

En su libro Python Machine Learning, Raschka, S. et al. (2019) [24], abordan la definicién de estas
tres categorias. Comenzando con el aprendizaje supervisado, los autores lo definen como un proceso en
el cual un modelo aprende a partir de datos de entrenamiento etiquetados, y gracias a estas etiquetas es
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posible realizar predicciones sobre datos no vistos o futuros. El término “supervisado” hace referencia
a los conjuntos de datos de entrenamiento en los que las sefiales de salida deseadas (etiquetas) ya son
conocidas.

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se caracteriza por la ausencia de datos etiquetados. A
diferencia del enfoque anterior, el objetivo en esta categoria no es predecir nuevos datos a partir de
entradas previas, sino identificar patrones o similitudes en los datos, agrupandolos en conjuntos que
compartan caracteristicas comunes, todo ello basado en criterios matematicos.

Ademas, ellos explican que la rama del AA, aprendizaje por refuerzo, se refiere al proceso compu-
tacional que mejora su rendimiento mediante la interaccién con el entorno. A este sistema le llaman
Agente, el cual recibe una senal de recompensa durante el proceso de mejora para evaluar si el agente
estd logrando el objetivo deseado. Entre mas senales de recompensa recibe, més ajusta su comporta-
miento a través del método de ensayo y error en donde, en un principio sigue estrategias aleatorias hasta
que llega a encontrar un patrén que maximice las recompensas y optimice su desempeno.

Ademas, los autores exploran la clasificacion como una subcategoria del aprendizaje supervisado,
cuyo objetivo es predecir las etiquetas de clase categoéricas de nuevas instancias basandose en observa-
ciones pasadas. Es decir, en lugar de predecir un valor continuo como en la regresiéon, se busca clasificar
una observacion dentro de categorias previamente definidas. Existen dos tipos de clasificacién: la clasi-
ficacién binaria, que comprende la predicciéon de una etiqueta para dos valores posibles (por ejemplo,
verdadero/falso o 1/0), y la clasificacién multiclase, que abarca la prediccién de miltiples categorias
para clasificar una observacion (por ejemplo, 1, 2, 3, 4).

Algunos de los algoritmos més conocidos dentro del aprendizaje supervisado, tanto para tareas de
regresion como de clasificacion, incluyen la regresion lineal, la regresion logistica, los arboles de decisién,
y el algoritmo de bayes ingenuo, entre otros. No obstante, para esta tesis, nos enfocaremos en profundizar
en el algoritmo de Bosques Aleatorios, el cual se explorarda con mayor detalle en la siguiente seccion.

2.3.1. Arboles de Decisién y Bosques Aleatorios

Los arboles de decision son un método basado en la descomposicién jerarquica de un problema, en el
que una pregunta compleja se divide sucesivamente en preguntas mas simples hasta llegar a una decision
final.

Autores como Alpaydin, E. (2020 [2], Russell, S., Norvig, P (2016) [21], Rebala, G., Ravi, A., Churi-
wala, S. (2019) [23] y Raschka, S. y Mirjalili, V. (2019) [24] concluyen que los arboles de decisién son uno
de los algoritmos més utilizados en el aprendizaje automatizado supervisado. Su versatilidad radica en
su capacidad para abordar tanto problemas de regresion como de clasificacion, ya sea binaria o multiple.
Ademas, estos arboles pueden manejar datos numéricos y categoricos, y su alta interpretabilidad facilita
la comprensién de los resultados. Asi, las decisiones tomadas a lo largo del arbol pueden expresarse como
un conjunto de reglas del tipo si-entonces, cuyos componentes se describen mas adelante.

Un arbol de decision se enfoca principalmente en construir una estructura jerarquica que divide el
conjunto de datos en conjuntos més pequenos con base en condiciones especificas. Los autores citados
en el parrafo anterior plantean que este algoritmo aplica el principio de divide y vencerds, debido a que
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el algoritmo comienza a buscar puntos de decisién que simplifiquen el problema en partes mas sencillas.

La estructura general de un arbol de decision es la siguiente:

= Nodo principal: También conocido como nodo raiz, representa la totalidad del conjunto de datos
y se dividira con base en un criterio.

= Nodo de decision: Son los puntos en los que los datos comienzan a dividirse, dependiendo de
una decisiéon o umbral especifico. El nodo raiz también se considera un nodo de decision.

= Nodo hoja: Aqui se toma la decision final y se obtiene el resultado.

Cabe mencionar que la profundidad de un arbol indica cuantos niveles tiene hacia abajo, mientras
que cada nivel se define con al menos un nodo de decision. Por ejemplo, un arbol con una profundidad
de 5 quiere decir que su primer nivel es el nodo principal, los niveles 2, 3 y 4 tienen nodos de decisiéon y
el ultimo nivel tiene nodos hoja.

El arbol de decision esta compuesto por nodos internos y nodos hoja. Cada nodo de decision aplica
una funcién de prueba f,,(z), la cual determina hacia qué rama se debe dirigir la instancia segin el
resultado obtenido. Este proceso contintia desde el nodo raiz hasta llegar a un nodo hoja, que contiene
la prediccién o el valor final.

La funcién de prueba puede surgir de diferentes modelos dependiendo del método utilizado en el arbol
de decision. Ademads, cada uno de los nodos hoja genera una salida que, para el caso de clasificacion, es
la clase objetivo, mientras que para la regresion, es un valor de la variable a predecir.

Debido a la reduccién de reglas del tipo si-entonces, cuando la entrada del arbol es univariable, para
el caso de valores continuos, se considera la siguiente ecuacion:

() 125 > Wi (2.1)
Donde, de acuerdo con Alpaydin, E. (2020) [2]:

» z;: significa la dimensién de la entrada utilizada.

= Wpyo: es el valor escogido como umbral.

Aunque la comparacién se basa en si sobrepasa un umbral o no, en el caso de los valores discretos,
el nodo evalia el valor de z; y realiza una divisién en n subconjuntos, donde n representa el nimero de
valores distintos en el conjunto x;.

Cuando se llega a un nodo, este algoritmo se enfoca en encontrar un criterio de decision basandose
en la mejor division en el arbol. Cabe mencionar que esta seleccién dependera del tipo de dimension de
entrada utilizada y la forma de identificar el criterio de decision adecuado, este algoritmo implementa un
concepto llamado Ganancia de Informacion. Esta Ganancia de Informacion puede interpretarse como
una medida cuantitativa del valor que aporta algin criterio de divisién. Es decir, si el objeto de estudio
es determinar si lloverd o no (una decisién binaria), y se cuentan con variables como la humedad relativa
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del dia anterior y la temperatura del dia anterior. Podemos suponer que la humedad relativa del dia
anterior y la temperatura son variables relacionadas con el objeto de estudio, sin embargo, muchas veces
se encuentra la problematica de no saber cudl variable explica mejor el problema. Es aqui donde este
concepto toma relevancia, pues te ayuda a saber cudl variable es més explicativa con base en el valor de
la entropia de cada una de ellas.

En el caso de un arbol de decision para clasificacion, la calidad de una divisién se cuantifica a través
de una medida de impureza. Una divisién es considerada pura si, después de la particién, todas las
instancias que siguen una rama pertenecen a la misma clase. Para un nodo m, el niimero de instancias
de entrenamiento que alcanzan dicho nodo es N,,. En el nodo raiz, este valor es N. Segiin Alpaydin, E.
(2020) [2], N, representa el ntimero de instancias en el nodo m que pertenecen a la clase C;, cumpliendo
que Y, N}, = N,,. La probabilidad estimada de que una instancia en el nodo m pertenezca a la clase
C; se expresa como:

Np,

Ny,

Un nodo es puro si (p'),,, para todas las clases 4, es igual a 0 o 1, lo que conlleva a que todas las instancias
del nodo pertenezcan a una sola clase. En este caso donde el nodo es puro, ya no es necesario continuar
con mas divisiones y se puede etiquetar como un nodo hoja con la clase correspondiente.

P(Cilz,m) = (p')m =

Una funcién comin para medir la impureza es la Entropia, citada por Alpaydin, E. (2020) [2] (basado
en Quinlan, 1986), y se define como:

k
Z P 1085 (D},))

donde Olog0 = 0. En teoria de la informacién, la entropia especifica el nimero minimo de bits
necesarios para codificar la clase de una instancia. En un problema binario, si p! = 1 y p? = 0, todas las
instancias pertenecen a la clase C!, y no se requiere transmitir ningtin bit de informacién, lo que implica
que la entropia es 0. Si p' = p? = 0.5, entonces se necesita un bit para identificar a cudl de las dos
clases pertenece la instancia, lo que da como resultado una entropia de 1. En situaciones intermedias, es
posible utilizar codigos mas eficientes, asignando codigos mas cortos a la clase mas probable y cédigos
mas largos a la clase menos probable. Cuando hay K > 2 clases, el mismo principio aplica, y la mayor
entropfa posible es log, K, cuando p' = 1/K para todas las clases i.

En el contexto de los arboles de decision, la entropia se utiliza como medida de impureza en un nodo.
Un nodo con entropia baja estd compuesto mayormente por instancias de una sola clase, mientras que
un nodo con alta entropia tiene una distribucion mas balanceada entre varias clases. El objetivo en los
arboles de decisién es reducir la entropia con cada division, logrando nodos mas puros que permitan
clasificaciones mas precisas. Por ejemplo, en un nodo con 100 instancias, donde 60 pertenecen a la clase
“gato”, 30 a “perro” y 10 a “pajaro”, las probabilidades para cada clase serfan pd%° = 0.6, pr¢™ = 0.3
y pPadare = ().1. La entropia de este nodo seria:

I, = —(0.6log, 0.6 4+ 0.31og, 0.3 + 0.11og, 0.1),

y el valor resultante reflejaria el grado de impureza. Un nodo puro, donde todas las instancias
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pertenecen a una sola clase, tendria una entropia de 0, lo que indica que no hay desorden y no se
requieren mas divisiones.

De lo anterior, surge la métrica conocida como ganancia de informacion, que se define como la di-
ferencia de entropia de un conjunto de datos antes y después de realizar una particion. Esta métrica
cuantifica cudnto mejora la pureza de los nodos tras una divisién. Formalmente, la ganancia de infor-
macién se define como la diferencia entre la entropia antes de la division y la entropia ponderada de los
nodos hijos después de la particién.

Dada una particién del conjunto de datos en ¢ subconjuntos, la ganancia de informaciéon /G para un
nodo m al dividir en estos subconjuntos se expresa como:

t

N.
IG=1,-) 1
g=1 ="
donde I, es la entropia del nodo original m, I; es la entropia de cada nodo hijo j, N; es el nimero de
instancias en el nodo hijo j, y IV, es el nimero total de instancias en el nodo original.

El objetivo de esta férmula es mostrar que, al realizar una particién en el nodo, se reduce la incer-
tidumbre (es decir, la entropia), y la ganancia de informacién mide dicha reduccién. Cuanto mayor sea
la ganancia de informacién, més efectiva serd la particién en términos de clasificacion de los datos.

Por ejemplo, supongamos que tenemos un nodo m con una entropia inicial de I,,, = 0.971. Si lo
dividimos en dos nodos hijos, donde uno tiene una entropia de I; = 0.811 y contiene el 70% de las
instancias, mientras que el otro tiene una entropia de Iy, = 0.5 y contiene el 30 % de las instancias, la
ganancia de informacion se calcularia como:

IG=0.971—-(0.7-0.811 4+ 0.3-0.5) = 0.971 — 0.748 = 0.223.

Esto indica que la particién redujo la impureza del nodo, lo que refleja una mejora en la capacidad
de clasificacion del arbol en ese punto de decision.

Como se puede observar, la ganancia de informacion utiliza a la entropia para maximizar la reduccion
de la misma en cada etapa del arbol de decision. Esto lo lleva a cabo al seleccionar el atributo con mayor
ganancia de informacién para que el arbol realice las divisiones que permitan clasificar de una forma
mas eficiente, a medida que profundiza en las particiones de los nodos.

El algoritmo general para construir un arbol de decisién sigue los siguientes pasos:

Para concluir, el concepto de bosques aleatorios no es méas que una coleccion de arboles de decision en
los que cada arbol individual evaliia una serie de decisiones comenzando desde el nodo raiz y progresando
por los nodos que cumplen con las condiciones especificadas. Este proceso continta hasta alcanzar un
nodo hoja, el cual contiene la prediccion o el resultado de ese arbol. Cada arbol en el bosque puede
generar diferentes particiones y, por ende, obtener resultados distintos. La forma en que se obtiene una
salida final en un bosque aleatorio de clasificacion es a través de un wvoto; es decir, la prediccién final
serd aquella que se repita con mayor frecuencia entre todas las predicciones de los arboles de decision.

En resumen, la estructura de los arboles de decisién, combinada con el cédlculo de la ganancia de
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Algoritmo 1 Construccién de un Arbol de Decisién

Requiere: Conjunto de elementos E.
Garantiza: Un arbol de decision DT'.
1: Inicializar un nodo raiz S tal que S = F.
2: Si todos los elementos de S pertenecen a la misma clase entonces

3: Cerrar el subarbol y retornar la solucion.
4: Si no
5: Elegir una condicién de particién para dividir £, siguiendo un criterio de particion (split criterion)

en El,EQ,...,En.

6: Subdividir el arbol en subarboles: los que cumplen la condicién y los que no.
7: Repetir el paso 5 para cada subarbol generado.
8: Fin Si

informacion, proporciona un método interpretable para clasificar datos, dado que el proceso de decision
puede rastrearse paso a paso, a diferencia de otros modelos que operan como cajas negras. Los bosques
aleatorios, por su parte, incrementan la robustez del modelo al promediar multiples arboles, lo que
permite obtener predicciones mas precisas y reducir el riesgo de sobreajuste. Asi, estas técnicas contintian
siendo una herramienta relevante para la clasificacién y prediccion en diversos problemas de aprendizaje
automatizado.

2.3.2. Regresion Logistica

La regresion logistica es uno de los modelos més robustos y ampliamente utilizados en problemas de
clasificaciéon binaria, y también se adapta para la clasificacion en multiples clases. La principal razén
de su uso extendido se debe a sus sélidas bases estadisticas, y su capacidad para ofrecer métricas de
evaluacion satisfactorias en escenarios donde las clases son altamente separables, todo esto mientras
mantiene bajos requisitos computacionales en comparacion con los algoritmos de aprendizaje profundo
[23].

Una curiosidad sobre su nombre radica en que, aunque incluye la palabra “Regresion”, este modelo se
emplea exclusivamente para clasificar observaciones discretas en lugar de realizar predicciones continuas,
lo que en principio podria contradecir su denominacion.

La base tedrica de este algoritmo descansa en la estimacion de probabilidades. Es decir, calcula qué
tan probable es que una observacién pertenezca a una clase especifica, empezando por la construccién
de una combinacién lineal de las variables de entrada, como se representa en la siguiente ecuacién:

z = fo+ Biry + Paza + -+ + By (2.2)
Donde, conforme lo establece Rebala, G. et al [23]:

= 1;: son las variables independientes o de entrada.

= [3,: se refiere a los coeficientes que representan la contribucién de cada variable al modelo.
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= (3: se puede explicar como el sesgo del modelo.

Los valores 6ptimos de By y (3, se obtienen mediante algin método de optimizacién que minimiza
una funcion de pérdida. Cabe mencionar que este concepto de funcién de pérdida serd profundizado en
el contexto de Redes Neuronales Convolucionales més adelante en el documento.

Luego, para convertir esta combinacién lineal en una probabilidad comprendida entre los valores 0
y 1, se aplica una funcién denominada Sigmoide o logistica:

o(z) = (2.3)

Una vez que el modelo ha sido entrenado, se establece un umbral (ajustable segin las necesidades
del problema en cuestién) para determinar la clase a la que pertenece cada observacién. Por ejemplo:

o(z) > 0.5 — Clase 1
0(z) < 0.5 — Clase 0

En sintesis, este algoritmo ofrece ventajas notables, como su facilidad de interpretacién, rapidez y
eficiencia en problemas que son lineales. Sin embargo, una de sus limitaciones es su incapacidad para
manejar problemas no lineales sin una transformacién previa de los datos para linealizar la relacién.
Ademas, la regresion logistica es sensible a valores atipicos, los cuales pueden influir negativamente en
el desempeno del modelo.

2.3.3. Bayes Ingenuo Gaussiano

El algoritmo Naive Bayes, al igual que la regresién logistica, ha sido ampliamente utilizado en diversos
campos debido a los principios estadisticos del Teorema de Bayes. Este teorema permite actualizar las
probabilidades asociadas a una hipétesis (como puede ser la pertenencia a una clase) en funcién de nueva
evidencia, representada por los datos de entrada [23].

La formula general del Teorema de Bayes describe la probabilidad de que un evento ocurra dado
cierto conocimiento a priori. La forma en como se expresa en términos es la siguiente:

P(z|Cy) - P(Cy)

(2.4)
Donde:
s P(Cy|z): Es la probabilidad posterior de que la muestra = pertenezca a la clase C.

» P(z|Cy): Es la verosimilitud, que representa qué tan probable es observar z si se sabe que pertenece
a la clase C}.
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» P(Cy): Es la probabilidad previa de la clase C} antes de observar los datos.

» P(z): Es la probabilidad total de observar = bajo todas las clases posibles.

Dado que P(z) es constante para todas las clases, esta ecuacién se puede simplificar de la siguiente
manera:

P(Cylz) o< P(x|Cy) - P(Cy) (2.5)

En el caso particular del algoritmo Naive Bayes Gaussiano, la verosimilitud P(z|Cy) de cada carac-
teristica (z;) se modela utilizando una distribucién normal, definida mateméticamente como:

1 _(xi_“k,i)2

P(z,|Cy) = ——=—="-¢ "k (2.6)

/ 2
271'0']“-

Donde:

» s, Es la media de la caracteristica z; para la clase Cj.

» o7 . Es la varianza de la caracteristica z; para la clase Cj.

Ademas, dado que este algoritmo asume independencia entre las variables, la verosimilitud del con-
junto de caracteristicas se calcula como el producto de la verosimilitud de cada caracteristica individual:

n

P(z|Cy) = [ [ P(x:lCr) (2.7)

=1

A pesar de que en problemas del mundo real las suposiciones de independencia y normalidad gaus-
siana rara vez se cumplen estrictamente, este algoritmo funciona sorprendentemente bien en muchos
escenarios. La razon principal radica en su principio de operacion, donde las probabilidades individuales
de las caracteristicas se multiplican por la probabilidad previa de la clase una vez obtenidos la media y
la varianza. Esta simplicidad le permite determinar la clase con mayor probabilidad posterior de forma
efectiva.

Este algoritmo tiene bondades como la rapidez y eficiencia que puede presentar en ciertas aplicaciones,
su buen desempeno cuando se aplica a grandes conjuntos de datos o su gran resistencia ante el sobreajuste
en problemas donde las clases estan claramente separadas. No obstante, cuenta con algunas limitaciones
como su incapacidad para capturar relaciones entre variables o su necesidad de que se tome como
supuesto que las variables sean independientes.
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2.3.4. Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) son algoritmos cuya historia se
remonta al siglo pasado, pero que contintan siendo fundamentales en problemas de clasificacién binaria,
ya sea con datos lineales o no lineales. Debido a su robustez y efectividad, su uso se ha extendido tanto
que incluso modelos avanzados como el aprendizaje profundo, que se explorard en la proxima seccidn,
las integra como ultimo componente para clasificar elementos [23].

Este algoritmo trabaja con un conjunto de datos que contiene un nimero definido de caracteristicas
y tiene como objetivo principal la clasificacion de observaciones en una o varias clases. La tarea funda-
mental de las maquinas de soporte vectorial es encontrar una linea, llamada hiperplano, que divida de
forma 6ptima a las clases que se buscan clasificar.

El término hiperplano proviene del calculo vectorial y se utiliza como una denominacién general;
dependiendo de la dimensionalidad del espacio, puede representar desde una linea en dos dimensiones
hasta un plano o una estructura més compleja en dimensiones superiores. En otras palabras, el hiperplano
es el concepto genérico que define esta separacion.

Aunque el hecho de determinar un hiperplano que logre separar las clases no es una tarea titanica, se
han aplicado multiples tipos de hiperplano para separar de una mejor manera los conjuntos caprichosos
de informacion. Aqui es donde se presenta el reto principal de este algoritmo, pues la tarea de identificar
el hiperplano que logre esta separacién optima puede tardarse bastante tiempo.

Algunos conceptos clave de este algoritmo se presentan a continuacion:

» Vectores de soporte: Son los puntos especificos del conjunto de datos (también llamados observa-
ciones) que se encuentran mas cercanos al hiperplano decidido. Estos puntos muestran la posicién
y la orientacion de dicho hiperplano.

= Mdrgen: Se refiere a la distancia entre los vectores de soporte y el hiperplano.

Un hiperplano sencillo, cuando los datos son linealmente separables, funciona de una forma muy
eficiente. No obstante, en la mayoria de los casos, los datos presentan distribuciones no lineales que
agregan tiempo y complejidad a la separacion de los mismos. Un método que se implemento para abordar
esta limitacion fue la utilizacion de kernels. Los kernels son funciones que aplican transformaciones
matematicas al conjunto de datos, permitiendo representarlos en un espacio de mayor dimensionalidad
donde puede ser mas sencillo encontrar un hiperplano que logre una separacion 6ptima. Una vez que
el hiperplano ha sido calculado en este espacio transformado, el algoritmo regresa al espacio original,
ajustando los datos y el hiperplano encontrado mediante la misma transformacién inversa.

Existen diversos tipos de kernels, como el lineal, polindmico, gaussiano (funcién radial base, RBF,
por sus siglas en inglés), entre otros. Cada uno de ellos puede adaptarse mejor o peor al patrén de los
datos, dependiendo del problema a resolver. Esta capacidad para modelar transformaciones y encontrar
hiperplanos 6ptimos incluso en problemas con estructuras complejas ha consolidado a las maquinas de
soporte vectorial como uno de los algoritmos mas robustos y versatiles de la clasificacién en aprendizaje
automatizado, tanto para casos binarios como de multiples clases.
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Seccioén 2.4.

Aprendizaje Profundo

Al igual que el Aprendizaje Automatizado, el Aprendizaje Profundo (AP) es un subcampo crucial
dentro de la Inteligencia Artificial que surge como uno de los temas mas innovadores del siglo XXI.
Debido a su rapido crecimiento y a su potencial atin en gran parte inexplorado, el Aprendizaje Profundo
ofrece numerosas oportunidades para avanzar en el campo de la Inteligencia Artificial. En esta seccidn,
se explora la definicién del Aprendizaje Profundo, se presentan algunos ejemplos de sus aplicaciones més
destacadas y se profundiza en los conceptos fundamentales de los algoritmos de AP que se utilizan en
esta tesis.

En el libro por excelencia sobre AP de Goodfellow et. al. (2016) [25], podemos apreciar que el
surgimiento de este nuevo tipo de aprendizaje se comenzd por explorar a través de la buisqueda de
replicar el funcionamiento del pensamiento humano. Tocando en términos simples dicho tépico, grosso
modo, el cerebro recibe una senal de entrada que, a través de ciertos procesos dentro de las neuronas, se
interpreta dicha senal y se obtiene una senal de salida que representa la informacion de dicho estimulo.
En este sentido, uno de los primeros algoritmos que se desarrollaron como primeros acercamientos a este
aprendizaje fue el perceptron. Dicho algoritmo funciona basicamente con una entrada que se transforma
a través de una funcién de activacién (funcién matemadtica) y se obtiene una salida que se evalia si es
la esperada o no, tal y como lo hace de forma muy simplificada las neuronas del cerebro humano.

En la préxima seccion, procederemos a examinar la definicion de las redes neuronales artificiales, con
especial atencion a las redes neuronales de perceptrén multicapa, redes neuronales recurrentes, redes
neuronales convolucionales y redes generativas adversarias, dado que son los principales algoritmos de
AP de este trabajo.

2.4.1. Redes Neuronales

En consonancia con la idea planteada por Goodfellow en la secciéon previa y sustentado por la
definicién del aprendizaje profundo (AP) proporcionada por Roberts (2022) [26], se indica que aunque
el AP se basa en el modelo de aprendizaje de redes neuronales bioldgicas, opera principalmente como un
conjunto flexible de funciones construidas sobre numerosos bloques computacionales, considero que el
objetivo primordial del AP es fortalecer progresivamente estos bloques. Esto permite procesar y entrenar
con datos del mundo real, facilitando el aprendizaje para la resolucion efectiva de problemas.

En el 4&mbito del aprendizaje profundo (AP), existe una variedad de redes neuronales tradicionales,
como las mencionadas por Olabe (1998) [27], que incluyen:

Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron).

Adaline (Adaptative Linear Neuron).

Madaline (Multi Adaptative Linear Neurons).

Redes autoorganizadas (SOM, por sus siglas en Inglés), Hopfield, BAM.
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» Redes ART (Adaptive Resonance Theory)

Actualmente, se han desarrollado nuevos tipos de redes neuronales, entre las cuales se encuentran:

Redes Neuronales Recurrentes y subcategorias.

Redes Neuronales Convolucionales.

Redes Generativas Adversarias

Transformadores y Encoders, entre otras.

A continuacion, exploraremos en detalle las redes neuronales de perceptréon multicapa, redes neuro-
nales recurrentes, redes neuronales convolucionales y, por ultimo, las redes generativas adversarias.

2.4.2. Redes Neuronales de Perceptron Multicapa

Las redes de perceptrén multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) son uno de los algoritmos pioneros
dentro del aprendizaje profundo (AP). Como se mencioné al final de la seccién anterior, estas redes deri-
van de la motivacion biolégica de recrear sistemas de procesamiento similares al cerebro humano: redes
complejas interconectadas de neuronas que, ante cierta informacion o estimulo, activan las conexiones
necesarias para generar una decisién, pensamiento o accién satisfactoria.

El algoritmo de perceptrén multicapa es uno de los tipos de redes neuronales artificiales mas es-
tudiadios debido a que fue pionero en el campo del AP. La forma en como logra realizar su tarea es
mediante una combinacién lineal de las entradas (variables o caracteristicas), en donde realiza operacio-
nes matematicas en cada neurona mediante pesos asignados a cada variable y una funcién de activacién
especifica. Posteriormente, clasifica a los datos con base en un umbral previamente definido para decidir
si pertenece a una categoria u otra.

Segun Garcia, R. et al (2020) [28], el perceptrén multicapa se compone de tres partes principales:

» Fase de entrada: Contiene una capa (conjunto de neuronas) que recibe las caracteristicas u obser-
vaciones del conjunto de datos de estudio.

= Fase de procesamiento: Esta fase se compone de una o mas capas ocultas en donde transforma los
datos y los procesa.

= Fase de salida: Aqui se tiene una capa extra que genera la salida final de la red neuronal, ya sea
una regresién o una clasificacion.

Cada neurona de las capas antes mencionadas realiza una combinacion ponderada de las entradas
(sumas ponderadas) m&s una constante que representa el sesgo del modelo. Posteriormente, aplica una
funcién de activacién para transformar los datos. En términos arquitectonicos, el flujo comtinmente es

Pgina 21 de 53



CAPITULO 2. Marco Teérico

secuencial: los datos ingresan, se transforman en las neuronas de una capa y la salida de esta capa
sirve como entrada para la siguiente etapa, que puede ser otra capa oculta o la capa final que genera el
resultado.

La forma en cémo se procesa la informacion dentro de este algorimto es mediante el calculo de valores
6ptimos de parametros como pesos, sesgos y funciones de activacién. De forma general, dicho proceso
sigue estos pasos:

1. Primero, se toma un vector de caracteristicas que sirve como entrada para el perceptrén.

2. Cada neurona realiza una combinacion ponderada de las caracteristicas, incorporando pesos y
sesgos especificos.

3. En seguida, se aplica una funcién de activacion no lineal, la cual permite representar relaciones
mas abstractas o relaciones no lineales en los datos.

4. La salida de cada capa se utiliza como entrada para la siguiente capa, repitiendo el calculo en
n capas hasta llegar a la capa final.

5. En la capa de salida, se realiza el calculo de activacion final y se produce una salida, que puede
ser una probabilidad (para clasificacién) o un valor numérico (para regresion).

Ademas, el aprendizaje de la red estda compuesto por los siguientes pasos:

= 1. Célculo del error: Aqui se determina la diferencia entre el valor predicho por la red y el valor
real, utilizando una funcidn de pérdida, como el error cuadratico medio (también conocido como
MSE, por sus siglas en inglés).

s 2. Calculo del gradiente: Para el calculo del gradiente se utiliza la regla de la cadena, la cual se
refiere a la derivada de la funcién de pérdida respecto a los parametros de la red, avanzando desde
la ultima capa hacia la primera.

= 3. Ajustes: Por 1ltimo, se sigue un proceso iterativo que optimice la funciéon de pérdida, ajustando
los pesos y los sesgos del modelo para minimizar el error.

Algunas ventajas del perceptrén multicapa son: su capacidad para modelar relaciones no lineales
complejas, su flexibilidad y adaptabilidad a distintos tipos de problemas, como clasificacion, regresion o
series temporales y, su escalabilidad, debido a que puede incluir multiples capas ocultas para incrementar
su capacidad de representacion. No obstante, su principal desventaja es la pérdida de interpretabilidad, ya
que pequenos cambios en la arquitectura pueden generar modificaciones significativas en los resultados.
Ademas, requiere grandes cantidades de datos y mayor tiempo de entrenamiento. A pesar de estas
limitaciones, ha demostrado ser efectivo en diversas areas como el diagnéstico médico, clasificacién de
texto, prediccion en problemas con series temporales y reconocimiento de voz e imagenes.
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Figura 2.2: Estructura Genérica de una Red de Perceptron Multicapa.
Arana, C (2021) [29]

2.4.3. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNR) constituyen otro tipo de arquitectura cuyo principal dife-
renciador radica en su capacidad de mantener un estado interno o memoria, lo que les permite procesar
informacion de manera secuencial, considerando el contexto y el orden de los datos. Esto las hace es-
pecialmente ttiles en tareas donde el orden y el contexto son esenciales, como en el procesamiento de
lenguaje natural, donde el significado de las palabras depende del contexto [2].

De acuerdo con Rebala, G. et al [23], las RNR se pueden describir como redes de neuronas que proce-
san informacién secuencialmente, utilizando los estados anteriores como insumos para el procesamiento
de nuevas entradas. En otras palabras, las RNR almacenan informacion del pasado en un estado oculto
que se integra con la entrada actual, creando un aprendizaje basado en contexto temporal.

La forma en cémo funciona las RNR se lleva a cabo en los siguientes pasos:

= 1. Primero llegan los datos como entrada para la red.

= 2. En el primer paso (t = 1), se utiliza la entrada inicial para calcular el estado oculto inicial o
cero (hg).

» 3. En cada paso subsiguiente (t > 1), se usan las entradas actuales junto con el estado oculto
anterior para calcular un nuevo estado oculto que se continuard utilizando en el siguiente paso.

4. Cuando se termina la secuencia, se produce una salida que puede ser utilizada va sea como
)
prediccién o para la generacién de nueva informacion.

5. La forma en cémo mejora el modelo es mediante ajustes en los parametros mediante retropro-
pagaciéon de errores.
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Figura 2.3: Estructura Genérica de una Red Neuronal Recurrente.
Arana, C (2021) [29]

—

Las principales ventajas de las RNR son su capacidad para modelar dependencias temporales o
contextuales y generar secuencias estructuradas, y su amplia aplicacién en problemas como analisis
de texto, procesamiento de audio y series temporales. Sin embargo, presentan desventajas importantes
como la dificultad de entrenar con secuencias largas, tiempos de procesamiento mas altos y una limitada
capacidad de paralelizacion, debido a su naturaleza secuencial, en comparacion con otras arquitecturas.

2.4.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (RNC) se desarrollan como una técnica para analizar informa-
cién contenida en imagenes, surgida de la necesidad de reconocer informacion grafica en nuestro entorno
cotidiano [30]. Al igual que nuestro cerebro, que interpreta patrones, volimenes y texturas, las CNN son
capaces de identificar patrones comunes (como una cara en el tronco de un arbol) debido a esos patrones
repetidos.

La base de conocimiento de una red neuronal convolucional consiste en reconocer patrones visuales
a través de imagenes. La unidad minima de una imagen se conoce como pizel, cuyo valor representa
informacion. Dicha informacién puede corresponder tanto a representaciones en blanco y negrocomo a
color. Por ejemplo, en una representacion en blanco y negro, el valor del pixel podria variar entre 0 y 255.
Estos valores son fundamentales para identificar patrones, ya que cada uno influye en la interpretacién
de losvalores adyacentes para que, en conjunto, formen la composicién visual completa.

Consistentemente, las CNNs aplican multiples capas de filtros, usando la operacion matematica de
convolucién. Estos filtros, o kernels, generalmente se representan como matrices que transforman los
pixeles originales. Algunos pardametros importantes en las CNNs incluyen el tamano de los filtros, que
determina cudntos pixeles se modifican con cada operacion de convolucién. Por ejemplo, un filtro de
tamano 3x3 impactara 9 pixeles en la imagen.

Cada operacion de convolucion se obtiene de pasar los valores de los pixeles a través de los filtros, esto

Pégina 24 de 53



2.4 Redes Neuronales Generativas Adversarias

genera un mapa de caracteristicas que logra resaltar los patrones relevantes que la red busca identificar.
Este es un proceso que se vuelve iterativo para todos los pixeles de la imagen vy, si se trata de una imagen
a color, se multiplica por el nimero de canales RGB, es decir, se multiplicaria por 3.

Los datos resultantes de la convolucion son procesados por capas posteriores. Como indicé Zhao et
al. (2023) [31], una configuracién tipica de CNN incluye capas de convolucién para extraer mapas de
caracteristicas; capas de activacion para modificar la informacién segin funciones no lineales; y capas
de submuestreo (pooling) para reducir la dimensionalidad y evitar el sobreajuste. Este ciclo se repite en
diferentes érdenes y dimensiones, segin la arquitectura de la red, culminando en una capa completamente
conectada que adapta la informacién a un vector unidimensional, facilitando la prediccién o clasificacién.

El objetivo de aplicar filtros y convoluciones es simplificar progresivamente la dimensionalidad mien-
tras se compacta la informacion, permitiendo identificar patrones mas complejos en etapas posteriores. Si
anteriormente 9 pixeles se representaban en una matriz de 3x3, al aplicar convolucion, la informacion se
comprime a un unico valor, conservando las caracteristicas esenciales para la identificacién de patrones.

Una RNC aprende mediante el ajuste de sus filtros aplicando el algoritmo de retropropagacion. En
sintesis, este proceso conlleva lo siguiente:

1. Propagacion hacia adelante: La imagen de entrada recorre las distintas capas, recibiendo con-
voluciones y transformaciones sucesivas, concluyendo en una capa que clasifica o predice.

= 2. Céalculo del error: Se determina la discrepancia entre el valor predicho por la red y el valor real,
mediante una funcion de pérdida, como el promedio del error cuadratico (MSE por sus siglas en
inglés).

= 3. Calculo del gradiente: Aqui, tal y como lo vimos en otras redes, se utiliza la regla de la cadena,
en donde se deriva la funcién de pérdida respecto a cada parametro de la red, siguiendo un sentido
de adelante hacia atras.

= 4. Actualizacién de parametros: Finalmente se ajustan los parametros de la red para minimizar el
error de forma iterativa hasta minimizar el error.

2.4.5. Redes Neuronales Generativas Adversarias

Habiendo abordado las redes neuronales convolucionales, procederemos ahora a examinar en este
documento las Redes Neuronales Generativas Adversarias (GAN, por sus siglas en inglés), que surgen
de una disciplina en pleno auge al momento de redactar esta tesis. La Inteligencia Artificial Generativa
(GenAl) tiene un impacto significativo en varios campos de la creatividad y el conocimiento humano.
Si bien este tema no es el foco principal de nuestro estudio, se le dara una breve consideracién dado su
pertinencia.

Esta nueva rama representa en la actualidad un avance muy significativo en términos de eficiencia en
tiempo y generacién de contenido. Uno de sus objetivos muy polémicos es la automatizacion de tareas
asociadas con la creatividad humana en la que se requieren de procesos cognitivos complejos y tardados.
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Capa clasificadora

Figura 2.4: Estructura Genérica de una Red Neuronal Convolucional.
Imagen retomada y traducida de Calvo, P. [32]

Algunos de los campos en los que esta area es particularmente utilizada son la generacion de texto,
composicion de musica, diseno de imagenes y generacion de cédigos de programacion.

Las Redes Neuronales Generativas Adversarias (GAN) demuestran ser eficaces en la generacion
artificial de contenido, particularmente en imagenes y videos, asi como en la generacion de datos sintéticos
en disciplinas como medicina, quimica, meteorologia y geologia [30].

El concepto de Red Generativa Adversaria se refiere al mecanismo por el cual opera esta estructura de
red: se compone de dos redes neuronales principales, el generador y el discriminador. Segtin lo describe
De Souza et al. (2023) [30], estas redes participan en un proceso competitivo; el generador intenta crear
contenido sintético basado en datos de prueba, mientras que el discriminador evaltia y diferencia el
contenido real del generado. El objetivo es optimizar la capacidad del generador de producir contenido
indistinguible del real para el discriminador.

Los autores explican que la red generadora produce una salida sintética empleando datos reales de
prueba, la cual el discriminador evalia y clasifica como real (con un valor de 1) o sintética (con un
valor de 0). Ambos componentes ajustan sus pardmetros mediante retropropagacién, como se discutio
anteriormente. Este proceso iterativo entre las dos redes se optimiza minimizando una funcién de costo,
buscando alcanzar el minimo error posible.

Una vez generados los datos sintéticos, el siguiente paso consiste en verificar si estos realmente
muestran similitudes con los datos reales. Existen varias metodologias para evaluar la similitud entre
ambos conjuntos de datos, pero de manera general, el objetivo principal es analizar la distribucién de
los datos sintéticos y comprobar, a través de una inspecciéon visual inicial, si estan adoptando patrones
similares a los de la informacién original.

Ademas de la evaluacion visual, es posible emplear técnicas mas especificas para validar la similitud,
como el célculo de la raiz del error cuadratico medio (Root Mean Square Error, RMSE, por sus siglas en
Inglés) o pruebas estadisticas de distribucién, como la prueba de Mann-Whitney U. Aunque este tltimo
enfoque no serd abordado en detalle ya que no forma parte de los objetivos principales de esta tesis, se
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Figura 2.5: Estructura Genérica de una Red Neuronal Generativa Adversaria.
De Souza et al. (2023) [30]

menciona como una herramienta adicional que podria aplicarse en otros contextos.

El proceso completo de generacion de datos sintéticos mediante redes neuronales generativas adver-
sarias (GAN) involucra varias etapas iterativas. Inicialmente, los datos sintéticos son evaluados por la
parte discriminante de la GAN, y los resultados son analizados para identificar areas de mejora. Este
procedimiento se repite hasta que se obtengan candidatos viables de datos sintéticos con un comporta-
miento y patrones consistentemente similares a los datos reales. Finalmente, se realizan comparaciones,
pruebas estadisticas y andlisis matematicos para comprobar que los datos generados se asemejan fiel-
mente a los originales. Una vez completado este proceso, se puede considerar que la etapa de generacién
de datos sintéticos ha concluido satisfactoriamente.

En la siguiente seccién, se aborda la extraccion de caracteristicas dentro de la Inteligencia Artificial.
Aqui se resaltan dos técnicas: el andlisis de componentes principales (ACP) y el anélisis discriminante

lineal (ADL).

Seccioén 2.5.

FExtraccion de Caraceristicas

En el estudio de la Inteligencia Artificial, existe un paradigma que sugiere que un mayor volumen de
informacion no siempre facilita la resolucion de un problema, sino que puede complicarlo. Este fenémeno,
conocido como la Maldicién de la Dimensionalidad, destaca que aumentar las variables en un modelo
de Aprendizaje Automatizado puede, en lugar de ser beneficioso, sobrecargar el modelo con informacién
irrelevante, lo que degrada su rendimiento. Por lo tanto, es crucial contar con métodos que nos permitan
identificar las variables mas relevantes para nuestra tarea, evitando asi la inclusion de datos superfluos.
En esta seccion, se explora la importancia de la Maldicion de la Dimensionalidad y se discute los dos
métodos de extraccion de caracteristicas que fueron aplicados durante el desarrollo de este trabajo.
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Comenzamos analizando la Maldicion de la Dimensionalidad, un fenémeno que surge de conside-
rar todas las variables posibles de un sistema. Este término se refiere al aumento exponencial de la
dimensionalidad de los datos. Para comprender mejor este concepto, consideremos el siguiente ejemplo:

Podemos representar cada variable como una dimensién en el espacio. Si tratamos de abordar un pro-
blema con una sola variable, encontraremos dificultades; sin embargo, al anadir una segunda dimensién,
obtenemos un plano que facilita la comprensién. Al incorporar una tercera dimensién, podemos imaginar
el universo con longitud, latitud y profundidad. Sin embargo, agregar mas dimensiones, como la cuarta,
quinta o n dimensiones adicionales, hace que la visualizacién se torne compleja. Aunque no estamos
modelando el universo, esta analogia ilustra como aumenta la complejidad en los modelos al intentar
considerar todas las variables posibles en lugar de centrarse en las que realmente son significativas.

Para evitar caer en la maldicion de la dimensionalidad, es crucial que la correlacion existente entre
las variables seleccionadas sea baja. Pues si no se maneja asi, las variables podrian considerarse como
redundantes para el modelo y no lograrian aportar informacién relevante para el objeto de estudio. Asi
pues, este proceso busca identificar las variables més significativas mediante métodos especificos.

Uno de estos métodos es el Andlisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés), un
procedimiento estadistico que permite identificar los elementos mas significativos para representar de
manera aproximada, pero efectiva, la informacién general de los datos. Este método simplifica la com-
plejidad de espacios muestrales de muchas dimensiones, conservando la informacién més representativa

[33].

Para entender mejor la teoria detras de este método, debemos definir los eigenvectores y eigenvalores.
En términos sencillos, los eigenvectores, o vectores propios, son aquellos que conservan su direccion al
multiplicarse por un escalar (eigenvalor o valor propio). Estos vectores son fundamentales para obtener
los componentes principales, ya que, al ser ortogonales entre si, aseguran la ausencia de correlaciones,
mientras que los eigenvalores indican la varianza asociada a cada vector. En sintesis, los componentes
principales (que en dlgebra lineal se conocen como eigenvectores, son combinaciones lineales indepen-
dientes que retienen la maxima cantidad de varianza (dispersion de los datos con respecto a la media),
y los cuales mejoran la representacion de los datos con menos variables.

El proceso para calcular los componentes principales de un conjunto de datos incluye la estandariza-
cién de los datos, el cdlculo de su matriz de covarianza, la obtencién de los eigenvectores y eigenvalores
a partir de esta matriz, establecer un umbral de varianza acumulada para decidir el nimero de com-
ponentes principales, examinar la relevancia de cada variable respecto a estos nuevos componentes, y
eliminar aquellas que no cumplan con un umbral definido.

Para finalizar con esta técnica, veamos el siguiente ejemplo:

Imagina que estas analizando los gustos de las personas basandote en dos aspectos: gusto por los
libros y gusto por las peliculas. Tienes una lista de personas (conjunto de datos), y quieres reducir estos
dos pardmetros a uno solo para simplificar el analisis (quieres encontrar un componente principal).

Tus datos son puntos en un plano cartesiano, donde el eje X representa el gusto por los libros y el
eje Y el gusto por las peliculas. Cada persona es un punto en este plano. Entonces, una persona (Juan
Perez) puede tener un gusto por los libros en una escala de 0 a 10 un 9 y un gusto por las peliculas un
4, es decir, Juan Perez (9,4). Un ejemplo de cémo se veria esto con muchas personas seria:
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Figura 2.6: Ejemplo ilustrativo de Analisis de Componentes Principales.
Imagen generada con Inteligencia Artificial [34]

El PCA analiza la distribucién de todos estos puntos y encuentra una direccién (denominada com-
ponente principal), que en 2.6 serfan las flechas verde y roja. Después se decide cudl componente se elige
con base en la mayor cantidad de varianza en los datos (por ejemplo, la flecha roja).

Luego proyecta todos los puntos sobre este nuevo eje (puntos amarillos en la imagen). Por ltimo,
esto reduce tus dos variables (libros y peliculas) a una sola, que puede interpretarse como un “eje general
de preferencia cultural” y con esto habrias reducido tu dimensién a una séla variable.

El Anélisis Discriminante Lineal (LDA, por sus siglas en inglés) es una técnica de reduccién de
dimensionalidad y clasificacién que se utiliza para encontrar una combinacion lineal de caracteristicas
que separa de manera 6ptima dos o mas clases de datos. A diferencia de otros métodos que buscan
maximizar la varianza de los datos, LDA se concentra en maximizar la separacion entre las clases.

Esta ténica tiene como objetivo proyectar la informacién en un espacio de menores dimensiones
sin perder la capacidad de discriminar entre las clases del problema. La forma en como lo logra es
maximizando la distrancia entre las medias de cada clase, mientras que minimiza la varianza dentro
cada una de ellas.

Segun lo descrito por Balakrishnama et al (1998) [35] el procedimiento para aplicar LDA comienza
con el célculo de las medias de cada clase y la media global de todas las clases. Posteriormente, se
calcula la matriz de dispersién dentro de las clases (intra-clase) y la matriz de dispersién entre las clases
(inter-clase). La matriz de dispersién intra-clase representa la varianza dentro de cada clase, mientras
que la matriz de dispersiéon inter-clase refleja la varianza entre las medias de las clases.

Posteriormente, se utilizan estas matrices para determinar una funcién discriminante lineal para pro-
yectar cada dato en un espacio de menores dimensiones. Esto implica que se encuentren los eigenvectores
de la matriz que resulta de la relacién entre las matrices de dispersion, puesto que dichos eigenvectores
representan las direcciones que maximizan la separacién de los datos.

En resumen, la extraccion de caracteristicas representa un proceso fundamental al momento de

Pgina 29 de 53



CAPITULO 2. Marco Teérico

trabajar con modelos de AA, pues buscan que el modelo sea lo més general posible para que sea robusto
ante nuevas entradas, eficiente en términos computacionales y confiable con resultados explicativos.

Seccioén 2.6.

Métricas de Evaluacion

Durante esta seccién se abordan las métricas de evaluacién, las cudles se refieren a medidas esenciales
que cuantifican el rendimiento de un modelo de Inteligencia Artificial. Dichas métricas identifican las
areas donde un modelo podria estar fallanado, asi como también para medir la efectividad de dicho mo-
delo para cumplir con su objetivo. Asi pues, se exploran las principales métricas de evaluacién utilizadas
para la tarea de clasificacion, proporcionando sus definiciones y sus féormulas para obtenerlas. Aunado a
esto, también se incluyen ejemplos practicos de estas medidas medidas para facilitar su interpretacién y
aplicacién de éstas.

Segin planteé Hossin, M. et al (2015) [36], existen diversas métricas de evaluacién que ayudan a
entender como se desempena el modelo en la tarea de clasificacion, lo cual permite identificar areas de
mejora y ajustar los algoritmos para lograr resultados mas precisos.

A continuacion, se enlistan estas métricas:

» Exactitud (Accuracy): La exactitud es la métrica mas bdsica y se calcula como la proporcién de
predicciones correctas sobre el total de predicciones realizadas. Aunque es intuitiva, la precision
puede no ser la mejor medida cuando hay un desequilibrio en las clases, ya que no considera la
distribucion de los datos. En un modelo de clasificacién de correo electrénico para detectar spam,
si el modelo clasifica correctamente 90 de 100 correos (incluyendo spam y no spam), la precisién
es del 90 %. Sin embargo, si en realidad hay 95 correos no spam y 5 spam, la precisién podria no
reflejar la efectividad en identificar spam especificamente.

» Precision (Precision): Esta métrica explica la proporcién de verdaderos positivos sobre el total
de positivos predichos. Esto significa una vision sobre la calidad de las predicciones positivas en
el modelo y es muy util cuando el impacto de un falso positivo es grave. Por ejemplo, en una
aplicacion del area de la sauld para detectar enfermedades, si de 20 diagnésticos positivos, 15 son
pacientes verdaderamente enfermos y 5 son falsos positivos, la precisién es del 75 %. Esta métrica
es de mucha ayuda, pues es muy grave tratar a un paciente de una enfermedad que no tiene.

» Sensibilidad (Recall): A esta medida se le conoce también como tasa de verdaderos positivos
y representala capacidad del modelo para identificar correctamente los verdaderos positivos. El
concepto es similar al de la métrica de exactitud, sin embargo, aqui no toman lugar los falsos
positivos, en otras palabras y regresando al ejemplo médico, sélo te interesa si los que clasificaste
bien son verdaderos.

» Medida F1 (F1 Score): Esta medida proporciona una nocién del equilibrio entre la precisién y
la sensibilidad. Es una métrica muy valiosa cuando las clases del objeto de estudio no estéan
equilibradas (hay més de una clase que de otra). Lo que transmite esta métrica es la capacidad
de tu modelo para no tener falsos positivos o falsos negativos. Por ejemplo, para la deteccion de
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fraudes financieros, donde tanto los falsos positivos como los falsos negativos son costosos, un alto
F1 Score indica que el modelo maneja adecuadamente ambos tipos de error, pues estarias evitando
fraudes.

» Curva ROC y AUC: La curva de Caracteristica Operativa del Receptor (ROC, por sus siglas en
inglés) representa graficamente el desempeno del modelo para diferentes umbrales de decisién. El
Area Bajo la Curva (AUC) es una métrica que mide el rendimiento del modelo en total, donde un
valor cercano a 1 indica un modelo excelente. Por ejemplo, un modelo de prediccion de riesgos de
crédito con un AUC de 0.9 indica que el modelo tiene alta capacidad de discriminar entre buenos
y malos riesgos.

» Especificidad (Specificity): También conocida como tasa de verdaderos negativos, la especificidad
mide la proporcion de casos negativos que el modelo identifica correctamente sobre el total de casos
negativos reales. Es fundamental cuando el costo de los falsos positivos es alto y se necesita garanti-
zar que las instancias negativas sean clasificadas con precision. En un sistema de control de acceso
por reconocimiento facial, si de 100 personas no autorizadas, el sistema rechaza correctamente a
95 y permite el acceso erroneamente a 5, la especificidad es del 95 %.

Cada una de estas métricas ofrece informacién valiosa sobre el desempeno del modelo, y su relevancia
depende del contexto especifico del problema que se estd abordando. En campos como la medicina o el
fraude financiero, es mas relevante maximizar la sensibilidad que la precisién, por ejemplo.
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CAPITULO 3

Experimentacion

Una vez abordados los temas fundamentales que establecen las bases tedricas para comprender los
algoritmos empleados en esta tesis, en este capitulo se describen las acciones implementadas y los procesos
que permiten obtener los resultados que se presentan en el siguiente apartado.

Los experimentos presentados en este capitulo se disenaron con base en los datos provenientes del
proyecto colaborativo descrito en la Seccién 1.1, cuyas caracteristicas —un conjunto originalmente re-
ducido, desbalanceado y con restricciones de privacidad que limitan el uso de variables demograficas—
motivaron el desarrollo de dos enfoques complementarios: el uso de escalogramas y la generacion de
datos sintéticos mediante redes neuronales generativas adversarias. La evaluacion de todos los mode-
los implementados se realiz6 de manera uniforme, empleando las métricas definidas en la Seccion 2.6:
ROC-AUC, Precisién, Exactitud, Sensibilidad, Especificidad y Medida F1, siendo la curva ROC-AUC,
el criterio principal de ordenamiento y comparacién entre modelos, dado que cuantifica la capacidad
global del modelo para distinguir entre clases independientemente del umbral de decision, lo cual es
especialmente relevante ante conjuntos de datos desbalanceados. La comparacion entre modelos se llevd
a cabo mediante mapas de calor que permiten visualizar simultaneamente el desempeno de cada confi-
guracién a través de todas las métricas consideradas, facilitando la identificacion de las configuraciones
6ptimas en cada escenario experimental.

Antes de detallar los pasos de los experimentos, que se organizan en diferentes secciones segin las
particularidades de cada parte del proyecto, es relevante abordar los tratamientos preliminares que se
realizan sobre los datos antes de la aplicacién de los algoritmos seleccionados. Aunque este tratamiento no
constituye el objetivo central de la tesis, su descripcion resulta esencial para comprender la metodologia
utilizada en la generacién y preparacion de la informacién analizada. Especificamente, se describen
los procedimientos realizados con los datos obtenidos de los estudios de electroretinogramas (ERG),
tanto para la creacion de los escalogramas como para la generacion de datos sintéticos mediante redes
neuronales generativas adversarias (Generative Adversarial Networks, GAN, por sus siglas en inglés).

Los datos en bruto provenientes de los pacientes sometidos a estudios de ERG se procesan para
extraer, segmentar y organizar los valores de los potenciales eléctricos obtenidos dentro de un rango
especifico de frecuencias. Este procesamiento preliminar es fundamental para estructurar de manera
adecuada los datos, facilitando su uso en las etapas posteriores del analisis. En trabajos previos reali-
zados en el marco de este proyecto, dicho conjunto de datos se somete a una serie de transformaciones
matematicas, generando un nuevo conjunto de datos que posteriormente sirvié para la construccion de
imégenes de escalogramas mediante un segundo codigo de programacion. Estas imagenes se utilizaron
como insumos para la implementacién de algoritmos de redes neuronales convolucionales (Convolutional
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Neural Networks, CNN). Para una descripcién més detallada acerca de la obtencién y tratamiento de
este conjunto de datos, se recomienda consultar el articulo de E. Barcenas et al. [3].

Para la generacién de datos sintéticos, los datos pasan por un tratamiento adicional mediante redes
neuronales generativas adversarias. Esta fue una decision que se tomo con base en el objetivo de mejorar
los resultados reportados en el articulo mencionado en el parrafo anterior. Este nuevo enfoque también
tuvo lugar para evitar los tiempos prolongados que se requieren para realizar nuevos estudios con pa-
cientes reales. Asi pues, se implement6 una arquitectura especifica del cudl no se hablard en esta tésis,
para crear nuevos registros con base en los datos reales. Aunado a esto, a estos datos se les aplicaron
prubeas matemadticas para validar que su comportamiento y distribucién fuera lo més similar posible a
los de los pacientes, pues esto asegura resultados confiables y representativos para el objetivo central de
este trabajo y en general, del proyecto mencionado en la introduccién.

Por 1ultimo, para una mejor organizacion y comprension, se han dividido los experimentos en dos
subsecciones, que corresponden a cada tipo de datos utilizados. La primera subseccion, denominada
Escalogramas, se destina a los experimentos realizados con las imagenes generadas a partir de los estudios
de ERG. La segunda subseccion, llamada Datos Sintéticos, documenta los experimentos desarrollados
bajo la generacion automatica de datos utilizando redes neuronales generativas adversarias.

En cuanto a los experimentos realizados con los datos sintéticos, se elaboran tres configuraciones
distintas basadas en la cantidad de registros generados, empleados junto con los datos reales procesa-
dos mediante la transformacién matematica Wavelet Morlet real. Las configuraciones experimentales
incluyen:

= x1: Se obtiene un conjunto de datos compuesto por los registros reales y un conjunto de datos
sintéticos del mismo tamano que el conjunto real.

= x10: Se tiene un conjunto de datos que incluy6 los datos reales junto con informacion sintética,
aumentando el nimero total de muestras con un factor 10 veces.

= x100: Se realiza con un conjunto que combiné los datos reales con informacién sintética, incremen-
tando el nimero total de muestras con un factor 100 veces.

Seccién 3.1.

Preprocesamiento

Para el caso de los escalogramas, una vez etiquetadas todas las imédgenes con las clases correspon-
dientes, “disorder” y “health” para enfermos y sanos, respectivamente, se procede a extraer las imagenes
almacenadas en el directorio principal. Siguiendo este proceso, cada archivo se abre, se guarda en un
arreglo, se redimensiona, se normaliza y su correspondiente etiqueta se registra en otra lista, trans-
formandola a valores numéricos: Disorder = 0 y Health = 1. Posteriormente, con fines de monitoreo, se
imprimen en pantalla datos como el nimero total de imagenes, el nimero de etiquetas generadas, asi
como la cantidad de observaciones clasificadas como sanos y enfermos.

Posteriormente, los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y de prueba a una razén de 80/20
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respectivamente. Aunado a esto, se realiza la configuracién para que esta division sea de forma aleatoria
para tratar de elimnar algin sesgo que pudiera existir en las clases.

Finalmente, se renombran las variables obtenidas para facilitar su uso durante la aplicacién de los mo-
delos. Para las etiquetas de los conjuntos de entrenamiento y prueba se utiliza una funcién que adapta el
formato de los arreglos al requerido por las redes neuronales convolucionales. Las etiquetas se renombran
como “y_test_rnc” y “y_train_rnc”, mientras que las caracteristicas predictoras se denominan “X_test_rnc”
y “X_train_rnc”.

En el caso de los datos sintéticos, se sigue un procedimiento similar al descrito en la preparacion de
los escalogramas. En primer lugar, se realizan muestreos aleatorios para generar 10 conjuntos distintos
con el objetivo de minimizar posibles sesgos en los datos y garantizar una distribucion equilibrada entre
ambos grupos. Cada conjunto es dividido aleatoriamente en un 80 % para entrenamiento y un 20 % para
prueba.

El proceso para cada uno de los conjuntos incluye los siguientes pasos:

= Validacion del conjunto: Se imprime en la linea de comandos el estado actual del procesamiento,
especificando el conjunto que estaba siendo ejecutado. Este procedimiento permite un control
durante las interrupciones del sistema, facilitando la reanudacién del proceso desde el tltimo
conjunto trabajado.

= Validacion de dimensiones: Aqui se verifica las dimensiones de los conjuntos de entrenamiento y
prueba. Aunque es algo que ya se realizé con anterioridad, se imprime en consola para fines de
monitoreo.

» Transformacion de las clases objetivo: Las clases objetivo, almacenadas en la variable “health.status”
, se transforman de representaciones textuales (“Disorder”, “Health”) a valores numéricos mediante
la conversién a un DataFrame, y después se guardan nuevamente en un arreglo con las modifica-
ciones realizadas: Disorder = 0 y Health = 1.

= Seleccién de variables predictoras: Se elimina la columna “health.status”, junto con otras variables
como edad y numero de paciente, que no aportan informacion predictiva directamente aplicable
para el modelo.

= Estandarizacién de datos: Se aplica una estandarizacion de la informacion para garantizar que
todas las variables tengan una escala igual de representativa para todas. Esta estandarizacion se
aplica tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de prueba.

= Renombramiento de variables: Las etiquetas de los conjuntos de prueba y entrenamiento se re-
nombran como “y_test” y “y_train”, al mismo tiempo que las variables predictoras se renombran
a “test” y “train”, respectivamente.
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Seccién 3.2.

FExtraccion de Caracteristicas

Para los escalogramas se realizan dos métodos de extraccién de caracteristicas. Primero se aplica el el
Analisis de Componentes Principales (PCA) y, posteriormente el Andlisis Discriminante Lineal (LDA).

El procedimiento de la primer técnica se describe a continuacion:

= Definicion de los componentes principales: Aqui se definen 4 componentes principales, los cuales
explican aproximadamente el 95 % de la varianza de los datos.

= Proyeccion de las variables predictoras: Los componentes principales se utilizan para proyectar las
variables predictoras de los conjuntos de entrenamiento y prueba en dichos componentes.

= Renombramiento de las variables: Las proyecciones obtenidas se almacenan en arreglos y se re-
nombran como “X” para poder hacer la divisién de los datos como lo que se explica en la fase de
preprocesamiento.

Para el caso del anélisis discriminante lineal (ADL), los pasos son los siguientes:

= Aplanamiento de las imagenes: Primero se transforman las imagenes en vectores unidimensionales
para ser procesados correctamente por el modelo del ADL.

= Divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba: Se asegura que los conjuntos de entrenamiento
y prueba guarden una proporcién de 80 % y 20 %, respectivamente. Al igual que explicaciones
anteriores, se establece que esta divisién sea aleatoria.

= Aplicacién de la transformacién: Aqui se utiliza la técnica del analisis discriminante lineal para
reducir el nimero de variables a un solo componente que guarda la mayor cantidad de informacion
relevante para la clasificacion de los pacientes.

En el caso de los datos sintéticos se aplica el Andlisis de Componentes Principales (ACP) como
método de extraccion de caracteristicas. Los pasos realizados son los siguientes::

= Definicion de los componentes principales: Se definen 3 componentes principales que explican
aproximadamente el 85 % de la varianza de los datos.

= Proyeccion de las variables predictoras: Los componentes principales son utilizados para proyectar
las variables predictoras de los conjuntos de entrenamiento y prueba en estos componentes.

= Renombramiento de las variables: Las proyecciones obtenidas se guardan con los nombres “X _train”
y “X_test”, correspondientes a los conjuntos de entrenamiento y prueba, respectivamente.

Pégina 36 de 53



3.3 Implementacién de Modelos y Optimizacién de Hiperparametros

Seccioén 3.3.

Implementacion de Modelos y Optimizacion de Hiperparametros

Para los datos obtenidos con escalogramas, se realizan diversas modificaciones a los arreglos que
contienen las variables predictoras y etiquetas, asegurando que sus dimensiones sean las correctas para
ser introducidas en los modelos. La optimizacién de hiperparametros se lleva a cabo evaluando los
siguientes parametros:

» Filtros: Se prueban valores de 1 a 64.
= Tamano del Kernel: Se prueban valores de 1 a 4.

= Funcion de Activacién: Se prueban algunos como ’sigmoid’, 'softmax’, ’softplus’, 'softsign’, tanh’,

) ) )

‘selu’, ’elu’, ’exponential’ y 'relu’.
= Paso del Kernel: Se prueban valores de 1 a 4.
» Taza de Aprendizaje; Se prueban valores entre 0.0001, 0.0004.
» Intentos: Donde se prueban valores como 10, 100, 150 y 200

] Epocas: Donde se prueban valores como 400, 500, 600, 700 y 1000.

En el caso de los datos sintéticos, se optimizan los hiperparametros en el primer conjunto, denominado
conjunto 0, con el fin de determinar los mejores valores para cada parametro. Estos valores posteriormente
se utilizan para entrenar los modelos en los 9 conjuntos restantes, lo que disminuye los tiempos de
cémputo requeridos para la experimentacion.

Los algoritmos que se utilizan y los hiperparametros que se optimizan son los siguientes:

» Regresién Logistica: Inversa de la fuerza de regularizacién (C), Tolerancia para criterio de parada,
Constante anadida a la funcién de decision y Algoritmo de optimizacién.

» Bayes Ingenuo Gaussiano: Suavizado de varianza.

» Méaquina de Soporte Vectorial: Kernel, C (pardmetro de regularizacién), Gamma (coeficiente del
kernel) y Grado de la funcién polinomial del kernel.

= Arbol de Decisién: Profundidad del drbol, Minimo de muestras para dividir un nodo, Minimo de
muestras para dividir una hoja y Estrategia para elegir la division en cada nodo.

» Bosque Aleatorio: No. de estimadores (drboles), Profundidad méxima del drbol, Maximo ntimero
de muestras, Minimo de muestras para dividir un nodo y Minimo de muestras para ser una hoja.

» Redes de Perceptrén Multicapa: Nimero de neuronas por cada capa oculta (HL), Capas ocultas
(HL), Funcién de activacién, Algoritmo de optimizacién, Regularizacién L2 u y Maximo nimero
de iteraciones.
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= Redes Neuronales Recurrentes: Unidades, Funcion de activacion, Algoritmo de optimizacién y Tasa
de aprendizaje.

= Redes Neuronales Convolucionales: Numero de filtros, Tamano del kernel, Paso del kernel, Funcién
de activacion, Algoritmo de optimizacién, Tasa de aprendizaje y Numero de épocas.

Seccién 3.4.

Almacenamiento de Resultados

Para concluir este capitulo, se describen los procedimientos utilizados para almacenar los resultados
de la optimizacion de hiperparametros y las métricas de evaluacién de los modelos generados. Es im-
portante mencionar que la metodologia empleada para guardar esta informacion fue idéntica tanto para
los datos derivados de los escalogramas como para los datos sintéticos.

Los resultados se almacenan en Neptune, una plataforma web disenada para estructurar y registrar
informacion obtenida durante los experimentos de aprendizaje automatizado. El proceso de optimizacién
de hiperparametros se ejecuta empleando una biblioteca que permite la integracion con esta plataforma.
De esta manera, los hiperparametros 6ptimos, junto con las métricas de evaluaciéon de los modelos, se
registran automaticamente en Neptune.

Una vez que la ejecucion de todos los experimentos termina, los datos se exportan en formato csv
para facilitar su consumo. Este archivo se procesa después con bibliotecas de python para generar los
mapas de calor y los analisis que se presentan en el proximo capitulo.
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Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de los experimentos finales realizados con
los datos derivados de los Escalogramas y los Datos Sintéticos. Los resultados se muestran mediante
mapas de calor que, con base en una escala de 0 a 1, indican el rendimiento de los algoritmos segin
las métricas de evaluacion consideradas. Un resultado mas cercano a 1 refleja un mejor desempeno del
modelo, mientras que valores mas cercanos a 0 denotan un rendimiento bajo.

Cada mapa de calor incluye un titulo en la parte superior que permite identificar el experimento
correspondiente, las condiciones bajo las cuales se realiza y si se aplica alguna técnica de extraccion de
caracteristicas. En el caso de los Escalogramas, la forma en la que se identifican las condiciones varia
ligeramente respecto a los Datos Sintéticos. Estas caracteristicas especificas de identificacion se explican
mas detalladamente en la descripcién que acompana cada imagen de resultados.

Adicionalmente, cada fila en las matrices del mapa de calor representa un experimento distinto. Las
diferencias entre los experimentos pueden involucrar cambios en los algoritmos empleados o modifica-
ciones en los hiperparametros configurados, como es comun en el caso de los Escalogramas.

Las métricas que se utilizan para evaluar el rendimiento de los modelos incluyen los siguientes indi-
cadores: Precisién, Exactitud, Sensibilidad, Especificidad, F1 Score y Curva ROC / AUC.

Seccién 4.1.

Descripcion

Con el fin de facilitar la comprension del sistema desarrollado, la Figura 4.1 presenta un diagrama
general de la arquitectura implementada. Las seniales de entrada corresponden a las frecuencias extraidas
de los estudios de electrorretinograma (ERG), representadas como un vector de caracteristicas F1, F2,
..., Fn por paciente. Estas caracteristicas son procesadas por el conjunto de modelos implementados, los
cuales se distinguen segun el enfoque utilizado: los algoritmos enmarcados en amarillo corresponden a
los experimentos realizados con datos sintéticos, mientras que el enmarcado en azul —Redes Neuronales
Convolucionales— corresponde al enfoque basado en escalogramas. La salida del sistema es un valor de
diagnéstico binario: 1 para pacientes clasificados como sanos y 0 para pacientes clasificados con principios
de retinopatia diabética.
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Implementacion de Modelos
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Figura 4.1: Diagrama General del Sistema de Clasificacion Implementado.
Imagen de autoria propia.

4.1.1. Escalogramas

Como se muestra en la Figura 4.2, se observa el comportamiento descrito en la introduccion de este
capitulo. En este caso, los resultados corresponden al entrenamiento del modelo de Redes Neuronales
Convolucionales donde se utilizan diferentes configuraciones de hiperparametros y métodos de extraccion
de caracteristicas.

Los nombres asignados a cada fila del mapa de calor representan el tratamiento aplicado en cada
experimento y siguen la estructura descrita a continuacién:

CNNALL - (parametro agregado para denotar si se utiliza extraccién de caracteristicas) - #e (nimero
de épocas) - #t (ntmero de intentos) _ 2 (para indicar el nimero del experimento) - #LR (taza de
aprendizaje del modelo)

La presentacion de este mapa de calor esta organizada para que las filas aparezcan ordenadas de
acuerdo con el desempeno en la métrica de evaluacién ROC_AUC. Por convenciones acordadas durante
el desarrollo de los experimentos, el experimento con el mejor desempeno bajo esta métrica se ubica
en la parte superior de la matriz. Este enfoque permite facilitar la interpretacion de los resultados y
destacar de forma clara cudl es la configuracion 6ptima generada durante el proceso de experimentacién.
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Morlet Real Compleja | Escalogramas | RNC

-10
CNNAII-PCA-1000e-150t 2_0.00014LR
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- 0.8
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0.6
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0.4
CNNAII-PCA-400e-10t_2

CNNAII-500e-100t_0.00029LR
0.2

CNNAII-PCA-400e-10t_2_OLR

CNNAII-PCA-400e-10t 2 0.73

0.0

ROC_AUC EXAC'II'ITUD PRECISION SENSIBILIDAD ESPECIF‘ICIDAD MEDIDA-F1

Figura 4.2: Resultados Obtenidos de los Experimentos de Escalogramas.
Imagen de autoria propia.

4.1.2. Datos Sintéticos

Como se muestra en la Figura 4.3, los resultados corresponden al entrenamiento de los mejores
modelos obtenidos para los casos con los datos sintéticos y reales sin aumentar (véase 4.3a), més los
resultados con los datos aumentados 10 veces (4.3b) y los resultados con los datos aumentados 100 veces
(4.3¢).

La forma en cémo se obtienen estos resultados surge de promediar, para cada algoritmo de aprendizaje
automatizado, los 10 conjuntos. Es decir, dado que a los 10 conjuntos se les aplica un algoritmo con sus
hiperparametros optimizados, se promedian los resultados para obtener la media del comportamiento
de dicho algoritmo. Cada uno de estos mapas de calor cuenta con un titulo descriptivo que nos dice la
transformacién matematica que le fueron aplicados a los datos originales, la extraccion de caracteristicas
que se utiliza, el tipo de experimento, seguido del indicativo de las veces de datos aumentados (x1, x10
y x100)

Siguiendo el mismo criterio de ordenamiento descrito para los escalogramas, las filas de cada mapa
de calor se organizan de mayor a menor desempeno en la métrica ROC_AUC. En este caso, dado que
cada renglén corresponde a un algoritmo distinto, se presentan tinicamente los 5 modelos con mejor
desempeno para cada conjunto de datos (X1, X10 y X100).
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(a) Resultados Obtenidos de los experimentos con un fac-
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Figura 4.3: Resultados Obtenidos de los Experimentos con Datos Sintéticos.
Imégenes de autoria propia.

Seccioén 4.2.

Andlisis

Antes de analizar los mapas de calor presentados en la seccién anterior, es fundamental hacer un
recorrido detallado sobre el proceso que se lleva a cabo para obtener los resultados estudiados. Dicho
recorrido comienza con los experimentos realizados en los escalogramas, en los cuales se aplica el algorit-
mo de Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). Este enfoque es seleccionado
debido a los resultados positivos obtenidos en diversas aplicaciones, como el reconocimiento facial en
ciberseguridad, la deteccién de objetos en vision computacional y la identificacién de patrones asociados
a enfermedades en el ambito de la medicina. En este contexto, los escalogramas se consideran adecuados
para representar, en forma de imégenes tridimensionales (anchura, altura y color), los resultados de las
frecuencias seleccionadas a partir de los estudios de electroretinogramas de los pacientes.

El mapa de calor presentado en la Figura 4.2 refleja los primeros resultados obtenidos. En este caso,
el experimento con peor desempeno es el entrenamiento del algoritmo RNC bajo configuraciones de
400 épocas y 10 iteraciones. Este experimento tiene como métrica principal de la curva ROC-AUC un

Pégina 42 de 53



4.2 Anilisis

rendimiento del 51 %, lo que implica que el modelo se comporta de manera similar a lanzar una moneda
al aire, ya que posee una probabilidad de prediccién correcta del 50 %. Aunque este modelo tiene una
exactitud de 73 %, lo cual tipicamente indica que el 73 % de las observaciones son clasificadas correcta-
mente, otras métricas revelan un desempeno desfavorable. Por ejemplo, la exactitud fue del 43 %, lo que
indica que solo el 43 % de los observaciones clasificadas como enfermos realmente pertenecen a esa clase.
Asimismo, la sensibilidad muestra un valor critico del 3 %, reflejando la incapacidad del modelo para
identificar correctamente a los pacientes enfermos, mientras que la especificidad es significativamente
alta (99%) y la medida F1 alcanza un valor de apenas el 5%. De manera general, aunque métricas
como la precision y la especificidad sugieren un rendimiento aceptable en algunos aspectos, el anélisis en
conjunto pone en evidencia que este modelo resulta ineficaz para clasificar nuevos casos médicos, debido
a su incapacidad de identificar correctamente a los pacientes enfermos.

En contraste, el resultado de los escalogramas que alcanza las mejores métricas de evaluacién per-
tenece al algoritmo de RNC en combinacion con Andlisis de Componentes Principales (ACP), el cual
utiliza una configuraciéon de 1000 épocas, 150 iteraciones y una tasa de aprendizaje de 0.00014. Este caso
logra una métrica ROC-AUC del 65 %, lo cual signifca un desempeno bastante mejor en comparacién
con el peor resultado que se menciono en el parrafo anterior. Esto expone que el modelo avanza desde
un comportamiento aleatorio hacia un comportamiento donde muestra mejor capacidad para discernir
entre pacientes enfermos y sanos. A pesar de que la exactitud (que logra un 64 %) y la especificidad (que
alcanza un 81 %) son menores en comparacién con el experimento de menor rendimiento, otras métricas
como la sensibilidad, el puntaje F1 y la precisién presentan mejores valores que, en conjunto, confirma
esta mejora en la capacidad para clasificar nuevos pacientes. Sin embargo, a pesar de presentar mejores
resultados, en este ambito del area de la salud no es nada recomendable contar con un margen de error

tan alto, pues es necesario obtener resultados precisos y confiables para diagnosticar un paciente con
RD.

Debido a las limitaciones observadas con los escalogramas, se decidié probar un enfoque alternativo
basado en la generacion de datos sintéticos con el objetivo de mejorar el rendimiento de los experimentos.
Como se describi6 en la secciéon de definicién del problema, el conjunto de datos original presenta un
desbalance entre clases. En lugar de eliminar registros de pacientes enfermos para igualar las clases,
se optd por generar datos sintéticos adicionales de pacientes sanos para equilibrar la distribucion, y
posteriormente se realizaron aumentos proporcionales en ambas clases, permitiendo asi aprovechar la
totalidad de la informacion disponible.

El primer mapa de calor generado con datos balanceados mediante la transformada Wavelet Morlet
Real (4.3a) muestra que el mejor modelo es una Red Neuronal Tradicional (Perceptrén Multicapa).
En este experimento, también se evalian las Redes Neuronales Convolucionales (RNC) utilizando los
datos sintéticos, pero a diferencia de los escalogramas, estos datos son transformados solo a un espacio
de dos dimensiones para ser procesados como imagenes, sin agregar informacién adicional como ocurre
con los escalogramas. Este aspecto resalta la importancia de aplicar técnicas como la transformada de
escalogramas para modelos como RNC.

Aunque el mejor desempeno en el primer mapa de calor corresponde al Perceptron Multicapa, con
mejores resultados frente a algoritmos mas estadisticos como la Regresion Logistica o el Bayes Ingenuo
Gaussiano, y frente a modelos mas complejos como las Maquinas de Soporte Vectorial o los Bosques
Aleatorios, sus métricas atin son inferiores al mejor modelo basado en escalogramas, lo que refuerza la
efectividad de las técnicas se aplican en este ultimo.
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El segundo mapa de calor generado con el aumento de los datos en un factor de 10 (4.3b) muestra
mejoras considerables respecto a las métricas presentadas en el primer mapa (4.3a). Continuando con esta
comparacion, los resultados del mejor modelo del primer mapa se ven superados por el peor modelo del
segundo, dicho modelo pertenece al algoritmo de Red Neuronal Recurrente que logra un incremento en
todas las métricas del 5 % aproximadamente con respecto al mejor resultado del primer mapa (Percetrén
Multicapa).

Ahora bien, el mejor resultado del segundo mapa de calor se obtiene mediante el algoritmo de Bosques
Aleatorios, pues alcanza una métrica ROC-AUC del 77 %. No obstante, sigue presentando limitaciones
en métricas como la sensibilidad y medida F1.

Para finalizar, el mapa de calor que presenta los mejores resultados de este trabajo es el tercero
(4.3c). Aqui se observa que, aunque los algoritmos de Redes Neuronales siguen apareciendo en el top
5, el modelo que mejor rendimiento tuvo fue nuevamente el del algoritmo de Bosques Aleatorios. Este
modelo presenta un rendimiento de la métrica ROC-AUC del 86 % y, de forma general, presenta una
mejora del 26 % en comparacién con la Red Neuronal de Perceptron Multicapa del primer mapa. Este
resultado demuestra que, aunque el algoritmo de Bosques Aleatorios no es tan innovador como una Red
Neuronal, sigue mostrando muy buen desempeno para identificar patrones intrinsecos en los datos de
forma robusta.

En resumen, los experimentos con datos sintéticos demuestran que el algoritmo con mejor desem-
peno es el de Bosques Aleatorios, incluso frente a algoritmos mas complejos e innovadores como las
Redes Neuronales. Este hallazgo refuerza la importancia de no menospreciar algoritmos tradicionales
en experimentos de inteligencia artificial, pues técnicas més innovadoras son las que suelen llevarse los
reflectores por el mero hecho de ser nuevas.

Los resultados obtenidos permiten formular algunas interpretaciones relevantes sobre el comporta-
miento de los modelos. En el caso del algoritmo de bosques aleatorios, su ventaja consistente sobre
modelos més complejos puede atribuirse a su naturaleza de conjunto: al promediar las predicciones de
multiples darboles de decisién entrenados con subconjuntos aleatorios de datos y caracteristicas, el mo-
delo reduce el riesgo de sobreajuste y logra capturar patrones intrinsecos en los datos de forma mas
robusta, cualidad especialmente relevante ante senales biomédicas con variabilidad inherente como los
electrorretinogramas. Por su parte, la mejora progresiva observada al incrementar el volumen de datos
sintéticos —de x1 a x10 y de x10 a x100— sugiere que las limitaciones del conjunto original no eran tni-
camente de desbalance entre clases, sino también de volumen insuficiente para que los modelos podrian
generalizar de forma adecuada.

En términos de aplicacién, el mejor resultado obtenido —un ROC-AUC del 86 % mediante bosques
aleatorios con datos aumentados por un factor de 100— representa un desempeno alentador conside-
rando que se obtiene a partir de electrorretinogramas, un método de adquisiciéon no invasivo, rutinario
y de menor costo en comparacién con el andlisis de imagenes de fondo de retina empleado en la lite-
ratura revisada. Si bien este resultado aun presenta margen de mejora para su implementacion clinica
directa —particularmente en métricas como sensibilidad y medida F1, cuya optimizacién es critica para
minimizar falsos positivos en un contexto médico—, los hallazgos de este trabajo constituyen una prue-
ba de concepto sélida sobre la viabilidad de detectar principios de retinopatia diabética mediante este
enfoque alternativo. Desde una perspectiva de integracién, el sistema propuesto requiere como insumo
principal una senal de electrorretinograma procesada, lo cual implica contar con el equipo de adqui-
sicion correspondiente y un flujo de preprocesamiento como el descrito en este trabajo. No obstante,
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4.2 Anilisis

una vez establecida dicha infraestructura, la clasificacion mediante el modelo entrenado representa un
proceso automatizado, reproducible y de un costo computacional moderado —particularmente en el
caso de bosques aleatorios con datos aumentados por un factor de 100—, lo que favorece su viabilidad
en entornos clinicos con recursos limitados. Entre las limitaciones técnicas actuales destacan el tamano
reducido del conjunto de datos reales disponible y la ausencia de variables demogréficas, factores que
deberan atenderse en etapas posteriores para consolidar este enfoque como una herramienta de apoyo
diagnostico confiable.
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CAPITULO 5

Conclusiones

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar modelos de aprendizaje automatizado y aprendizaje
profundo enfocados en la deteccion temprana de retinopatia diabética, ofreciéndose como una alternativa
a los métodos tradicionales empleados para la identificacién de esta enfermedad.

Para cumplir este propdsito, se realiza un analisis detallado de los conceptos y herramientas fun-
damentales dentro del marco tedrico, con base en los cuales se disenan los modelos de aprendizaje
automatizado y aprendizaje profundo. Este recorrido incluye la explicacién de técnicas clave, algoritmos
y metodologias necesarias para abordar la problemética planteada.

En el marco tedrico se define el concepto de escalogramas el cudl fue utilizado por el algoritmo
de Redes Neuronales Convolucionales (RNC) debido a su amplia capacidad para procesar y clasificar
imagenes. Esta definicion es clave para entender como los modelos desarrollados en este trabajo fueron
sometidos a procesos de optimizacién de hiperparametros y extraccion de caracteristicas con técnicas
como el Analisis de Componentes Principales y el Analisis Discrimintante Lineal.

La validacion de los experimentos desarrollados consiste en la realizacién de modelos disenados para
evaluar el impacto de la optimizacién de hiperparametros y técnicas de seleccién de variables. Cada
modelo se evalia utilizando métricas clave definidas en esta tesis (ROC-AUC, Precisién, Exactitud,
Sensibilidad, Especificidad y Medida F1), cuyos resultados se reportan mediante mapas de calor (4.2),
lo que permite visualizar tendencias en el desempeno de cada configuraciéon. Cabe destacar que, aunque
los experimentos con ADL no logran figurar entre los 10 mejores resultados, las configuraciones optimi-
zadas con ACP alcanzan el mejor desempeno, utilizando un modelo configurado con 1000 épocas, 150
iteraciones y una tasa de aprendizaje de 0.00014. Este modelo tiene un desempeno de ROC-AUC del
65 %, un resultado aceptable como prueba de concepto, pero insuficiente para su uso practico en un
contexto médico debido a las limitaciones que se observan en las demas métricas de evaluacion.

Adicionalmente, se explora el concepto y funcionamiento de Redes Neuronales Generativas Adver-
sarias (GAN, por sus siglas en Inglés), que se emplearon para generar datos sintéticos, los cuales sirven
para balancear y aumentar el conjunto inicial de datos. El proceso de generacién se describe detallada-
mente, desde la creacién de datos artificiales con base en los datos reales a través de la parte generadora
de la red GAN, pasando por la evaluacién iterativa de estos datos mediante la parte discriminante de la
GAN, hasta su validacion a través de pruebas matematicas, como el calculo de la raiz del error cuadrati-
co medio o pruebas de distribucion. En esta etapa, se generaron tres conjuntos de datos, denominados
x1 (clases balanceadas), x10 (datos aumentados en un factor de 10) y x100 (datos aumentados en un
factor de 100).



CAPITULO 5. CONCLUSIONES

Como parte de los objetivos que se plantean, se implementan una variedad de modelos de apren-
dizaje automatizado y aprendizaje profundo que incluyen Arboles de Decisién, Bosques Aleatorios,
Maéquinas de Soporte Vectorial (SVM), Regresién Logistica, Redes Neuronales Convolucionales (CNN),
Bayes Ingenuo Gaussiano, Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Perceptréon Multicapa, orientados a
la clasificacién de pacientes sanos y enfermos con principios de retinopatia diabética. Para garantizar
la solidez y desempeno de estos modelos, se llevan a cabo procesos detallados de optimizacién de hi-
perparametros, incluyendo técnicas avanzadas como el Anélisis de Componentes Principales (ACP) y el
Analisis Discriminante Lineal (ADL), ademads de ajustes iterativos que permitieron identificar combina-
ciones 6ptimas de parametros. Estos procesos de optimizacién resultan fundamentales para el desempeno
de los modelos, especialmente en aquellos entrenados con conjuntos de datos balanceados y aumentados
generados mediante Redes Generativas Adversarias (GAN), técnicas que contribuyen al enriquecimiento
de la base de datos inicial y promueven una mayor precision en los resultados obtenidos.

Para los experimentos con datos sintéticos, la validaciéon también se hace mediante mapas de ca-
lor en los que se destacan los cinco mejores resultados para cada caso. De forma general, se observa
una mejora importante a medida que se incrementan la cantidad de datos sintéticos para entrenar y
probar los modelos, con respecto a los experimentos de los escalogramas. Ademas, el mejor resultado
de todos los experimentos presentandos en esta tesis corresponde al modelo que utiliza el algoritmo de
Bosques Aleatorios con el conjunto de datos sintéticos aumentados por un factor de 100, donde logra un
rendimiento (métrica ROC-AUC) del 86 % y una exactitud del 77 %. Este resultado refleja una buena
capacidad del modelo para clasificar a los pacientes enfermos y sanos, tomando en cuenta el método
médico utilizado (electrorretinogramas).

El orden cronolégico de los experimentos que se presentan en esta tesis sigue el mismo esquema
descrito en los resultados: primero se trabaja con los escalogramas y después con los datos sintéticos. Si
bien los resultados obtenidos son prometedores, existen atin varias vias de investigacién que pueden ser
exploradas para mejorar el desempeno y ampliar el alcance de este trabajo.

Algunas areas de investigacion futura que tiene este trabajo es el diseno de arquitecturas mas comple-
jas para el algoritmo de Redes Neuronales Convolucionales. Estudios como el de Chen et al. (2020) [37],
donde se utilizaron Redes Neuronales Generativas Adversarias para aumentar la disponibilidad de datos
en el procesamiento de escalogramas acusticos, y el de Jayalakshmy et al. (2021) [38], quienes aplicaron
técnicas similares para la clasificacion de senales respiratorias logrando una mejora en la precision de sus
modelos del 81.37 % al 98.75 %, sugieren que una configuracién adaptada especificamente a las carac-
teristicas de los escalogramas podria mejorar los resultados obtenidos en este trabajo. Ademds, también
se podrian aumentar los datos de forma sintética pero, en lugar de ser aplicados a las frecuencias de los
electrorretinogramas, sean aplicados a la generacion de escalogramas para observar si la tendencia de
mejora en los resultados a medida que se incrementa la informacién, observada en este trabajo, también
es aplicable para los escalogramas. Con base en la evidencia de los estudios mencionados, la aplicacién de
estos enfoques en el objeto de estudio de esta tesis podria facilitar mejoras en las métricas de evaluacién
de los modelos, especialmente considerando que la disponibilidad de datos es limitada.

Los avances que se logran en esta tesis abren las puertas para futuras investigaciones en el drea de
aprendizaje automatizado y aprendizaje profundo, sentando las bases para explorar enfoques que mejoren
la salud publica mediante herramientas tecnoldgicas eficientes y accesibles. Los trabajos revisados en la
literatura, basados predominantemente en el analisis de imagenes del fondo de retina, reportan niveles
de exactitud que oscilan entre el 78 % [18] y el 98.45 % [14]. El mejor resultado obtenido en esta tesis,
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con un ROC-AUC del 86 % mediante el algoritmo de Bosques Aleatorios, se sitiia dentro de ese rango,
aunque empleando un método de adquisicién de datos fundamentalmente distinto y menos invasivo: los
electrorretinogramas. Si bien atin existe margen de mejora, estos resultados son alentadores considerando
que los métodos propuestos se distinguen por ser mas rapidos, mas accesibles y potencialmente mas
comodos para el paciente, lo que resulta prometedor para su implementacion en entornos clinicos con
recursos limitados.

Por 1ltimo, esta tesis representa un aporte para el desarrollo de alternativas en la clasificaciéon de
pacientes con retinopatia diabética de una forma mas accesible, pues la aplicacién de nuevas técnicas
y enfoques persigue una misién muy noble: apoyar en el diagndstico de personas quetienen el riesgo
de desarrollar esta enfermedad. La combinacién de las técnicas presentadas en este trabajo (el uso de
escalogramas y la generacién de datos sintéticos) contribuye a la construccién de un enfoque més robusto
y versatil para abordar la problematica de esta enfermedad.
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