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Resumen

El Alzhéimer es la principal causa de demencia en el mundo [1], tipicamente caracterizado
por la pérdida de memoria seguido por una decline cognitivo. Gracias a avances recientes
en el campo de la neuroimagen, como las Resonancias magnéticas (MRI) o la tomografia
de emisién de positrones (PET) para el diagnostico de esta enfermedad, se han propuesto
diferentes técnicas dentro del campo del machine learning para dar lugar a soluciones
y diagnosticos. Aqui hemos desarrollado una aplicaciéon basada en aprendizaje profundo
para identificar patrones de caracteristicas comunes entre las neuroimagenes de pacientes
diagnosticados con Alzhéimer, este tipo de herramientas tienen una naturaleza de caja
negra al tratarse de tecnologias muy complejas. Esto abre la puerta al segundo objetivo del
proyecto, usar varios algoritmos y técnicas de interpretacion para explicar el diagnostico

obtenido de nuestros modelos mediante mapas de calor.

Palabras clave: Neuroimagen, PET, MRI, Machine Learning (ML), Aprendi-
zaje profundo (DL), diagnéstico, caja negra, interpretacién, modelo, Alzhéi-

mer (EA).
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Abstract

Alzheimer’s is the leading cause of dementia in the world [1], typically characterized by
memory loss followed by cognitive decline. Thanks to recent advances in the field of neu-
roimaging, such as Magnetic Resonance Imaging (MRI) or positron emission tomography
(PET) for the diagnosis of this disease, different techniques have been proposed within
the field of machine learning to give rise to solutions and diagnoses. Here we have develo-
ped an application based on deep learning to identify patterns of common characteristics
in the neuroimaging of patients diagnosed with Alzheimer’s. These types of tools have a
black box nature as they are very complex technologies. This opens the door to the second
objective of the project, the use of various algorithms and interpretation techniques to

explain the diagnosis obtained from our models through heat maps.

Key words: Neuroimaging, PET, MRI, Machine Learning (ML), Deep Lear-
ning (DL), diagnosis, black-box, interpretation, model, Alzheimer (AD).
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Cita

“Las notas musicales son solo cinco, pero sus melodias son tan numerosas que no
podemos oirlas todas. Los colores primarios son sélo cinco, pero sus combinaciones son
tan infinitas que no podemos verlas todas. Los gustos son solo cinco, pero sus mezclas

son tan variadas que no podemos saborearlas todas.”

Sun Tzu
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1.1. La demencia y el Alzhéimer

La demencia es actualmente la séptima causa principal de muerte entre todas las enfer-
medades y una de las principales causas de discapacidad y dependencia entre las personas
mayores a nivel mundial. Ademas, entre las enfermedades neurodegenerativas, el Alzhéi-
mer (EA) cubre entre el 60 y el 70 % de los casos segiin datos de la Organizacién mundial
de la salud (OMS) [2], lo que la convierte en la principal causa de demencia en todo el

mundo [1].

Cada 4 minutos sediagnostica ™ Evoluci6n por continentes
0 un nuevo caso de alzhéimer En millones. (*) Prevision

en el mundo

sarope B 1
m Evolucién mundial uropa
(*) Prevision 135 - 21 (+90%)
W E

mwﬁ%)

mlllones

mll]ones

mmnnes Aménca
31 (+248%)
3
Afrlca ® 2013
2013 2030* 2050* . 12 (+345%) @ 2050*

Figura 1.1: Estadistica del crecimiento del Alzhéimer [3]

La demencia es un sindrome cronico o progresivo caracterizado por un deterioro cognitivo
mas rapido al esperado por el envejecimiento normal. La demencia afecta a multiples
funciones cognitivas como por ejemplo la memoria, el pensamiento, la orientacién, la
comprension, el calculo, la capacidad de aprendizaje, el lenguaje o el juicio.

Este deterioro suele ir acompaiiado o precedido por la alteracion al control emocional, el

comportamiento social o la motivacién. [2]

El desarrollo méas comun del Alzhéimer se caracteriza por una pérdida de memoria in-
mediata y de otras capacidades mentales a medida que las neuronas van muriendo y se
atrofian diferentes regiones cerebrales. A nivel neuropatolégico, la enfermedad se define
por la acumulacién extracelular de placas de 8-amiloide y del depésito intracelular de
proteina tau hiperfosforilada. La acumulaciéon de estos dos sustratos desencadena una
serie de eventos que finalmente conducen a la muerte neuronal y la consiguiente atrofia

(disminucién del volumen cerebral) [4].
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1.2. Diagnéstico del Alzhéimer

Convencionalmente, en la practica clinica, el diagnéstico del Alzhéimer se ha basado ex-
clusivamente en pruebas cognitivas e historial del paciente. Sin embargo, en los ultimos
anos se han comenzado a incorporar otro tipo de biomarcadores como las pruebas de
neuroimagen [5]. Entre las técnicas de neuroimagen actualmente establecidas se encuen-
tra la resonancia magnética nuclear (RMN), que permite estudiar la atrofia cerebral [6];
o la Tomografia por Emisién de Positrones (PET), que en combinacién con el radiotra-
zador 2-['8F] fluoro-2-desoxi-D-glucosa (FDG) que permite cuantificar la acumulacién de
B-amiloides y el metabolismo cerebral respectivamente [7]. Adicionalmente, en 2020 la

q™ para la préactica clinica, un radiotrazador que mide la

FDA aprob6 el uso de Tauvi
acumulacién de proteina tau en el cerebro [8]. Recientemente, el interés en este biomar-
cador como herramienta de diagnéstico ha ido en aumento, ya que la evidencia sugiere
que los patrones de depodsito de tau pueden ser criticos en la deteccion y el estudio de

esta enfermedad [9].

Aunque cada vez se puede extraer mas informacion que permita realizar un diagndstico
mas preciso del EA,| la capacidad de integrar, analizar y tomar decisiones en base a todos
estos datos es todavia limitada. La interpretacién correcta requiere un experto capacitado
con varios anos de experiencia en medicina nuclear. Este hecho se hace especialmente
evidente con los datos de neuroimagen, dada su complejidad y el cada vez més creciente

numero de técnicas disponibles.

1.3. Machine-learning

El Machine-learning (ML) es una rama dentro de la inteligencia artificial cuyo objetivo es
el desarrollo del aprendizaje en los computadores sin ser programadas directamente [10].
Utilizamos este termino ya que el propio algoritmo de entrenamiento del computador
y la parametrizacion si se programan, no obstante, una vez disenada su arquitectura,
es el propio computador el que resuelve gran parte de la toma de decisiones basdndose
en su aprendizaje y en los datos que recibe. En el ML un computador observa datos,
construye un modelo basado en esos datos y utiliza ese modelo a la vez como una hipotesis

acerca del mundo y una pieza de software que puede resolver problemas [11]. Mediante
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la observacién directa de los datos, los algoritmos de ML son capaces de construir una
hipotesis acerca del funcionamiento de un determinado sistema, extrayendo patrones que

permitan realizar predicciones sobre su dindmica [12][13].

1.4. Deep-learning

En los tltimos anos, el campo del ML ha generado una gran variedad de avances no-
tables en algoritmos de aprendizaje y técnicas de procesamiento con gran cantidad de

datos.

Su funcionamiento parte de una unidad logica que emulan el comportamiento de una
neurona, un conjunto de estas unidades conectadas dan lugar a una red neuronal. Cada
neurona procesa la informacién y la transmite a otras neuronas. Cada salida cuenta con
una funcién de activacion que es la que determina el peso del resultado que pasa a la
siguiente neurona, esta jerarquiza la importancia de cada neurona para que se tenga en

cuenta en la siguiente entrada[14].

Bias

f y

Inputs — Xo 5w Funcién de activacion — Output

Pesos(Weights)

Figura 1.2: Neurona artificial

Donde la salida seria:

Yy= f(zwnxn +b)
=1
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El perceptron multicapa agrupa sus neuronas en capas, tiene una de entrada, entre ellas
tienen sus capas ocultas y por ultimo tiene la capa de salida. La capa de entrada simple-
mente pasa la informacion a red sin necesidad de ningiin procesamiento de sus neuronas,
Las capas ocultas tienen tanto entrada como salida y se conectan entre si. Por tltimo la
capa de salida presenta los resultados.

La principal diferencia de la red neuronal convolucional con el perceptron multicapa viene
en que cada neurona no se une con todas y cada una de las capas siguientes, sino que se
especializa con un subgrupo de ellas, con esto se consigue reducir el nimero de neuronas

necesarias y la complejidad computacional necesaria para su ejecucion.

Capas escondidas

Capa de salida

Capa de entrada =

Figura 1.3: Perceptréon multicapa (cada circulo representa una neurona)

Un avance, fue la evolucion de las redes neuronales artificiales hacia arquitecturas de
redes neuronales mas profundas y complejas, que le agregan capacidades de aprendizaje
mejoradas a las que habia existentes en ML.[15] A esta tecnologia se le llama Deep-
Learning (DL) o aprendizaje profundo, se trata de un algoritmo que imita la percepcién
humana inspirandose en nuestro cerebro y su sinapsis neuronal[16], forma redes neuronales
capaces de identificar clasificar y emular la asociacién de los patrones cognitivos humanos.
En ciertas aplicaciones especificas superan las capacidades de percepcion humana. A

diferencia del ML el DL clasifica sus percepciones en jerarquias, filtra su informacion
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mediante capas dentro de sus médulos con lo que su nivel de representacion se eleva a la
vez que su nivel de abstraccién. Esto elimina mas informacién no importante y filtra la

mas relevante[17].

Los modelos de DL han supuesto un gran avance en la visién artificial [18], extendiéndose
al &mbito de la neuroimagen donde se han desarrollado numerosos modelos de predicciéon
basados en MRI [19, 20, 21], PET- amiloide [22, 23] y FDG-PET [24, 25, 26, 27]. Ademas,
algunos autores han explorado la aplicacion de técnicas de DL para la extraccién de
patrones de las de imagenes PET-tau evidenciando su potencial como biomarcador de
la enfermedad [28, 29, 30]. No obstante, el nimero de estudios basados en PET-tau es

€scaso.

A pesar del éxito de las técnicas de DL en una multitud de aplicaciones [18], su incorpo-
racion en el entorno clinico sigue siendo limitada debido a su naturaleza de caja negra.
En el contexto de la neuroimagen, la incertidumbre sobre las ubicaciones especificas del
cerebro en las que un modelo basa su decision de diagnodstico limita un uso mas prac-
tico [31]. En consecuencia, si el modelo ademés de diagnosticar al paciente justifica su
decision, la informacion proporcionada resultaria de interés para el médico al indicarle a
qué partes de la imagen el modelo ha dado mas importancia. Esto tiene como consecuen-
cia que el uso de modelos DL para respaldar la decisién médica sea valioso y, ademas,

pueda proporcionar informaciéon sobre la neuropatologia de la enfermedad.

Respecto a las preocupaciones sobre la interpretabilidad de algunos modelos de ML,
en los tltimos afios este campo ha progresado sustancialmente [32], La gran cantidad de
métodos propuestos ha llevado al uso generalizado de este tipo de técnicas en el desarrollo
actual de modelos predictivos para enfermedades neurodegenerativas [REF METHS].
(33, 34, 35, 29, 36, 37, 28, 30]. Sin embargo, se han presentado pocas comparaciones sobre

los diferentes métodos actualmente disponibles [38, 39, 40].

Por tanto, ya que el papel de la proteina tau en la neuropatologia del EA sugiere que
sus patrones de acumulacién podrian ser relevantes para su diagnostico incluso en etapas
prodrémicas [9] y que existen pocos estudios que apliquen DL a PET-tau, el primer ob-
jetivo de este estudio fue desarrollar y validar un modelo basado en técnicas de DL para
la deteccién de EA en base a este biomarcador. Por otro lado, la limitada interpretabi-

lidad de los modelos de DL representa una restriccién sustancial en su incorporacion al
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entorno clinico. Ademéds, la aplicacion de técnicas de interpretabilidad a modelos de DL
en imagenes PET-tau es bastante limitada [28, 29, 30], y no conocemos ningtin estudio
que compare los resultados obtenidos por diferentes métodos en esta modalidad de neu-
roimagen. Un ejemplo de como seria una neuroimagen seria la figura 4.2, este proyecto

se basa en el analisis de una base de datos de iméagenes de este tipo.

1.5. Objetivos

Este trabajo tiene como objetivo abordar la brecha existente comparando la efectividad
de varias técnicas para interpretar las predicciones de los modelos DL. Por lo tanto, bus-
camos establecer un punto de partida hacia el desarrollo de modelos basados en PET-tau
mas apropiados para la préactica clinica.

Para ello definimos dos fases,la fase de modelado y la fase de interpretacion.
Comenzaremos por la fase del modelo:

- Crearemos un entorno framework en Python.

- A partir de la base de datos de neuroimagenes PET-TAU, incorporaremos la informa-
cién de las imagenes al framework creado.

- Crearemos la red neuronal convolutiva, en la cual se ajustaran la arquitectura de la red,
los parametros de entrenamiento, la distribucién de datos, la acotacion de tiempos y la
normalizacion de parametros.

- Se analizaran los resultados en varios modelos y se escogera uno.

Fase de interpretacion:

- Con ese modelo escogido se procedera a la interpretacion de los datos en la que explo-
raremos algoritmos de interpretacion.

- Seleccionaremos los que resulten ser mas interesantes y utiles.

- Exportamos los resultados en imégenes del cerebro en forma de mapa de calor 3D, donde
un experto pueda tener acceso a la distribucién de la proteina TAU en el cerebro con la

enfermedad. Un ejemplo de este tipo de imagen seria la figura 1.4.
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Figura 1.4: Una de las neuroimagenes utilizadas visualizada en 3D




Capitulo 2

Introduction

2.1. Dementia and Alzheimer

Dementia is currently the seventh leading cause of death among all diseases and one of
the major causes of disability and dependency among older people globally. Also, Among
neurodegenerative diseases, Alzheimer’s disease (AD) covers between 60 and 70 % of
cases according to WHO data [2], what makes it the major cause of dementia worldwi-

de [1].

Cada 4 minutos sediagnostica ™ EVolucioén por continentes
un nuevo caso de alzhéimer En millones. (*) Prevision
en el mundo
B u
B 21 (+90%)

[ 2
Asia
I 225

o E
América - 31 (+248%)

m Evolucién mundial Europa
135

(*) Prevision

millones

C

76
millones
44 C
millones "

C

' Africa ® 2013

3
2013 2030* 2050* . 12(+345%) @ 2050*

Figura 2.1: Alzheimer’s Growth Statistics [3]

Dementia is a chronic syndrome characterized by a faster cognitive decline than the nor-
mal expected. Dementia affects a lot of cognitive functions such as memory, orientation,

comprehension, learning or language abilities...[41]
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This impairment is often preceded by impaired emotional control, social behavior, or
motivation.[2]

The most common development of AD is characterized by a loss of short-term memory and
other mental abilities as neurons die and different brain regions atrophy. If we talk about
neuropathology, the disease is defined by the extracellular accumulation of B-amyloid
plaques and the intracellular deposition of hyperphosphorylated tau protein. The accu-
mulation of these two substrates triggers a series of events that ultimately lead to neuronal

death and consequent atrophy (decreased brain volume) [4].

2.2. Alzheimer’s Diagnosis

Usually, in clinical practice, the diagnosis of AD has been based on cognitive tests and the
medical record of the patient. However, A few years ago, other types of biomarkers have
begun to be included, such as neuroimaging tests [5]. Among the currently established
neuroimaging techniques is nuclear magnetic resonance (NMR)), which allows for studying
the brain atrophy [6]; or Positron Emission Tomography (PET), which in combination
with the radiotracer 2-[*F] fluoro-2-deoxy-D-glucose (FDG), allows to quantify the accu-
mulation of $-amyloid and brain metabolism [7]. In addition, in 2020 the FDA approved
the use of Tauvid™ for clinical practice, a radiotracer that measures the accumulation
of tau protein in the brain [8]. Recently, this biomarker as a diagnostic tool has been
growing, as a result of tau deposition patterns may be critical in detecting and studying
this disease [9].

There is more and more information that can be extracted to allow a more precise diag-
nosis of AD, but the ability to integrate, analyze and make decisions based on all this
data is still limited. A Correct interpretation requires an expert with several years of
experience in nuclear medicine. This fact is especially obvious with neuroimaging data,

because of its complexity and the increasing number of available techniques.

2.3. Machine-learning

Machine-learning (ML) is a branch of artificial intelligence whose objective is the develop-

ment of learning in computers without being directly programmed [10]. We use this term

10
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since the computer’s training algorithm and parameterization are programmed, however,
their architecture has been designed, it’s the computer that resolves a large part of the
decision based on its learning and the data that receives. In ML a computer looks at da-
ta, builds a model based on that data, and it uses that model as a hypothesis about the
world and a piece of software that can resolve [11] problems. Through direct observation
of the data, ML algorithms are able of building a hypothesis about the logic of a certain

system, extracting patterns that allow predictions about its performances [12][13].

2.4. Deep-learning

In recent years, the field of machine learning has generated a variety of advances in

learning algorithms and data processing techniques.

Its operation starts from a logic unit that imitates the behavior of a neuron, a set of
these connected units shape a neural network. Each neuron processes the information
and carries it to other neurons. Each output has an activation function that defined the
weight of the result that carries to the next neuron, this prioritizes the importance of

each neuron.[14].

Bias

f
y
Inputs — Xo — o w Activation function [— Output

X —» W
n n

Weights

Figura 2.2: Artificial neuron

11
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Output:
Yy = f(zwnxn +b)
i=1

The multilayer perceptron groups its neurons by layers, it has an input layer, between
them they have hidden layers, and finally, it has the output layer. The input layer carries
the information to the network without processing. The hidden layers have both, input

and output, they are connected. Finally, the output layer presents the results.

The main difference between the convolutional neural network (CNN) and the multila-
yer perceptron is that each neuron doesn’t connect with all of the following layers, but
specializes with a subgroup of them, reducing the number of neurons needed and the

computational complexity necessary for its execution.

Hidden layers

Qutput layers

Input layer —

Figura 2.3: Multilayer perceptron (Each circle represents a neuron)

An important advance in this field was the evolution of artificial neural networks to
deeper and more complex neural network architectures, which add improved learning
habilities to ML.[15] This technology is called Deep-Learning (DL), is an algorithm that

imitates human perception inspired by our brain and its neuronal synapse[16], it forms

12
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neural networks able of identifying, classifying, and emulating the association of human
cognitive patterns. In some specific applications, they get better results than human
perception. Unlike Machine learning, DL classifies its perceptions in hierarchies and filters
its information through layers with its modules, which raise the level of representation and
at the same time, its level of abstraction. This removes more unimportant information

and filters the most important information[17].

Deep-learning (DL) models have been a great advance in artificial vision [18], Also in
the field of neuroimaging where numerous MRI-based prediction models have been de-
veloped [19, 20, 21], amyloid-PET [22, 23] and FDG-PET [24, 25, 26, 27]. In addition,
some authors have explored the application of DL techniques to extract patterns from
PET-tau images, showing its potential habitability as a biomarker of disease [28, 29, 30].

However, Nowadays there are few studies based on PET-tau.

Despite the success of DL techniques in a lot of applications [18], their incorporation
into the clinical setting remains limited because of their black box nature. In the context
of neuroimaging, uncertainty about the specific brain locations where a model bases the
diagnostic decision limits the use [31]. Also, if the model is able to diagnosing the patient
and justifies its decision, the information provided would be of useful to the doctor by
showing which parts of the image are more importance to. Consequently the use of DL
models supports medical decisions and can provide information of the neuropathology in

the disease.

Regard to concerns about the interpretability of some ML models, In recent years the
field of interpretability has a greatly improbed [32], Many of the proposed methods
has led to the use of this type of techniques in the current development of predictive
models for neurodegenerative diseases [REF METHS]. [33, 34, 35, 29, 36, 37, 28, 30].
However, there are few comparisons of the different methods that nowadays are available

38, 39, 40].

Therefore, since the role of tau protein in the neuropathology of AD suggests that its
accumulation patterns could be useful for the diagnosis even in prodromal stages [9] and
that there are few studies that apply DL to PET-tau , the first objective of this study was
to develop and validate a model based on DL techniques for the detection of AD based
on this biomarker. On the other hand, the limited interpretability of DL models 13 Deep-
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learning in neuroimaging UCM represents a substantial restriction in their incorporation
into the clinical settings. In addition, the application of interpretability techniques to DL
models in PET-tau images is quite limited [28, 29, 30], and we’re not aware of any study
that compares the results obtained by different methods in this neuroimaging modality.
An example of what a neuroimaging look like is the figure 4.2, this project is based on

the analysis of a database of this type of images.

2.5. Goals

This work aims to present the existing scarcity by comparing the effectiveness of some
techniques to interpret the predictions of DL models. Consequently, we seek to establish
a starting point to the development of PET-tau based on models for clinical practice.
For this work, we define two phases, the modeling phase and the interpretation phase.
We will start with the model phase:

- We will create a framework environment in Python.

- From the PET-TAU neuroimaging database, we will incorporate the information from
the images into the created framework.

- We create the convolutional neural network(CNN),then the network architecture, trai-
ning parameters, data distribution, time bounding and parameter normalization will be
adjusted.

- The results will be analyzed in several models and one will be chosen. Interpretation
phase:

- With this chosen model, we will proceed to the interpretation of the data in which we
will explore interpretation algorithms.

- We will select the ones that turn out to be the most interesting and useful.

- We export the results in images of the brain in the form of a 3D heat map, where
an expert can have access to the distribution of the TAU protein in the brain with the

disease. An example of this type of image is the figure 2.4.
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3.1. Trabajos relacionados

En este capitulo vamos a hablar de los trabajos relacionados que hay publicados actual-
mente.

El enfoque més comtn de estos trabajos, se basa en redes neuronales convolutivas (CNN)
aplicado a datos MRI (imégenes de resonancias magnéticas).[29, 42, 43, 33, 34, 35, 44] No
obstante, en los ultimos anos estan surgiendo multitud de estudios que han demostrado

resultados prometedores empleando otro tipo de técnicas de neuroimagen [25, 45, 30, 44].

Por otra parte, en el contexto de los métodos de interpretabilidad encontramos que los
mas utilizados son los métodos basados en el andlisis del flujo del gradiente en modelos
como class saliency (CS)[46] o guided backpropagation|47] son algunos de los més utili-
zados. Por ejemplo, al investigar los mapas de activacion de estos métodos, los autores
de [29, 43] identificaron una reduccién del volumen del hipocampo y una alteracién en la
region temporal y la parietal como algunas de las caracteristicas mas discriminatorias de
los pacientes con EA.

En contraposicién, los autores de[25], basandose en datos PET-FDG, encontraron que no
siempre era posible identificar claramente regiones usando CS a pesar de que si obtuvieron
buenos resultados de clasificacién. Sin embargo, en [44], usando guided backpropagation,
los autores detectaron areas como el giro cingulado y el hipocampo como las méas deci-
sivas para el diagnostico de pacientes EA. Otros estudios aplicaron el método layer-wise
relevance propagation (LRP) para explicar las decisiones diagnésticas del modelo [33, 34].
En [33] los autores aplicaron LRP a una CNN entrenada para discernir pacientes EA,
concluyendo que las dreas mas relevantes fueron consistentes con la neuropatologia de la
enfermedad.

De forma similar, en [34] se propusieron dos nuevas variantes de LRP, las cuales iden-
tificaron regiones tipicamente relacionadas con pacientes con EA como el giro temporal
medio, el giro temporal inferior o el giro hipocampal.

Asimismo, mediante el uso de técnicas de oclusion, los autores de [35] desarrollaron un
modelo de diagnéstico y concluyeron que el hipocampo resulta ser una region critica en
el modelo para identificar EA.

Por dltimo, otras investigaciones han explorado estrategias alternativas a través de mé-

todos de interpretabilidad temporales. Por ejemplo, [37] presenté un enfoque basado en
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aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning) que analizaba la trayectoria de un

agente en imagenes MRI para interpretar las predicciones del modelo.

El uso del DL en técnicas de interpretacion en imagenes PET-tau es mas limitado. Hasta
la fecha y conocimiento de los autores, sélo existen dos articulos que combinen DL con
técnicas de interpretabilidad en esta modalidad de imagenes.

Por un lado, los autores de [45] desarrollaron una CNN capaz de discriminar pacientes con
EA de pacientes de control (sin Alzhéimer) con una exactitud del 90’8 %. Posteriormente,
emplearon LRP para explorar las regiones de la imagen mas informativas sobre las etapas
prodémicas de la EA. Fueron capaces de identificar regiones directamente relacionadas
con la memoria.

En segundo lugar, en [30], los autores fueron capaces de alcanzar una exactitud del 80 %
en deteccién de datnio cognitivo medio (DMC, un estado previo al desarrollo de EA) y EA.
Posteriormente, aplicando la técnica de oclusién, pudieron determinar que las regiones

temporales estaban mas estrechamente relacionadas con el diagnéstico de DMC/EA.

En todos los trabajos mencionados, los investigadores presentaron modelos con una bue-
na capacidad discriminatoria. Ademas, la evidencia sugiere que sus predicciones estan
basadas en regiones tipicamente afectadas por el EA. Sin embargo, los autores suelen
basar sus conclusiones exclusivamente de los resultados dados por uno o dos métodos sin
explorar la consistencia con otras alternativas. Esto es un problema, ya que cada método
tiene sus propios sesgos y conviene comparar la consistencia de varios para poder concluir
(en nuestro contexto) a que partes de la imagen esté prestando atenciéon un modelo. Por
este motivo, varios autores han comparado los diferentes métodos de interpretabilidad
actualmente disponibles usando MRI, proporcionando informacion sobre las propiedades
de cada técnica cuando se utiliza con este tipo de datos [38, 39, 40]. Sin embargo, en la

literatura actual no existe una comparaciéon formal aplicada a los datos PET-tau.

3.1.1. Principal referencia

Como se ha comentado en el anterior punto, Este trabajo se ha basado en el estudio

publicado por Jo et al.[45] para comenzar a desarrollar nuestro modelo.
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En este trabajo los autores realizaron una red neuronal convolutiva y aplicaron el algo-
ritmo de interpretacién layer-wise relevance propagation (LRP) para poder observar las
regiones del cerebro que mas relevancia tenian en el diagnostico.

Para aplicar todo esto, utilizaron los datos de trescientos pacientes a través de ADNI, los
cuales se habian realizado una PET-Tau, de donde se obtuvieron todos los datos necesa-
rios.

La arquitectura de su CNN 3D fue la que se puede observar en la figura 3.1.
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connected
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g e o —) é
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3D 3D 3D
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Heatmap
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Figura 3.1: Arquitectura de la red usada en el trabajo de Jo et al. [45]

Para medir el rendimiento del clasificador, los autores utilizaron validacién cruzada con
cinco folds estratificados (es decir, con la misma proporcién en cada tipo de paciente a
clasificar) sobre su modelo, viendo asi como de bien distinguia entre controles (CN) y
EA.

La validacion cruzada es una técnica utilizada para poder evaluar los resultados garanti-
zando que estos son independientes de la particion de datos de entrenamiento y prueba.
Esto se logra partiendo los datos en k particiones diferentes (a las que llamaremos folds),
aplicando como conjunto de entrenamiento y validacién todos los datos menos los del fold
correspondiente y usando para las pruebas este. Se tratard mas a fondo en qué consiste
la validacién cruzada en el capitulo 4.11.

En este trabajo, de entre los cuatro folds de entrenamiento/validacién, uno fue usado

para validacién y los otros tres para entrenamiento. En los tres folds de entrenamiento,
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los autores usaron la técnica image augmentation para poder poder entrenar con mas
datos. Esto fue aplicado girando los datos de las imagenes, cambiando la posicién de dos
véxeles de la misma y cambiando la posicion simultaneamente con el giro.

Este proceso de validacion cruzada se repitié cuatro veces para que los resultados fuesen
correctamente verificados y la exactitud media fue usada como exactitud final. La red fue

disenada usando Pytorch 1.0.1 y los programas fueron ejecutados con Python 3.5.

En el trabajo los autores obtuvieron los resultados mostrados en el cuadro 3.1 después

de aplicar el proceso de validacion cruzada mencionado anteriormente.

Como se ha mencionado, los autores del articulo aplicaron el algoritmo LRP para identifi-
car las caracteristicas informativas y visualizar los resultados de clasificacion. El algoritmo
LRP, tal y como ellos explican en su trabajo, determina la contribuciéon de cada pixel
de la imagen de entrada en la prediccion dada por el modelo. Para mas detalles sobre
el LRP, los autores recomiendan leer [48], aunque nosotros también recomendamos [49],

articulo que consultamos para informarnos sobre este y mas algoritmos de interpretacion.

Aplicando el algoritmo LRP se obtienen mapas de calor donde se indican que regio-
nes del cerebro han tenido mayor relevancia de cara a clasificar las imagenes. En estos
mapas de calor se puede observar la relevancia de cada zona marcada con valores crecien-
tes de rojo a amarillo.

Los autores aplicaron LRP sobre los modelos entrenados con mayor precisiéon de cada
fold, generando asi cinco mapas de calor y generando un top 10 de las regiones con mayor
contribucion. Los autores destacan el hipocampo, el giro parahipocampal, el tdlamo, el
giro fusiforme y el diencéfalo de entre las regiones coloreadas.

Para poder comparar los resultados que obtuvieron con LRP, los autores analizaron los
véxeles de todo el cerebro con SPM12[50] para identificar las regiones del cerebro con las
diferencias mas significativas entre EA y CN en la disposicién tau cerebral.

Los autores también calcularon las puntuaciones de probabilidad de EA en participan-
tes DMC usando el modelo de clasificacién con el que han trabajado todo lo anterior,

consiguiendo buenos resultados.
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Figura 3.2: Mapas de calor generados con LRP (a) comparados con mapas de diferencia
de grupo en voxeles entre EA y CN (b) en el articulo de Jo et al. [45].

Finalmente, los autores concluyeron que el DL se puede utilizar imagenes PET-tau de
pacientes EA con pacientes de control. Nosotros nos vamos a centrar en comprar formal-
mente distintos algoritmos de interpretacion en este tipo de imégenes para poder observar

cual de ellos es mejor.
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UCM

4.1.

Para poder llevar a cabo el proyecto y conseguir los objetivos propuestos,

Plan de trabajo

estructur6 como se puede observar en la figura 4.1
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Figura 4.1: Plan de trabajo

entraremos a analizar cada una de las fases estructuradas en dicha
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4.2. Frameworks y herramientas

En esta seccién vamos a hablar sobre los distintos frameworks y herramientas que hemos

utilizado a lo largo del proyecto.

4.2.1. Anaconda Navigator y Jupyter Notebook

Anaconda Navigator es una interfaz gréfica de usuario (GUI) para escritorio que permite
gestionar paquetes de Conda.
De todos estos paquetes, hemos utilizado Jupyter Notebook (que viene instalado por de-

fecto en Anaconda Navigator).

Jupyter Notebook es un entorno informatico interactivo basado en la web cuya funcio-
nalidad es la de crear y modificar documentos de Jupyter notebook (.ipynb). Este tipo
de archivos nos ha permitido programar en distintas celdas las cuales se pueden ejecutar
independientemente unas de otras pero nos permite mantener datos como las variables
o las definiciones entre ellas. En las celdas hemos escrito Python (lenguaje del que se
hablard en el capitulo 4.2.2) y estos archivos han sido con los que hemos desarrollado

toda la programacion del proyecto.

4.2.2. Python

Python es el lenguaje de programacion con el que se ha desarrollado este proyecto. Es un
lenguaje de alto nivel, de cédigo abierto, interpretado, multiparadigma y multiplatafor-
ma.

Es un lenguaje de cédigo abierto y multiplataforma que destaca sobre todo por la gran
cantidad de bibliotecas que se han desarrollado en este lenguaje para facilitar el trabajo
en inteligencia artificial, big data, ML y DL entre otros...

En este proyecto hemos utilizado este lenguaje enfocado al campo del DL[17]. Estos méto-
dos enfocados a la clasificacion de imagenes a partir de el diseno de una red convolucional
se apoyan en el uso de las bibliotecas Pytorch y Tensorflow, Existe un gran debate en
la dicotomia de cual elegir de estas dos para desarrollar tu disefio[51]. En nuestro caso
hemos utilizado Pytorch a lo largo de todo el proyecto.

Profundizaremos sobre cada una de las librerias de Python que hemos utilizado en su
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correspondiente seccion.

Pytorch

Pytorch[52] es una biblioteca de Python de aprendizaje automatico basado en Torch que
permite la creacién de redes neuronales de DL.

Con el paquete Autograd implementa la diferenciaciéon automéatica. Su funcionamiento
esta basado en grafos computacionales déonde cada operacion es representada como un
nodo y cada nodo almacena informacion sobre el gradiente de la funcion.

Para computar los gradientes:

- Se construye el grafo computacional que sigue las operaciones del flujo hacia delante de
la red neuronal.

- Las operaciones se transforman en sumas y multiplicaciones para calcular sus derivadas.
- Por ultimo se utiliza el algoritmo de backpropagation calculando los gradientes res-
pecto a los parametros.

Este método es muy interesante, ya que ahorra tiempo en una época en la que el célculo
de la diferenciacion de parametros es mediante un paso adelante.

Autograd permite diferenciar automaticamente y calcular gradientes facilmente.

Pytorch tiene la clase tensor (torch.Tensor), la cual funciona de forma parecida a un

vector pero también permite operarse mediante GPUs compatibles con CUDA (Nvidia).

El paquete optim (torch.optim) implementa varios algoritmos de optimizacion utilizados
en la creacion de redes neuronales, primero se construye un objeto optimizador que se va

actualizando con los pardmetros en funcion de los gradientes operados.

Numpy

Numpy[53] es una biblioteca de Python con la cual se permite la creacién de vectores y
matrices multidimensionales de gran tamano. También aporta funciones mateméaticas de

alto nivel y facilita el manejo de y la modificacion de vectores multidimensionales.
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Pandas

Pandas[54] es un paquete de Python que proporciona estructuras de datos disenados de
forma relacional, A su vez incluye funciones para la manipulacién de esas estructuras.
Ofrece herramientas de reordenacion y permite la lectura y escritura de los archivos csv
y de bases de datos: de una dimensién (Series), de dos dimensiones (Dataframe) y de tres

(WidePanel, funciona con 3 indices: items, major axis y minor axis).

Matplotlib

Matplotlib[55] es una biblioteca de Python enfocada a la visualizacion grafica de datos
en 2D, computa listas, arrays apoyado por la libreria numpy se completa su funciona-
lidad para sacar representaciones de funciones matematicas relacionadas con los datos

computados.

Scikit-learn

Sklearn[56] es una biblioteca de Python de aprendizaje automético para el uso de algo-
ritmos de clasificacién regresion y analisis de grupos, Dentro de esta biblioteca hemos
utilizado el paquete Sklearn.metrics para conseguir los valores de las métricas accuracy

y valor F1.

Captum

Captum es una biblioteca de Python enfocada a la interpretacion de modelos de Pytorch,
proporcionando diversos algoritmos para ayudar a entender la salida de un modelo de
inteligencia artificial. En nuestro caso hemos utilizado algoritmos de interpretacién para
probar su capacidad de andlisis con imagenes 3D. En concreto usaremos los algoritmos

Integrated Gradients, Saliency Maps, Guided Backpropagation y Guided GradCAM.

4.2.3. LaTeX y Overleaf

LaTeX es un sistema de composicion de textos orientado a la creacién de documentos
de alta calidad tipografica y que esté orientado a la creacién de articulos, libros y docu-

mentos cientificos. Su principal ventaja con respecto a otros editores es que nos permite
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separar el formato y el contenido del documento de forma clara, ademéas de proporcionar
una gran ayuda con el indice y la bibliografia.

LaTeX ha sido utilizado para poder escribir la memoria del trabajo.

Para poder realizar esta tarea de escritura de memoria se us6é Overleaf, un editor colabo-
rativo basado en la nube de documentos en LaTeX que permite la compilacion automatica

del cédigo para observar los resultados de manera simultanea.

4.2.4. Github

Github es una plataforma de desarrollo colaborativo para alojar proyectos y controlar las
versiones de los mismos usando el sistema de control de versiones Git.
Github ha sido utilizado a lo largo de todo el proyecto para poder trabajar de forma

paralela y llevar un control de versiones adecuado.
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4.3. Procesamiento de imagenes

Los datos fueron descargados del repositorio Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative
(ADNI) [57]. ADNI es una base de datos publica lanzada en el afio 2003 con el objetivo
de investigar como diferentes biomarcadores pueden ser combinados para la medicién
de la progresién del deterioro cognitivo leve (DCL) y el Alzheimer (EA). De entre los
diferentes biomarcadores recogidos en ADNI, hemos utilizado imagenes cerebrales de
Tomograffa por Emisién de Positrones (PET), en combinacién con el radiotrazador [18F]

flortaucipir.

Se descargaron un total de 1321 imégenes pertenecientes a 1321 pacientes. Las imagenes
fueron preprocesadas siguiendo el protocolo niimero 3 descrito en ADNI. Adicionalmente
se aplic6 un suavizado con un full width at half mdzimum (FWHM) de tamano [8, 8, 8].
Por otro lado, de cara a disminuir el coste computacional en el desarrollo de los modelos,

el tamaiio de los voxeles fue reescalado a 2.5mm>.

En nuestro caso las imdgenes a estudiar serian tomografias de cerebros en tres dimensio-
nes, concretamente [97, 97, 59], estos indices son el ancho, fondo y alto respectivamente.
Este objeto tridimensional se compone de multiples véxeles (pixeles volumétricos) y es la
unidad minima procesable de una matriz tridimensional y es, por tanto el equivalente del
pixel en una imagen de dos dimensiones. Cada voxel contiene un valor diferente haciendo
referencia a la importancia de cada uno, los véxeles mas relevantes tendrian valores mas

altos y los que no tengan ninguna importancia contendrian un cero.

Figura 4.2: Una de las neuroimagenes utilizadas.

Del total de imagenes descargadas se seleccionaron 507, dénde el 44.97 % correspondian a
pacientes con EA, y el 55.03 % restante a pacientes de control. Los pacientes de control se

definieron a partir de los casos diagnosticados como sanos con unos valores de standardized

uptake ratio (SUVR) para el biomarcador 18F-AV45 (SUVR-AV45) inferiores a 1.11 [58].
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El grupo de pacientes con EA se compuso a partir de las imagenes con un diagnostico de
DMC o EA, y unos valores de SUVR-AV45 superiores o iguales a 1.11. El resto de los
pacientes que no entraban dentro de los grupos CN, DMC o EA para los puntos de corte
definidos, fueron descartados bajo la asuncién de posibles dudas en su diagnéstico.

Estas imagenes estan en formato NIFTI (.nii), un formato muy usado para datos de

neuroimagen multidimensional.

Con el uso de este formato de imagenes y a través de un script recogemos la informa-
cién de cada paciente iterando a través de un dataframe de la libreria Pandas, junto al
UID (identificador) de cada paciente, para poder luego emparejarlo con su imagen co-
rrectamente. Obtuvimos asi los UIDs de los pacientes y su diagnostico, pero nos quedaba

asociarlos a sus respectivas imégenes.

Para lograr esto, creamos otro script que iteraba entre los distintos UIDs obtenidos para
cargar sus respectivas imagenes. Las imégenes estan todas en un mismo directorio y
se llaman “UID.nii”. Para cada imagen, se cre6 una estructura llamada nifticontainer
(perteneciente a la libreria Miitools [59]), que guarda sus respectivos datos junto a un

parametro que contiene un diccionario con el UID y el diagndstico de la imagen.
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4.4. Convoluciones, Redes neuronales convolutivas

Una de las grandes funcionalidades de las redes neuronales son las Redes neuronales
convolutivas (Convolutional neural networks, CNN). Las redes neuronales convolucio-
nales son una clase de redes multicapa feedforward disenadas para el reconocimiento y
clasificacién de imagenes. Las CNNs usan estas dos herramientas para detectar aquello
que se quiere estudiar: caras, objetos o, en nuestro caso, enfermedades neurodegenerati-
vas. Las redes estan parametrizadas mediante dos vectores, un vector de pesos y un vector
de sesgos, que son ajustados durante el aprendizaje. Cada neurona esta conectada a di-
versas entradas y después toma una suma ponderada sobre ellas, después la transmitira

a través de una funcién de activacién y responde con una salida.

El esquema de la figura 4.3 muestra la arquitectura matematica para representar una
red neuronal convolutiva de tres dimensiones [7, 7, 3]. En este caso observarfamos la
estructura de una imagen de dos dimensiones con tres capas de colores (RGB) que en las

CNNs son interpretadas como canales.
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Figura 4.3: Arquitectura matemética de una operacién de convolucién 7x7x3 [60]
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La primera capa en una CNN es la capa convolutiva 4.4, que es la base de este método
y realiza la mayoria del trabajo computacional. Los datos son convolucionados usando
filtros o nicleos, los filtros son pequenas unidades que aplicamos a lo largo de los datos
mediante una ventana deslizante. El submuestreo reduce la dimensién de la matriz de

entrada dividiéndola en subregiones y permitiendo generalizar las caracteristicas.

En las redes neuronales, la funcién de activacion es responsable de transformar la entrada
ponderada sumada del nodo, a la activacién del nodo o salida para esa entrada. La
funcion de activacion lineal rectificada, ReLu para abreviar, es una funcion lineal
por partes que generara la entrada directamente si tiene un valor positivo, de lo contrario
generard un cero. Se ha convertido en la funcién de activacién predeterminada para
muchos tipos de redes neuronales porque un modelo que la usa es mas facil de entrenar

y, a menudo, logra un mejor rendimiento [61].
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Figura 4.4: Arquitectura grafica de capas convolutivas [62]

Otro elemento importante dentro del funcionamiento de las CNNs son las capas de
agrupacion (pooling layers), su objetivo es agrupar o encoger la entrada con el propésito

de reducir la carga computacional, el uso de memoria y el niimero de parametros. La capa
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de agrupacion mas usada es la denominada max pooling layer, su funcionamiento es el
siguiente: solo el valor de entrada maximo en cada campo receptivo llega a la siguiente

capa, mientras que las otras entradas se eliminan: 4.5.

Figura 4.5: Capa de agrupacion tipo max pooling layer [62]

Por ultimo encontramos la capa totalmente conectada (fully connected layer), esta capa
implica transformar toda la matriz del mapa de caracteristicas (feature map) agrupada
en una sola columna que luego se inyectara a la red neuronal para su procesamiento. En

la figura 4.6 podemos ver estas ultimas capas en la parte derecha de la imagen.

Convolution

Pooling Convolution Pooling Fully connected

Input

Figura 4.6: Arquitectura tipica de una red neuronal convolutiva [62]
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4.5. Desarrollo de un modelo

En esta seccion se detallaran las diferentes técnicas y caracteristicas que hemos escogido

implementar.

Para optimizar los resultados de una red convolutiva, se tienen en cuenta diferentes hi-
perparametros de entrenamiento como podrian ser el tamano de batch, el optimizador o
la funcion de perdida, los cuales deben ser los que garanticen los mejores resultados. A
su vez, la red estd compuesta de distintas capas (como hemos podido ver en el capitulo
4.4) y a parte necesitara tener los datos en un formato especifico, en concreto habré que
crear una estructura de Pytorch llamada Dataset, la cual detallaremos méas a fondo en su

correspondiente seccion.

4.5.1. Implementacion de un Dataset

El dataset es una parte indispensable del aprendizaje automético, la informacién conteni-
da en él (imagenes, datos, etc) serd el sujeto de estudio para nuestro modelo, en nuestro
caso el repositorio Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) [57] nos facilita
la base para completar este componente. Este sera usado para entrenar a nuestro modelo

con el objetivo de encontrar patrones predecibles dentro de todo el dataset.

Nuestro dataset fue creado pasando como parametro una lista de los nifticontainers a

utilizar, que conseguimos coger tal y como comentamos en el capitulo 4.3.

Para poder utilizar el dataset con esta estructura, lo redefinimos para poder adaptarlo,

quedando de la siguiente forma:

class Dataset(Dataset):
def  init__ (self, patients: list, label mapping: dict = {"AD"': 1, 'CN": 0}, transform=None):
self._patients = patients
self._label _mapping = label _mapping

self.transform = transform

def _ len  (self):

return len(self._ patients)
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def  getitem_ (self, idx: int):
patient = self. _patients[idx]
image = torch.Tensor(patient.data)
image = image[None, ]

label = torch.tensor(self._label mapping[patient.params|' diagnosis']])

if self.transform:

image = self.transform(image)

return image, label

Dataloaders, Conjuntos de entrenamiento, validacién y testing

Un detalle importante es el uso que se le da a la informaciéon contenida en el dataset
completo. Esta no serd usada inicamente para el entrenamiento del algoritmo, en cambio
sera dividida en tres subconjuntos que seran necesarios para comprobar como de preciso

es nuestro modelo.

= Kl conjunto de entrenamiento es literalmente la informacién que usaremos

para entrenar al modelo. Este observa y aprende de estos datos.

» El conjunto de validacién es una muestra de datos directamente separado del
conjunto de entrenamiento del modelo, que se utiliza para dar una estimacion de la
habilidad, precision o experiencia del algoritmo mientras se ajustan sus hiper-
parametros. La evaluacion se vuelve mas sesgada a medida que la habilidad en el

conjunto de datos de velicacion se incorpora a la configuracién del modelo.

= El conjunto de prueba o test se usa para aportar una estimacion imparcial de
la habilidad del modelo ajustado final al comparar o seleccionar entre modelos
finales. Este conjunto deberia tratar de contener datos que cubran todos los posibles

casos que el modelo vaya a afrontar, como si fuera a ser usado en el mundo real.

En nuestro proyecto usamos una division de los datos en los que el 70 % son de entre-

namiento, el 10 % son de validacién y el 20 % de prueba.
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Ahora bien, cuando estamos entrenando nuestro modelo, normalmente querremos usar
distintos lotes (cada una de las divisiones que se forman con el batch-size, esto se explicara
en mayor profundidad en el capitulo 5), barajar los datos cada época para reducir el
entrenamiento y usar multiproceso para hacer més rapido el entrenamiento. Todo esto se

logra usando una estructura de Python llamada Dataloader. [63]

/ Entrenamiento \

Dataset
completo

Validacion

Prueba / Test

# Load Data

full_ds = Dataset(selection, transform=transform)

train_size = int(@.8 * len(full_ds))

validation_size = int(9.1 * len(full_ds))

test_size = test_size = len(full_ds) - train_size - validation_size

ds_train, ds_val, ds_test = torch.utils.data.random_split(full_ds, [train_size, validation_size, test_size])

Figura 4.7: Divisiéon del dataset

4.5.2. Normalizacion

Para hacer que todos los atributos tengan la misma escala se realiza mediante normaliza-
cion. La normalizacién de iméagenes es una buena practica cuando trabajamos con redes
neuronales de DL. Normalizar las imagenes significa transformar las imagenes en valores
tales que la media y la desviacién estandar de la imagen se conviertan en 0 y 1 respecti-
vamente. Para hacer esto, primero se resta la media de cada entrada y luego el resultado
se divide por la desviacion estandar. Las estadisticas de esta transformacion son compu-
tadas sobre los datos de entrenamiento y posteriormente se utilizan para normalizar los

datos de validacion y test.[62].

La normalizacién reduce la asimetria, por tanto favorece la rapidez del aprendizaje, mejora
la resolucion de problemas sobre los gradientes decrecientes y explosivos. Para norma-

lizar la imagen del tensor aplicamos la transformacién torchuvision.transforms. Normali-

ze().

torch__dataset = Dataset(selection)

imgs = torch.stack([img_t for img_t, _ in ds_train], dim=1)
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imgs.view(1, -1).mean(dim=1) # media

0.3136

imgs.view(1, -1).std(dim=1) #desviacion estandar

0.4671

transforms.Normalize((0.3136), (0.4671))

4.5.3. Entrenamiento, el descenso por gradiente

El descenso por gradiente (Gradient descent) es un algoritmo genérico capaz de encontrar
soluciones optimas para un amplio rango de problemas. La mecanica que reproduce es
minimizar la funciéon de pérdida:

A

S R S

> 0

@> |

Valor inicial
aleatorio

Figura 4.8: Tlustracion sobre la mecénica del descenso por gradiente. [62]

El algoritmo se implementa siguiendo un bucle, el training loop (donde siempre que se
usa una semilla de aleatoriedad, se usa una fijada para que los resultados puedan ser
replicables), que se ejecutara n veces, siendo n el nimero de épocas 4.7, siempre y cuando
el early stopping (método de regularizacion para prevenir el sobreajuste del modelo. Para
més informacién sobre este método ver el capitulo 4.5.6.) no interrumpa la ejecucion
de este. Para una mejora en el tiempo de ejecucion siempre que CUDA este disponible

haremos uso de esta para usar computaciéon por GPU:
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device = torch.device(”cuda” if torch.cuda.is_ available() else "cpu”)

CUDA esta disponible para las tarjetas graficas desarrolladas por Nvidia. Esto puede dar

problemas si dispones de tarjetas fabricadas por AMD u otras marcas.

El dltimo paso para perfeccionar el entrenamiento seria escoger validacion cruzada de

k-folds, detallada en la seccién 4.6.

4.5.4. Dropout

Este método es una de las técnicas de regularizaciéon mas populares en redes neuronales.
Fue propuesto en un articulo [64] por Geoffrey Hinton en 2012 aportando a las mejores
arquitecturas de la época una mejora en la exactitud 1% a 2 %. Esta cifra puede parecer
poca cosa, sin embargo un modelo que obtiene una mejora del 2% con una exactitud del

95 % reducird su tasa de error en un 40 %.

El algoritmo que implementa esta funcionalidad es sencillo, en cada paso del entrena-
miento cada neurona (Incluyendo las neuronas de entrada, pero siempre excluyendo las
de salida) tiene una probabilidad p de quedar desactivada temporalmente, de tal for-
ma que no contribuye a la salida final de la red, en nuestro proyecto queda representado

COINoO:

out = F.dropout(out, p=0.45)
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Figura 4.9: Funcionalidad del método dropout [62]

4.5.5. Funcién de pérdida

La funcién de pérdida (loss function) se utiliza para comparar los resultados obtenidos
por el modelo con los resultados deseados (es decir, lo que realmente son las imagenes).
El trabajo que realiza concretamente es el de computar un solo valor numérico que el
proceso de aprendizaje debe tratar de minimizar. Dicho valor es mas grande en funcion
de como de grande sea el error y mas pequenio cuanto menor sea este, por lo que lo ideal
serd que este valor sea lo menor posible (y por lo tanto, mas cercano a un resultado

perfecto.[65]
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THE LEARNING PROCESS
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Figura 4.10: Modelo de un proceso de aprendizaje. En él podemos apreciar como actiia
la funcién de pérdida. [65]

Existen muchas funciones de pérdida diferentes (BCE, MSE, MAE, Cross Entropy...),
cada una mejor para un tipo de problema concreto.

En nuestro caso, se ha usado BCE (Binary Cross Entropy) al tratarse de un problema
de clasificacién binario (ya que esta funcién estd disenada para este tipo de problemas).
Esta funcién crea un criterio para calcular la entropia cruzada binaria entre los objetivo

y las probabilidades de entrada.

El valor de pérdida (siempre y cuando no se modifiquen los pardmetros utilizados al
invocar a la funcién de Pytorch) es calculado de la siguiente manera:

lx,y) = mean(L) = (I, ....,I5) 7,1, = —w, [y, - logz, + (1 —1y,) - log(l —x,)]

donde N es el batch size.

Para utilizar esta funcién se debe tener en cuenta que los objetivos (los diagndsticos de

las imagenes) deben ser 0 o 1.[66]
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4.5.6. Early Stopping

Una via diferente de controlar el proceso de aprendizaje iterativo de un algoritmo como el
descenso por gradientes es parar de entrenar cuando el error de validacion (valor devuelto
por la funcién de pérdida sobre los datos de validacién) alcanza un cierto valor. Nosotros
optamos por evaluarlo siguiendo la media de las tltimas 10 iteraciones, es decir, si el
valor de la media de las dltimas 10 iteraciones era mejor que el obtenido en la iteracion
actual considerabamos que el algoritmo estaba sobreajustandose a los datos, por tanto
parabamos la ejecucion del entrenamiento en ese punto. En la grafica 4.12 se aprecia
cuando uno de los folds de la ejecucion deja de mejorar segin la media de las tultimas 10

ejecuciones y por tanto es interrumpida.
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4.6. Validacion cruzada

El proceso de validacién cruzada consiste en dividir los datos en n (en nuestro caso cinco)
subconjuntos llamados folds, entrenando asi n redes distintas, donde en cada iteracion
uno de los folds se aparta para usar como datos de test, mientras que el resto se dividen
para ser usados como entrenamiento y validacion (nosotros usamos una proporcién 70 %
entrenamiento, 10 % validacién y 20 % prueba). El conjunto de validacion se utilizara para
evitar que el modelo se sobre-entrene, aplicando la técnica early stopping (Para mas deta-
lles sobre esta técnica, consultar el capitulo 4.5.6), estando el modelo en modo evaluacién
(es decir, sin 'aprender’ al clasificar estos datos). Con esos datos de entrenamiento, se
calcula la media y la desviacion estandar que se usara como normalizacion en dicho fold.
Para cada una de las iteraciones, entrenamos un modelo con sus correspondientes datos
de entrenamiento y usamos para validar sus datos de validacion. Cuando la red acaba de
entrenar, se testea usando los datos de test (los asignados al fold que toque, tal y como
se comentaba anteriormente) y guardamos las estadisticas de cada uno de estos modelos
(exactitud, valor-F1, matriz de confusion...), ademés de guardar el modelo entrenado.
Cabe destacar que los datos que usamos estan siempre estratificados, lo que implica que
los datos de cada fold tienen la misma proporcion de pacientes enfermos y sanos, para
que no haya mas datos EA que CN en ninguno de los casos y la semilla de aleatoriedad
(al igual que en el training loop) queda siempre fijada para que los resultados puedan ser

replicables.

En la validacion cruzada lo ideal seria también hacer un ajuste de hiper-parametros para
el modelo, en lugar de utilizar siempre los mismos, pero por simplicidad se adapto de esta
manera.

La figura 4.11 define todo este procedimiento de forma visual.

La validacion cruzada sirve para evaluar los resultados obtenidos y poder garantizar
que estos son independientes de la particion que se realice en los datos, siendo usada en
nuestro caso en los modelos que decidimos como mejores de los probados anteriormente,

tal y como se explica en el capitulo 4.7.
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Aqufi iteramos sobre cada uno de los
conjuntos, usando el conjunto sobre el que
iteramos como test y el resto como train. A

su vez, a la hora de entrenar el modelo,
separamos el train en train + validacién.

Esto al final nos da K medidas de
rendimiento, una para cada conjunto.

Datos originales

Separacién en K conjuntos
disjuntos (con estratificaicén

Utimas 10 épocas consecutivas
paramos el entenamiento.

de clases)
El resultado es similar a tener un total Fold 1 ‘ ‘ FoldK -1 ‘ Fold K ‘
de K modelos.
L N J
T T
A PARTIR DE ESTE CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO | Fold 1 | Foldk -2 | Foldk-1 |
CALCULAMOS LA MEDIA Y STD QUE VAMOS A USAR . . )
PARA NORMALIZAR LOS DATOS.
POR LO TANTO, ESTOS DOS PARAMETROS SE ‘ Entrenamiento (80%) ‘ | Validacion (20%) |
REECALCULAN EN CADA ITERACION, Y SE USAN PARA
NORMALIZAR LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO, Curva de aprendizse Loss
VALIDACION Y TEST. | e 4 ™ N N
N A Cuando el valor de la perdida de * Modelo
los datos de validacion no entrenado
decremente sobre la media de las N

‘ (Métrica en Test en el fold 1, .., Métrica en Test K) ‘ h

Evaluacién sobre el
conjunto de test

Figura 4.11: Esquema de la validacion cruzada implementada en nuestro proyecto.

43




Deep-learning in neuroimaging UCM

4.7. Evaluacion de los modelos

En esta seccién presentaremos los resultados obtenidos con los diferentes modelos, cada
uno con cambios parciales en sus parametros para averiguar que diferencias hacen a una

arquitectura mas precisa que otra en nuestro proyecto.
Las métricas usadas para evaluar las diferencias de cada modelo son las siguientes:

» Graficas representando la curva de aprendizaje tanto de la exactitud como de
la pérdida. Las curvas de aprendizaje reflejan el rendimiento del modelo sobre la
experiencia o el tiempo. El modelo se evaltia tanto en conjunto de datos de entre-
namiento como en el conjunto de validacién. Estas graficas son especialmente tutiles
para diagnosticar problemas con el aprendizaje como por ejemplo el sobreajuste.

Aprendizaje Curva de aprendizaje

Early stopping

Numero de epocas = 500

Epoca

Figura 4.12: Esquema de una curva de aprendizaje
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= Matriz de confusion reflejan el porcentaje de diagnésticos acertados para los
pacientes con EA y los de control, también muestran el porcentaje de diagndsticos

mal pronosticados, es decir, representan todas las posibles salidas del modelo:

4 2

Objetivo: Maximizar
| Prediccidn de diagndstico |
Objetivo: Minimizar o

Control | Enfermo

—_— Control 52.00% 3.40%
Diagnostico
Real

Enfermo 7.00% 38.6%

o /

Figura 4.13: Esquema de una matriz de confusion

= Valores de exactitud y Valor-F para cada fold y la cantidad general del modelo.

= Arquitectura y parametros particulares de cada uno de los modelos, en ellos

variaran:
« Numero de épocas (epochs) con las que se entrenard el modelo.

e Algoritmo de Optimizacién El proceso de aprendizaje se resume en una
idea: la minimizacion de la funcién de pérdida mediante la actualizacion de

los parametros, w, de la red. Convirtiéndolo en un problema de optimizacién.

Adam o Adaptative Moment Estimation [67] es un algoritmo de optimizacién
que permite modificar el ritmo de aprendizaje o learning rate a medida que se
desarrolla el entrenamiento. En concreto se trata de una variante del descenso

de gradiente estocastico o stochastic gradient descent 4.5.3 [68].

Of(w.
0 =W — aJ;(Tu;ﬂ (4.1)

w

El descenso por gradiente es un proceso iterativo donde los pesos se actualizan
en cada iteracion, es por ello que para obtener el mejor resultado es necesario

procesar el dataset mas de una vez. Debido a que procesar un dataset completo
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en una Unica iteracion es complicado por restricciones de memoria, este es

dividido en partes llamadas batch o lotes.

o Tamaio del lote (Batch Size), para ponerlo en perspectiva, pongamos que
tenemos 1000 imagenes y se establece un tamafio de batch de 100 unidades,

en total se tendran 10 divisiones (10 lotes).

o Valor de la tasa de aprendizaje (Learning Rate). Este hiperparametro
indica que tan largo sera el camino que tome el algoritmo de optimizacién.
Si el valor es muy pequeno la actualizacion se puede quedar atrapada en un
minimo local y los valores de W y b no cambiarian correctamente, igualmente
la red neuronal tardara mucho mas tiempo en optimizar. Por otro lado si los
valores son muy altos la actualizaciéon puede pasarse del punto perfecto que
seria el minimo global y nunca encontrarlo y aunque el aprendizaje sea mas

rapido nunca llegara al minimo global:

A [ Tasade |
aprendizaje
pequeiia

> 0
A aprendizaje
grande
1 b e

Figura 4.14: Comparacién entre las tasas de aprendizaje bajas y altas. [62]

46



Deep-learning in neuroimaging UCM

« Tipo de arquitectura, las opcién que implementamos fue Net12(), una ver-
sion modificada de la estructura usada en la figura 3.1 y la propia arquitectura

de 3.1 Pnet().

class PNet(nn.Module):
def  init_ (self):

super().___init__ ()
device = torch.device(”cuda” if torch.cuda.is_available() else "cpu”)
self.convl = nn.Conv3d(1, 8, kernel _size=3).to(device)
self.conv2 = nn.Conv3d(8, 16, kernel _size=3).to(device)
self.conv3 = nn.Conv3d(16, 32, kernel _size=3).to(device)
self.fcl = nn.Linear(16000, 32).to(device)
self.fc2 = nn.Linear(32, 1).to(device)
self.bnl = nn.BatchNorm3d(8).to(device)
self.bn2 = nn.BatchNorm3d(16).to(device)
self.bn3 = nn.BatchNorm3d(32).to(device)

def forward(self, x):
out = F.max_ pool3d(torch.relu(self.convl(x)), 2)
out = self.bnl(out)
out = F.max_ pool3d(torch.relu(self.conv2(out)), 2)
out = self.bn2(out)
out = F.dropout(out, p=0.45)
out = F.max_ pool3d(torch.relu(self.conv3(out)), 2)
out = self.bn3(out)
out = F.dropout(out, p=0.45)
out = out.view(-1, 16000)
out = torch.relu(self.fel(out))
out = torch.sigmoid(self.fc2(out))

return out
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class Net12(nn.Module):
def _ init_ (self):

super().___init__ ()
device = torch.device(”cuda” if torch.cuda.is_ available() else "cpu”)
self.convl = nn.Conv3d(1, 8, kernel _size=3).to(device)
self.conv2 = nn.Conv3d(8, 16, kernel _size=3).to(device)
self.fcl = nn.Linear(100672, 32).to(device)
self.fc2 = nn.Linear(32, 1).to(device)
self.bnl = nn.BatchNorm3d(8).to(device)
self.bn2 = nn.BatchNorm3d(16).to(device)

def forward(self, x):
out = F.max_ pool3d(torch.relu(self.convl(x)), 2)
out = self.bnl(out)
out = F.max_ pool3d(torch.relu(self.conv2(out)), 2)
out = self.bn2(out)
out = F.dropout(out, p=0.45)
out = out.view(-1, 100672)
out = torch.relu(self.fcl(out))
out = torch.sigmoid(self.fc2(out))

return out
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4.8. Meétodos de interpretabilidad

Nuestra principal aportacién con este trabajo es interpretar la red pero utilizando dis-
tintos algoritmos de interpretabilidad y visualizaciéon sobre datos PET-tau para poder

observar cudl es mejor y porqué (es decir, compararlos formalmente).

Para un primer vistazo sobre los modelos de interpretabilidad con los que podriamos
trabajar, consultamos T. Huff et al. (2021)[49] donde estudiamos en que consistian varios

modelos, como LRP, Occlusion o Saliency Maps.

Tras esto, pasamos a ver la web de la libreria de Python que hemos utilizado para aplicar
estos algoritmos: Captum[69]. En la documentacion de Captum|[70] pudimos encontrar

mas informaciéon sobre los algoritmos que hemos utilizado, ademéas de muchos otros.

De todos estos métodos se han seleccionado cuatro para interpretar las predicciones de
nuestro modelo: Saliency maps, Guided Backpropagation, Integrated gradients y Guided
Grad-CAM.

4.8.1. Saliency Maps

Saliency maps utiliza gradientes para visualizar la clasificacion de una imagen evalua-
da por una red neuronal convolutiva. En el articulo [71], los autores ofrecen dos usos
para este método: visualizacién de la maximizaron de clases y saliency maps imagenes-

especificas.

La maximizacién de clases usa gradiente ascendente para producir una imagen que ma-
ximice la activacion de esa clase, y después pueda ser interpretada como la mas repre-
sentativa de ese conjunto. Formalmente la mazimizacion de clases encuentra una imagen
para la cual la puntuacion de clase es maxima, y por tanto puede ser interpretada como

la mas representativa de dicha clase:

argmazS,(I) — || (4.2)

Donde es un parametro de regularizacion.

Los Saliency Maps de clases imagen-especificas son mapas de calor especificos que re-

presentan la importancia de cada pixel individual a la asignaciéon de una imagen a una
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clase, dando una evaluacién de cudles son las partes de la imagen mas importantes pa-
ra el modelo. Saliency mapping a veces es referido como andlisis sensitivo (sensitivity

analysis).

Dada su simplicidad los Saliency Maps son unos de los métodos de interpretacion mas

usados en el ambito de la imagen médica hasta la fecha.

¥ b W

Figura 4.15: Segmentacién de objetos débilmente supervisada usando Redes
convolutivas. [71]

4.8.2. Guided Backpropagation

Se trata de una extension de los saliency maps (para mas informacion sobre ellos, consul-
tar el capitulo 5.2.1), cuya diferencia se centra en cémo la realimentacién (backpropaga-
tion) a través de las capas de activacion tipo ReLU (Rectified Linear Unit) son manejadas.
ReLU es una capa de activacion cominmente usada en las redes neuronales convolutivas.
Durante el paso hacia adelante (forward pass), las neuronas con salidas de valor negativo
son truncadas a cero por ReLU por definicion — [ReLU (z) = max(0,x)]. Guided Back-
propagation combina esta primera idea y anade que los gradientes con valores negativos
también sean truncados a 0, eliminando la senal a través de las neuronas que tengan una
salida negativa en el paso hacia adelante o un gradiente negativo durante el paso hacia
atras (backward pass).

El resultado es un mapa de calor que sefiala iinicamente pixeles que proporcionan evi-
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dencia positiva para la clasificacién.[49]

deconv

guided backpropagation

deconv guided backpropagation

Figura 4.16: Visualizacién utilizando Guided Backpropagation de patrones aprendidos
por dos capas convolutivas de una CNN. [72]

4.8.3. Integrated Gradients

El método Integrated Gradients[49] considera la imagen de entrada y una imagen de refe-
rencia con todo ceros en los gradientes, también llamada baseline. A partir de la imagen
baseline, se produce un conjunto de imagenes intermedias entre la baseline y la imagen de
entrada. En cada tramo intermedio entre los dos extremos, el gradiente de la salida del
modelo con el de cada pixel de la imagen intermedia es calculado. Posteriormente estos
gradientes son anadidos sobre las imagenes intermedias desde la imagen baseline hasta la
imagen de entrada. Esto produce el mapa de calor con la importancia de cada pixel.[73]el

mapa de calor de Integrated Gradients 1G(x) es producido por:

o 18F(w’+a(a¢—x'))
IG(x) = (x x)/o o da

Doénde:
x es la imagen de entrada.

x’ es la imagen de baseline.

F: Rn [0,1] representa el modelo CNN.

o1



Deep-learning in neuroimaging UCM

4 | )

Imagen original Mapa de calor ‘
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Figura 4.17: Integrated Gradients para visualizar evidencia de retinopatia diabética en
imagenes del fondo retinal. [74]

4.8.4. Guided GradCAM

Es una asignaciéon de activacion de clase ponderada por gradiente guiada, fusiona Guided
Backpropagation y GradCAM, calcula el producto por elementos de las atribuciones de
backpropagation guided con atribuciones de GradCAM sobremuestreadas no negativas.
utiliza la informacién de gradiente que fluye hacia el iltima capa convolucional de la

CNN para asignar importancia a cada pixel[69].

§ — A £ ¢ | Tiger Cat]
i —»acatons | F E L. b= Image Classification
C Layers Y
Guided Backpropagation , ; (or)
; Rectified Canv o
1l 7 * {> 'é A " A cat lying on Image Captioning
13 Q' (L Ay RRiLsT! the g)rgugnd
LA I Task-specific| «
iy ¢ . i (or)
Guided Grad-CAM OERCT=E .
_____ r—— \‘\ ,—-—"'_'_._._-___-— -
77 A Qr L L, e
[ | R — Cesion RNN/LSTM iestion Answering
" Backprop till conv L < |Yos!
Grad-CAM i 5 (or)

Figura 4.18: Esquema de Guided GradCAM. [75]

Dada una imagen y una clase como entrada, la imagen se propaga a través de la CNN
del modelo, luego tras los calculos pertinentes de la tarea se obtiene una puntuacion
bruta para cada categoria. Los gradientes se establecen en cero para todas las clases

excepto la clase deseada, que se establece en 1. Esta senal luego se propaga de vuelta
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a los mapas de caracteristicas convolucionales de interés, los cuales se combinan para
calcular la localizacion aproximada de GradCAM, que representa hacia donde debe mirar
el modelo para tomar una decisién en particular. Finalmente, multiplicamos puntualmente
el mapa de calor con Guided Backpropagation pada para obtener visualizaciones guiadas

de GradCAM que son tanto de alta resolucién como especificas del concepto[75].
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5.1. Resultados obtenidos de los modelos

A continuacién compararemos los resultados obtenidos en los 3 modelos mas relevantes.
En las figuras podemos encontrar 6 graficas en la parte superior, reflejando los datos de la
curva de aprendizaje, la exactitud (accuracy)y el valor-F1 (F1 score) correspondientes al
conjunto de entrenamiento o al de validacién. Cada fold de la validacién cruzada 4.11 esta
representado con un color diferente. En la zona inferior se recoge la matriz de confusion

4.7 obtenida del promedio de todos los folds, los pardmetros con los que se configurd cada

uno de los modelos, y los valores obtenidos de precision y exactitud medios.

Gréficas obtenidas

Curva de aprendizaje Loss (train)

Parametro

0 5 10 15 2 E- 2 »
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~— Fold 2
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Parametro

2

Fold 3
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»

Curva de aprendizaje Loss (validation)

— Fold0
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§OE Mi‘
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Curva de aprendizaje F1 (validation)
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»

Matriz de confusién

5.20
(+/-1.17)

9.20 36.40
(+/-3.49) (+/-3.20)

Pardmetros del modelo

Tamaiio por lote: 32 imagenes
Tasa de aprendizaje: 2.5e-05
Ntdmero de epocas: 35
Arquitectura: Pnet()

indices obtenidos

Precisién (Accuracy): 86%
Exactitud (F1 Score): 83%

Modelo 1

Figura 5.1: Resultados del primer modelo.
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Gréficas obtenidas
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Matriz de confusién Parametros del modelo fndices obtenidos

Tamaiio por lote: 32 imdgenes ‘

Tasa de aprendizaje: 2.5e-06
Numero de epocas: 150
Arquitectura: Pnet()

1220
(+1-3.19) Modelo 2

o /5-"1“.’79) Precisién (Accuracy): 86% ‘

Exactitud (F1 Score): 83%

Figura 5.2: Resultados del segundo modelo.

Gréficas obtenidas

Curva de aprendizaje Loss (train) Curva de aprendizaje Accuracy (train) Curva de aprendizaje F1 (irain)

0 0 20 00 0 0 0 100 20 00 00 0 0 100 20 20 0 50
Parametro Parametro
Curva de aprendizaje Loss (validation) Curva de aprendizaje Accuracy (validation)

— Fodo
— Fod1 — Fod1

— Fod2 — Fod2

~—— Foa3 | o2 ~—— Fod3

— Fod4 — Fod4

o 0 20 0 0 0 ° 10 20 0 0 0 o 100 20 0 0 0
Parametro Paramero Parametro

Matriz de confusién Pardmetros del modelo ndices obtenidos

Tamaiio por lote: 32 imégenes ‘
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. Precisién (Accuracy): 90%
(+/-1.85)

Figura 5.3: Resultados del tercer modelo.
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5.1.1. Modelo 1

El primer prototipo que desarrollamos obtuvo muy buenos resultados en relacion a la poca
experiencia previa que teniamos al implementarlo. El tamano del lote se estableci6 en
32, una cantidad de imagenes que no requerian demasiados recursos, en concreto este
numero se fue ajustando con modelos previos que no funcionaron debido a requerir mas
memoria RAM de la disponible con el computador que entrenaba al modelo. Ajustamos
la tasa de aprendizaje (learning rate) manualmente tras probar una serie de valores
que tedricamente encajarian con nuestro problema. Para poder entrenar varios modelos y
obtener diferentes respuestas en un tiempo no demasiado excesivo, el nimero de épocas
se fijo en 32, permitiendo como deciamos repetir la ejecucién y evaluar los parametros
de modelos diferentes. Para comenzar con una arquitectura probada y funcional, nos
basamos en el articulo [45] mencionado en el capitulo 3.1.1. La precisién y exactitud
obtenidas de este modelo como deciamos fueron las mejores de la primera generacion de

modelos y se siguié desarrollando este prototipo.

| Primera Generacion |

Modelo 1 Modelo 1 Modelol | | ---------- Modelo 1
Version 1 Version 2 Versién 3 Wersion N

Caura de aprendizaje Lass Curva de aprendizaje Loss

h — Tainirg

0rs ||I | 3 — Y lidation

0 J | |'

\mm

— Tainng
067 | — veidation

] L x » x k]

||\l|

- Tamano de lote bajo
- Ajuste de pardmetros tedricos
- Gran numero y variedad de modelos

Figura 5.4: Enfoque para evaluar los resultados de la primera generacion.
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5.1.2. Modelo 2

El punto de partida para este segundo modelo era mejorar su rendimiento al elevar el
numero de épocas. Para ello, el tamafio del lote y la arquitectura del modelo se man-
tuvieron sin cambios. Reducimos el valor de la tasa de aprendizaje de 2.5e-5 a 2.5e-6
con la intenciéon de que los modelos no se sobre entrenaran tan rapido al pasar cierto
numero de iteraciones, mantuvimos los resultados obtenidos del primer prototipo con 4
veces mas épocas de entrenamiento. Una caracteristica que mejoramos dentro del bucle de
entrenamiento fue el funcionamiento del early stopping, ya que hasta ahora su mecanica
consistia en evaluar durante cuantas épocas seguidas no disminuia el error de validacion.
El problema consistia en que las salidas de los modelos no respondian con una salida
estable, tenian ciertos picos que a la larga hacian que esta variante de early stopping no
funcionase. La solucién, como se menciona en la seccién 4.5.6, fue usar la media de las

ultimas 10 iteraciones para evitar que la cuenta del early stopping se reiniciara.

/ I Segunda Generacién | \

Cuenta -> Media

[
=)

|. Picos en el valor dgl
| error de validacién

\ - NUmero de epocas >100 /

- Reajuste del early stopping

Figura 5.5: Enfoque para mejorar los resultados de la segunda generacion.
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5.1.3. Modelo 3

Esta tltima generacion fue la mas concreta y precisa de todas. Habiamos obtenido expe-
riencia tras entrenar a los modelos de las generaciones previas y decidimos hacer un tultimo
cambio en la configuracién del modelo. En un estudio [76] realizado en 2020 se analiza la
proporcion de capas convolutivas que los modelos son capaces de manejar dependiendo
del tamafno y volumen de datos disponibles. Las arquitecturas profundas con mas capas
convolutivas de menor tamano, pueden conseguir una mejora marginal a costa de hacer
la red mas compleja y, por tanto, mas dificil de ajustar. Ademads, el uso de arquitecturas
complejas conlleva una mayor tendencia al sobreajuste y un coste computacional mas
elevado. Las redes mas anchas y superficiales, como las utilizadas en este trabajo, estan
mas proporcionadas en relacion con el volumen de datos disponibles. Como pudimos ver,
el uso de este tipo de arquitecturas resulto ser la mejora de esta ultima generacion. La
configuracion final se puede ver en Net12() 4.7. Eliminamos la tltima capa convolutiva
con el objetivo de ajustar el tamano de la red a la cantidad de neuroimédgenes. Otro
cambio fue establecer el nimero de épocas en un valor muy grande, la mejora en el early
stopping nos permitia establecer 500 iteraciones porque cada fold pararia su ejecucion al

no obtener un error de validacién menor en la media de las altimas 10 iteraciones.

/ | Tercera Generacion | \

70.0 70.0

675 | Red ancha 675 Red profunda
65.0 65.0

N
625

625
60.0 60.0 - S
575 575 /

55.0 5.0

\ - Numero de epocas = 500 /

- Aquitectura proporcional a los datos

Figura 5.6: Metodologia para optimizar el modelo final.
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5.2. Analisis de interpretabilidad

En este capitulo se explica la visualizacion de las salidas de cada uno de los algorit-
mos de interpretacion utilizados y la metodologia de evaluacién para concretar si los
resultados concuerdan con estudios similares sobre el reconocimiento de la EA en neuro-

imagenes.

El 16bulo temporal medial humano (human medial temporal lobe (MTL)) esta presente
en la memoria episddica, es decir, sucesos temporales pasados [77]. Al mismo tiempo
el MTL es vulnerable a la EA [78]. Sin embargo el MTL no es homogéneo, por tanto,
sus propiedades pueden variar en ciertas ubicaciones del espacio, estas ubicaciones seran
denominadas subregiones, entre ellas destacamos para este estudio el hipocampo (hippo-
campus), giro temporal medio y las subestructuras a lo largo del giro parahipocampal

(parahippocampal gyrus) [79].

Parahipocampo (parahippocampal)

Giro parahipocampal

Giro temporal medio (temporal pole mid)

Los resultados en [79] se ajustan a los estudios neuropatoldgicos que indican cémo se
involucran las cortezas perirrinal / entorrinal (perirhinal/entorhinal cortices) con el hi-

pocampo anterior.

\ J \. \\

Figura 5.7: Anatomia del giro parahipocampal. [79]

De cada algoritmo de interpretabilidad se han obtenido cuatro mapas de calor (en forma-
to Nifti); imagenes de la media y la desviacién tipica obtenidas con el método, para
los pacientes que presentan Alzhéimer; los pacientes sanos; y pacientes sanos y EA. Para

conseguir estas imagenes, se aplicé el algoritmo de interpretabilidad sobre las iméagenes
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de testeo de cada uno de los modelos entrenados con los cinco folds (es decir, para cada
modelo entrenado en cada fold con sus datos, se aplica el algoritmo sobre este modelo
cargado interpretando sus imégenes de testeo).

Para poder ver exactamente qué zonas del cerebro son mas relevantes, no sélo se visua-
lizaron los mapas de calor tanto en 2D como en 3D, sino que también se utilizo el atlas
AAL [80] para distinguir las distintas regiones de interés en el cerebro. Para cada mé-
todo visualizamos la media y la desviacién tipica de las 15 regiones mas representativas

ordenadas por mayor media.

Realizaremos un analisis formal de todos los algoritmos de interpretabilidad y compara-
remos sus caracteristicas, como por ejemplo las regiones en comin con mas importancia
asignada por cada método o sus valores. Esto sera especialmente relevante para la identi-
ficacion de patrones en la clasificacion y diagnostico de pacientes con EA. Concluiremos
con algunas ventajas y desventajas entre los distintos métodos que hemos usado en este

proyecto.

En la gréfica 5.8 se han resaltado con un mismo color las distintas regiones en comuin
entre los diferentes métodos de interpretacion, las tablas estan representadas en orden
descendente de importancia por tanto las regiones en la parte superior son las mas

relevantes para cada algoritmo.

En relacion al estudio mencionado en 5.2 y a [81], las regiones en comin mas relevantes
son el giro temporal medio (Temporal pole middle gyrus) resaltado en color rojo y el
parahipocampo resaltado en color azul, ambas regiones forman parte del giro parahi-
pocampal tal como se ve en la figura 5.7 que concuerdan con los resultados obtenidos
de los tres métodos de interpretaciéon que usamos para nuestro estudio. Esto demuestra
que los mapas de calor si se relacionan y representan elementos y regiones significativas
para el diagnostico de EA. Las regiones cerebrales fusiformes se han marcado en verde

dada su relevancia segun [81].

En esta gréafica reflejamos las regiones en comiin a las que los distintos métodos de inter-

pretabilidad asignan mas importancia:
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Figura 5.8: Regiones con mas importancia.
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5.2.1. Saliency Maps

El primer método utilizado fue Saliency Maps (Para més informacién sobre este método
consultar el capitulo 4.8.1).

Las 15 regiones con mayor media de este método en pacientes con EA (ver figura 5.8)
incluyen varias de las mas relevantes para diagnosticar Alzhéimer. Estas son el parahipo-

campo, el giro temporal medio y el fusiforme izquierdo.

Se pueden observar los mapas de calor de este método para pacientes EA y control en la
figura 5.9. En esta figura podemos ver como, segun Saliency Maps, la media en pacientes
con EA en la red neuronal se centra en una zona mucho més concreta que en los pacientes

de control, donde se observan muchas mas regiones marcadas.

La mayor desviacion tipica se observa localizada en la zonas de mayor relevancia para
pacientes con EA, algo esperable al ser la zona mas sensible en este tipo de pacientes,
mientras que en pacientes de control esta no esta especialmente marcada en ninguna zona

concreta.

La conclusiéon final es que este método proporciona buenos resultados al dar especial

relevancia a las regiones pertenecientes al giro parahipocampal sobre otras.
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Saliency ~
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Desviacion tipica

Desviacidn tipica

Figura 5.9: Resultados de Saliency Maps.
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5.2.2. Guided Backpropagation

A continuacién vamos a analizar los resultados obtenidos con guided backpropagation. Las
cuatro regiones a las que mayor importancia da este método en pacientes EA (ver figura
5.8) son regiones relevantes en el diagnéstico del Alzhéimer. En concreto, estas son (por
orden de importancia) el parahipocampo izquierdo, el giro temporal medio izquierdo, el
giro temporal medio derecho y el parahipocampo derecho. Ademas de estas, el fusiforme
derecho es la octava region mas relevante. Esto demuestra que este método es capaz de
encontrar las zonas relevantes de forma efectiva, aunque con algunas pegas respecto al
método Saliency Maps, y es que los valores de la media son mucho mas pequefios que en

este método, lo que significa que le da relevancia a més zonas del cerebro.

Esto se puede observar visualmente en la figura 5.10, donde encontramos los mapas de
calor para pacientes EA como control. En esta figura vemos como ninguna zona esta
especialmente marcada como si ocurria en Saliency Maps (ver figura 5.9). Esto es algo
relevante dado que las desviaciones tipicas tienen valores parecidos a los presentados en
Saliency Maps, resultando especialmente negativo al dar en algunos casos valores rele-
vantes a regiones cerebrales que no lo son para diagnosticar Alzhéimer. Aun asi, podemos
observar como la desviacién tipica es especialmente relevante en zonas importantes para

el diagnodstico de EA.

Ademaés, podemos observar como los mapas de calor para ambos tipos de pacientes son
muy parecidos, algo que choca de nuevo con Saliency Maps y que indica mas homoge-
neidad a la hora de mirar zonas independientemente de si los pacientes presentan o no

EA.

Concluimos que este método tiene un buen resultado, aunque funciona mejor Saliency
Maps al no dar relevancia a tantas regiones (y por tanto centrarse mas en unas pocas) y ser

el que més importancia asocia a las regiones pertenecientes al giro parahipocampal.
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Figura 5.10: Resultados de Guided Backpropagation
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5.2.3. Integrated Gradients

En esta seccién vamos a analizar los resultados obtenidos al aplicar el método Integrated
Gradients. Entre las quince regiones con mas importancia para Integrated Gradients en
pacientes EA (ver figura 5.8) encontramos de nuevo varias de las més relevantes para
el diagnéstico de Alzhéimer. En concreto, estas son (por orden de relevancia) el parahi-
pocampo derecho, el giro temporal medio derecho, el giro temporal medio izquierdo, el
fusiforme derecho, el parahipocampo izquierdo y el fusiforme derecho. Este método tiene
de nuevo consistencia con lo observado en los dos anteriores respecto a que zonas son mas
relevantes, aunque con més semejanzas en los resultados a Guided Backpropagation (ver

capitulo 5.2.2) que a Saliency Maps (ver capitulo 5.2.1).

En concreto, al igual que ocurre en Guided Backpropagation, encontramos que los valores
de la media son mas pequenios que los obtenidos en Saliency Maps, por lo que Integrated
Gradients daria relevancia a mas zonas, no concretando en areas importantes. Las medias
aun asi son algo mayores que las vistas en Guided Backpropagation. En cuanto a la
desviacién tipica, encontramos de nuevo un acercamiento a los resultados vistos en Guided
Backpropagation, con unas desviaciones tipicas similares a la encontrada en tanto Saliency
Maps como en Guided Backpropagation, pero con la misma sutileza que en el segundo,
al ser la media menor que el primero pero la desviaciéon tipica similar, podria darse el

caso de asignar importancia a regiones cerebrales no relevantes para el diagnostico de

EA.

Esto es algo que podemos observar visualmente en la figura 5.11, donde encontramos los

mapas de calor tanto en pacientes EA como control.

En esta imagen podemos observar como la relevancia estd méas extendida por distintas
regiones que concretada en una sola, como si ocurre en Saliency Maps (ver figura 5.9),
respaldando lo comentado anteriormente. En este método volvemos a observar con mayor
claridad como en pacientes de control se da importancia en la media a un rango de regiones
mas amplio que en pacientes EA, pero con la desviacion tipica siendo especialmente
importante en ambos tipos de pacientes dentro de areas relevantes para el diagnéstico del

Alzhéimer.

Finalmente, podemos concluir que este método nos reporta un buen resultado, aunque
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seguimos observando que Saliency Maps realiza un mejor trabajo al no dar relevancia a
tantas regiones, ademas de ser la que més importancia asocia a las regiones pertenecientes

al giro parahipocampal.

- Integrated Gradients

/ . Alzheimer

Desviacién tipica

Desviacion tipica

o]

Figura 5.11: Resultados de integrated gradients
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5.2.4. Guided GradCAM

El método Guided GradCAM ha aportado resultados con valores especialmente bajos y
poco fiables, los cuales no son aptos para poder asegurar nada sobre ellos. Este problema
puede estar relacionado con lo mencionado en [40]. Ocurre que la imagen de salida tiene
una menor resolucion, ya que procede de la ultima capa convolutiva en lugar de venir de

la capa linear del final, como ocurre con los otros tres métodos utilizados.

Guided Grad-Cam
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Figura 5.12: Resultados de guided Grad Cam
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5.3. Comparacion de los métodos

En base a los resultados obtenidos, concluimos que de todos los métodos de interpre-
tacion usados, el algoritmo de Saliency tiene una mejor generalizacion, asignando una
importancia mayor a toda la regién del para-hipocampo (temporal pole mid r + temporal
pole mid i + parahippocampal r + parahippocampal i) con un valor total del 0.001229,
El método de Integrated gradients otorga a esta misma region un total de 0.000337 y
el algoritmo de Guided Backpropagation 0.000202. Por consiguiente la suma de estas 4
areas pasa a ser la mas representativa de cada uno de los métodos, ya que no hay ninguna
otra region con valores mayores de media. A las regiones cerebrales fusiformes Saliency
le asigna un valor de 0.000271, integrated gradients un total de 0.000125 sumando el
area izquierda y derecha y el método de Guided Backpropagation 0.000022.

Basandonos en que estas dos regiones deben ser las més representativas respecto al resto,
podemos concluir que Integrated gradients es el algoritmo que mas las prioriza, quedando

en su tabla como los dos primeros valores con mas media.
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Capitulo 6

Trabajo individual

Este proyecto ha seguido un total de cuatro fases, en primera instancia el trabajo consistio
en investigar y estudiar todo el conocimiento necesario, todos los participantes comenza-
mos con Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlowConcepts
[62], un volumen con una base suficiente para comenzar a desarrollar un prototipo de
prueba. Fueron necesarias lecturas adicionales en relacién a cada una de las tecnologias

descritas en el capitulo 4.2. Esta fase nos supuso dos meses (agosto y septiembre).

La segunda fase consistio en implementar el modelo basado en deep-learning. En esta
parte del trabajo fue donde tuvimos que comenzar a poner a prueba lo estudiado en los
meses previos. Hemos utilizado una metodologia agil (Scrum) en la que avanzabamos
con el proyecto simultaneamente dividiéndolo en tareas cortas con multiples iteraciones
realizadas por los tres miembros del grupo. Los integrantes del grupo nos reuniamos tres
dias a la semana mediante videoconferencias y herramientas de trabajo simultaneo como
discord para desarrollar el proyecto a la vez, alternando los roles de programador, analista
y recopilador de informaciéon. Este funcionamiento de grupo lo mantuvimos durante el
resto de fases, a excepcion de las lecturas individuales. Semanalmente nos reuniamos con
el tutor y director del TFG para mantener un correcto flujo de trabajo y resolver las dudas
que nos iban surgiendo. Para la resolucién de algunas dudas también nos comunicadbamos
por medio de correos electronicos. Esta segunda fase dur6 tres meses y medio (noviembre,

diciembre, enero y parte de febrero).

La tercera fase concluyé con el desarrollo de los métodos de interpretacion, comenzando
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por varias lecturas tedricas sobre los distintos algoritmos y pasando a implementarlos en
nuestro proyecto. A esta tercera fase le dedicamos tres meses y medio ya que fue la mas

larga (enero, febrero, marzo y abril).

Por ultimo redactamos la memoria. Gran parte del contenido ya lo habiamos redactado
de forma previa, de manera que tuvimos que maquetarlo, introducir graficas e imégenes y
terminar de darle el formato adecuado para su presentacion. Esta fase final fue redactada

durante el mes de mayo.

6.1. Diagrama de Gantt

Agosto 2021 Septiembre 2021 Octubre 2021 Noviembre 2021 Diciembre 2021
Estudio e investigacidn -
Desarrollo del modelo *
Enero 2022 Febrero 2022 Marzo 2022 Abril 2022 Mayo 2022
* Estudio e investigacidn Memoria
* Desarrollo del modelo Algoritmos de Interpretacion

Figura 6.1: Diagrama de Gantt simplificado del proyecto.
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6.2. Pablo Alvarez Garcia

6.2.1. Estudio e investigaciéon
= Lectura de bibliografias relacionadas con el proyecto
= Estudio de las tecnologias escogidas en cada fase

= Estudio sobre los métodos de interpretabilidad

6.2.2. Desarrollo del modelo

Procesamiento de imagenes y carga de la base de datos

Instalacion y configuraciéon del framework de trabajo

Implementacion de los algoritmos necesarios

Desarrollo de los modelos

Entrenamiento de los modelos

Generacion de graficas para evaluar modelos

6.2.3. Algoritmos de interpretacion

= [mplementacién de los métodos y generacion de mapas de calor

6.2.4. Redaccion de la memoria
= Resumen y abstract
= Introduccion e introduction
= Estado del arte
= Metodologia
= Resultados
= Trabajo futuro

= Conclusiones y conclussions
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6.3. Alvaro Corrochano Lépez

6.3.1. Estudio e investigaciéon
= Lectura de bibliografias relacionadas con el proyecto
= Estudio de las tecnologias escogidas en cada fase

= Estudio sobre los métodos de interpretabilidad

6.3.2. Desarrollo del modelo

Procesamiento de imagenes y carga de la base de datos

Instalacion y configuraciéon del framework de trabajo

Implementacion de los algoritmos necesarios

Desarrollo de los modelos

Entrenamiento de los modelos

Generacion de graficas para evaluar modelos

6.3.3. Algoritmos de interpretacion

= [mplementacién de los métodos y generacion de mapas de calor

6.3.4. Redaccion de la memoria
= Resumen y abstract
= Introduccion e introduction
= Estado del arte
= Metodologia
= Resultados
= Trabajo futuro

= Conclusiones y conclussions
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6.4. Antonio Fernandez Martin

6.4.1. Estudio e investigacion
= Lectura de bibliografias relacionadas con el proyecto
» Estudio de las tecnologias escogidas en cada fase

» Estudio sobre los métodos de interpretabilidad

6.4.2. Desarrollo del modelo

Procesamiento de imagenes y carga de la base de datos

Instalacion y configuracion del framework de trabajo

Implementacion de los algoritmos necesarios

Desarrollo de los modelos

Entrenamiento de los modelos

» Generacion de graficas para evaluar modelos

6.4.3. Algoritmos de interpretacion

= Implementacién de los métodos y generaciéon de mapas de calor

6.4.4. Redacciéon de la memoria
= Resumen y abstract
= Introduccion e introduction
» Estado del arte
= Metodologia
s Resultados
= Trabajo futuro

» Conclusiones y conclussions
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Capitulo 7

Trabajo futuro

En este capitulo vamos a comentar el trabajo futuro que pueda complementar el trabajo

de este proyecto.

En primer lugar, se podria tratar de optimizar los hiperparametros del modelo, algo que
no pudimos implementar dado su elevado coste en tiempo. Esto se podria hacer por
ejemplo con la libreria RayTune [82].

Otra mejora seria realizar un desenfoque gaussiano (gaussian smoothing) de forma previa
al calculo de los mapas de calor obtenidos por los algoritmos de interpretabilidad. Este
procedimiento, suaviza los mapas de bits de las imagenes, reduciendo asi el ruido visual y
el detalle de la imagen. Podemos observar como actiia esta técnica en la figura 7.1. Utilizar
esta técnica creemos que reduciria la desviacion tipica en los resultados obtenidos en los

algoritmos de interpretabilidad.

Figura 7.1: Ejemplo de aplicacion de desenfoque gaussiano [83].
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También se podrian haber implementado mas métodos de interpretabilidad.

Bajo nuestro punto de vista, LRP seria el mas interesante (ya que es usado en diversos
articulos como por ejemplo en [45]), que no fue implementado por problemas tecnolgicos
y temporales al no estar adaptada para capas convolutivas tridimensionales en Captum.
Otro método de interpretabilidad que también seria de interés implementar es Oclusion,
dado que su funcionamiento es simple y se ha utilizado en algunos de los trabajos rela-
cionados que hemos comentado (ver capitulo 3.1), como por ejemplo en [30].

Sobre los métodos utilizados en nuestro trabajo, llama la atenciéon que, sin contar el giro
parahipocampal como la suma de todas sus regiones ROIs, la region con més importan-
cia dada por Saliency Maps fue la region olfativa izquierda. Investigando sobre el tema,
encontramos que recientes estudios han encontrado relacién entre la region olfativa y los
sintomas precoces de Alzhéimer [84], por lo que podria ser de interés ampliar el estudio

de la relacion de esta zona cerebral con la enfermedad del Alzhéimer.

Por otro lado, hubiera sido interesante contrastar los resultados obtenidos con neurélogos
anadiendo credibilidad a los mismos y ayudando a poder analizarlos desde un enfoque

maés técnico en el ambito médico.

Otra linea de trabajo futuro podria incluir la validacién del modelo con un conjunto de
datos independiente de ADNI de cara a evaluar su capacidad de generalizacién. Adi-
cionalmente, el desarrollo de modelos centrados en la deteccion de estadios previos a la
EA, como el DCM (dafio cognitivo medio); o la combinacién de diferentes técnicas de

neuroimagen, podrian ser aspectos de gran interés.
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Capitulo 8

Conclusiones

En este proyecto hemos desarrollado un modelo de deep learning para detectar patro-
nes informativos en imagenes cerebrales de Tomografia por Emisién de Positrones (PET)
para la clasificacién de pacientes con Alzheimer. Obtuvimos una red neuronal convo-
lutiva de 3 dimensiones capaz de clasificar pacientes con EA y pacientes de control de un

total de 507 imagenes, con una exactitud del 90 % y una valor F1 del 0’88.

En una etapa posterior al la obtencién del modelo definitivo, aplicamos diferentes mé-
todos de interpretacion para generar mapas de calor reflejando la importancia de

distintas regiones para la clasificacién de los diagndsticos.

Varios estudios [85] [79] han examinado cuales son las regiones clave en las que se produce
una mayor acumulacion de proteina TAU en el transcurso de la EA. Estas se superponen
con las principales regiones de interés del estadio III de Braak [78], correspondientes al
parahipocampo y la region fusiforme. Al comparar los resultados dados por los mé-
todos: saliency maps, integrated gradients, Guided Backpropagation y Guided GradCam,
pudimos ver que los mapas de calor obtenidos coincidian con lo esperado respecto al re-
conocimiento de patrones en estas areas. En particular, los mapas de calor muestran que
el parahipocampo y la regiéon fusiforme son usadas ante todo para diferenciar pacientes
con EA de sujetos sanos. Comparando los resultados dados por los diferentes métodos
de interpretacion aplicados, pudimos ver que el Saliency Maps es el que muestra una
mayor consistencia con el conocimiento actual de la enfermedad. El producto de nuestro

estudio respalda la investigacién existente demostrando que la acumulacién de TAU en
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areas relacionadas con la memoria juega un papel importante en el desarrollo de la EA

[45].

Un diagnostico temprano y preciso de la enfermedad de Alzhéimer es importante para
marcar el inicio de un tratamiento efectivo. Las técnicas de deep learning han demos-
trado tener un gran potencial al respecto. Por otro lado, la introduccién de técnicas de
interpretabilidad representan un paso mas hacia una posible incorporaciéon de este tipo

de modelos en el ambito clinico como herramientas de soporte diagnoéstico.
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Capitulo 9

Conclussions

In this project we have developed a model implemented through deep learning to detect
patterns in brain images of Positron Emission Tomography (PET) for the classification
of patients with AD. We obtained a 3D convolutional neural network which is able
to classifying AD patients and control patients from 507 images, they have a 90 % of

accuracy and 0’88 value in F1 .

In the stage after the final model, we apply different interpretation methods to gene-
rate heat maps that presents the importance of different regions for the classification

of diagnoses.

There are many studies [85] [79] that examined which key regions contributing to a
high global TAU signal and to the main Braak stage III important regions [78],they’re
parahippocampus and the fusiform region. When we compare the outputs of the
algorithms of interpretation saliency maps, integrated gradients, Guided Backpropagation
and Guided GradCam, we obtained results that coincided with those expected regarding
pattern recognition in these regions, in particular, the heat maps show that the parahip-
pocampus and the fusiform region are primarily used to classify AD patients, specifically
among all the interpretation methods used, Saliency Maps is the one with the best
results. The conclusion of our project supports the published studies about it, the ac-
cumulation of TAU in areas related to memory is important in the development of AD

[45].

An early and accurate diagnosis of AD is important to start an effective treatment. Deep
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learning techniques have shown great potential in this regard. On the other hand, the
introduction of interpretability techniques represents another step towards a possible in-

corporation of this type of models in the clinical setting as diagnostic support tools.
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