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RESUMEN DEL PROYECTO

El estudio se fundament6 en la realizacion de un andlisis comparativo de redes
neuronales artificiales con dominio de aplicacién similar, para determinar el modelo y la
arquitectura que mejor clasifique los sintomas de pacientes que presentan diagndsticos de
migrafias con aura y sin aura. De igual forma el resultado del estudio estd proporcionando el
conocimiento que puede permitir desarrollar en el futuro, un software que ofrezca al médico
general una herramienta de apoyo, para minimizar los tiempos en la obtencién de un
diagnéstico clinico oportuno y acertado, de tal manera que el medico realice una comparacion

entre su razonamiento y el resultado que entregue la herramienta.

Los modelos de redes neuronales artificiales implementados en el estudio son: Modelo
Feed forward, Funcién de Base Radial y LVQ, los cuales han sido objeto de aplicaciéon en
otros estudios como: El diagnéstico de glaucoma, anomalias visuales acromaéticas,
insuficiencia cardiaca, deteccion de cancer cervical uterino, diagnostico de epilepsia, Estudio
sobre técnicas de andlisis de encefalogramas basados en redes neuronales, seleccion de
personal, aplicaciéon de redes neuronales artificiales a la recuperacion de la informacion,

aplicadas al analisis de datos, entre otros.

Las redes neuronales artificiales como podemos apreciar, son una de las herramientas
inteligentes mas implementadas en la soluciéon de diversos problemas donde se requiere

clasificar, analizar y categorizar informacion. (De Barros Ruano, 2009)

Palabras Clave: Redes Neuronales Artificiales, Migrafias y Diagnoésticos.



ABSTRACT

The study was based on the realization of a comparative analysis of artificial neural
networks with similar application domain, to determine the model and architecture that best
classify the symptoms of patients with diagnoses of migraine with aura and without aura.
Similarly the result of the study is to provide knowledge that may develop in the future allow a
software that provides the general practitioner a support tool to minimize time in obtaining
timely and accurate clinical diagnosis, such that the doctor perform a comparison between the

reasoning and the tool that delivers results .

The models of artificial neural networks implemented in the study are: Model Feed
forward, Radial Basis Function and LVQ, which have been applied in other studies such as:
The diagnosis of glaucoma, achromatic visual abnormalities, heart failure, cancer detection
uterine cervical, diagnosis of epilepsy, Study on EEG analysis techniques based on neural
networks, recruitment, application of artificial neural networks to information retrieval,

applied to data analysis, among others.

Artificial neural networks as we can see, are one of the more intelligent tools
implemented in solving various problems where it is required to classify, analyze and

categorize information. (De Barros Ruano, 2009)

Keywords: Artificial Neural Networks, Migraine and Diagnostics.



TABLA DE CONTENIDO

RESUMEN DEL PROYECTO . .- . . . . —d
ABSTRACT. . . 5
TABLA DE CONTENIDO . . . . . ..6
Lista de Figuras w8
Lista de Tablas w9
CAPITULO 1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS........coererreereersrsssessessessessssasssessessesses 10
1.1. INTRODUGCCION......c.ooooiveieieeeeeeeeeeeee e ssssss s sessessess s sseseeesenes 10
1.2. REVISION DE LITERATURA ......oouoeerreeieieeieeeeeeeessessesesssessesss s ssssesssssssssssssssesanns 15
1.3. ALCANCES Y LIMITACIONES.........ooooiiuiimeieeeeereeeeeeeeeesssessessessssassassssessassssasssssassenes 23
1.4 DEFINICION DEL PROBLEMA ......ccoouiimiieiteeeeeeeiee e sesessessas s essessaseas 24
1.5 PREGUNTAS DE INVESTIGACION .......coooiviirieeeeeeeeieeneeeees oo sesseseeenanns 24
1.6. OBJETIVOS DEL PROYECTO ........oiiiieeeeeeeeeeeeeteeieeee e sesses e sas st ses s 24
1.6.1. OBJETIVO GENERAL .......ooovimieeeeeeeeeeeeeeeee e ses e s sessssnssas s 24
1.6.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS ........oovivieeeeeeeeeeeeeeeeee s sessesessesessss s sessssaseas s 25
1.7. HIPOTESIS DE TRABAJO ... saesees s esesssssss s snssessesssssssnsnes 25
1.8. DESCRIPCION BREVE DE LA ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO.............cccocc...... 25
CAPITULO II. METODOLOGIA . . . . . . 27
2.1. ASPECTOS METODOLOGICOS........coovmeeeeveeeeeeeeeeeeeeeseeseessesesseseessssssesssssssssssssassssens 27
2.2. AREA TEMATICA ..o ees s ss s 27
2.3. AREA DEL CONOCIMIENTO..........oeoueiueeeieeeeeneeeeeeeeeeesessessessesssssssesses s sessesesssesassaneens 27

6

T

) C e
INSTHUTU com vl ot v



24  TEMA .ottt bt st s b e e e et san s 27

2.5 TITULO ... ss s ss s 28
2.6. LINEA DE INVESTIGACION .........oooiiiiiieeseeeeeeseeieeeessesseessssses e sssesssesss s 28
2.7. LINEA TECNICA DEL CONOCIMIENTO APLICADO ..........ooomvemernrereresrerrenresrrneens 28
2.8. TIPO DE INVESTIGACION .......coooomioeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseeeeees s sessesss s sasesase s sasesans 28
2.9. DISENO METODOLOGICO ........oovoeveereeeeeneeisseeeseeeseesssessesssssssssssess s sasssass e sessenns 29
2.9.1. IDENTIFICACION, CARACTERIZACION Y NORMALIZACION .........cccoooenrren. 29

2.9.2. SELECCION DE HERRAMIENTAS INTELIGENTES Y EXPERIMENTACION. ...44

CAPITULO II1. RESULTADOS OBTENIDOS 59
3.1. ANALISIS DE RESULTADOS MODELO FEED FORWARD........cocovoveeieerererernnn. 59
3.2. ANALISIS DE RESULTADOS MODELO FUNCION DE BASERADIAL.................. 63
3.3. ANALISIS DE RESULTADOS MODELO LVQ ...vueieiereeeeeeeeeeeeseeseeeeeseseseeseseseeseeens 66
CAPITULO IV. CONCLUSION. . . . . .69
B.1. DESCRIPCION . ... oo e e e er e s s ae e e e s e s e s s s s et e e e e s esesesens e 69
4.2. TRABAJO FUTURO ..o e ee e e e s s s s 70
BIBLIOGRAFIA ....ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesesesssesessssssnsasnsnsasasasasasns 71




Lista de Figuras

Figura 1. Prevalencia de Migraiia y otras enfermedades Neurol0gicas .........cc.cccevvereereruennnnne. 14
Figura 2. Estructura de 1a Matriz de Aprendizaje (P).......cccoevveerveerierneeriienieenieeneeeieesveesanens 47
Figura 3. Estructura de la Matriz de Validacion (PV)......cccccevueeieriinenienienicceieeeeseeeeee 47
Figura 4. Estructura del Vector de Entrenamiento (t) ........ccccceveevieriienieneenennienienieneenieeenne 47
Figura 5. Estructura del Vector de Validacion (tV) .......cccccoeceeviinnieniiiiniiiciecieeeieesee e 47
Figura 6. ALEl0S COMUNES .......coccviiviiiiiiieiieieeiteeteeste ettt aessatesbeesateesaeessbeessbesssnessaesasens 51
Figura 7. Corte Primer OPerador ...........coocueeiiiiiiiniiienieeiteeeete ettt s 51
Figura 8. Corte por un PUnto ........coocooiiiiiiiiii et 51
FIUIa 9. MASCATA ...c.uvevviiiiiiiieiiiieeeiteeste ettt st ste e st e s st e s st e e s bt e e ssbbeessnaesssbaesnneesnns 52
Figura 10. Diagrama de Flujo del Proceso de OptimizaciOn............cccceeevveerieenveeneensieenveennnens S3
Figura 11. Pantalla de ejecucion del software para modelos de red Feed Forward .................. 53
Figura 12. Pantalla de ejecucion del software para modelos de funcion de base radial ........... 56
Figura 13. Ejecutando el modelo LVQ ........cocooviiiiiiiniiiiiieecectceeeecsece e 58
Figura 14. Grafica de Entrenamiento Resultados Modelo Feed Forward............c.cccccecveneneene. 59
Figura 15. Grafica de Resultados de Validacion Modelo Feed Forward .............cccccuevennennenne. 60
Figura 16. Grafica del Coeficiente de Determinacion Modelo Feed Forward.......................... 63
Figura 17. Comportamiento de resultados en FBR ...........cccccooviiiiiiniiiniieceeeee, 64
Figura 18. Grafica del Coeficiente de Determinacion FBR ...........c..cccoooveeveeviiciccicieceene, 66
Figura 19. Gréfico de Resultados del Modelo LVQ........ccooveviiriiinieniiniineceeeieeeeeeeenne 68



Lista de Tablas

Tabla 1. Modelos de ClasifiCaCiOn. .......c.cccocerieieriiiriiiniieeieee sttt 11
Tabla 2. Cuadro Comparativo de las Migrafias con Aura y sus Criterios de Diagnostico. ..... 30
Tabla 3. Fragmento de Archivo con Historias Clinicas. (E.S.E. CEMINSA)........ccccoceevurnnen. 32
Tabla 4. Lista de variables identificadas ..........cccceeveriiriinieniiiieeeeeeeeeeene 33
Tabla 5.Traslape en la clasificacion de la Migraiia con Aura (NIH, 2004)........ccccceeiinniennen. 34
Tabla 6. Traslape en la clasificacion de la Migraiia con Aura (NIH, 2004)........cccccevvivrieenen. 35
Tabla 7. Encabezado Archivo de Datos Normalizados ...........ccccoeeeverienienicenenienienceneene 40
Tabla 8. Encabezado Archivo de Datos Normalizados...........ccecevieniencnniiniiensieniesceieeieene 41
Tabla 9. Encabezado Archivo de Datos Normalizados ..........cccccoveeviieieniienieenennenenienieeee 42
Tabla 10. Estructura del archivo normalizado...........cc.coccceveriiniiniinieniiieccrcceeeeeee 43
Tabla 11. Clasificacion de Migraifias en EStudio ..........cccceevieiiiniiininiiniiniiecccceeeseeee 44
Tabla 12. Taxonomia de los algoritmos de aprendizaje..........c.ccoecveverreeviinienienienieseeseeiene 45
Tabla 13. Estructura de los Individuos obtenidos durante el proceso de validacion................ 50
Tabla 14. Estructura de los individuos generados por el proceso de Base Radial .................... 55
Tabla 15. Estructura de los individuos generados por el proceso LVQ .........cocceeverieniinennnene 58
Tabla 16. Resultados de Entrenamientos Modelo Feed Forward............cccocooiiiinininnncnns 59
Tabla 17. Resultados de Validacion Modelo Feed Forward ............ccccoooiiiiiniinninninine. 60
Tabla 18. Mejores redes Modelo Feed Forward.............coccooveiiiiiiiiiniiiieniecccccceeee e, 61
Tabla 19. Estadisticas del Modelo FBR ........ccccooiiiiiiiiiiceeeeeeeee e 64
Tabla 20. Resultado del Modelo FBR ...........ooiiiiiiieee e 65
Tabla 21. Resultado del Modelo LVQ .......oooiiieiiiiceee ettt 67
Tabla 22. Analisis de Resultados Modelo LVQ .........oooiiiiiiiiiiiiieeeeceeee e 68



CAPITULO 1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS.

1.1. INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales buscan emular el funcionamiento de las redes
neuronales biolégicas, en lo relativo al aprendizaje y procesamiento de informacién. Una red
neuronal es un sistema de procesamiento digital complejo, con fundamento matematico no
lineal, que posee la capacidad de almacenar conocimiento. (Chacon Rangel, 2005) (Graupe,
2007)

Existen otras herramientas inteligentes como son: La logica difusa, las maquinas de
soporte vectorial, arboles de decision, algoritmos genéticos, pero las redes neuronales
artificiales contintian siendo las mas implementadas en los procesos que implican toma de
decision, clasificacion, analisis de datos, prediccion y control, debido a que poseen una serie
de caracteristicas muy particulares que las hacen merecedoras del termino de herramientas

robustas, entre esas caracteristicas se pueden resaltar las siguientes:

Cuentan con aprendizaje adaptativo, auto-organizacion, tolerancia a fallos, Operacion
en tiempo real, facil insercion dentro de la tecnologia existente. (Isasi Vifiuela & Galvan Leon,
2004) (Torres Soler, 2011)

Este trabajo permitié realizar un cuadro comparativo entre algunas herramientas
inteligentes antes mencionadas, en el que se determinan algunas ventajas y desventajas de
acuerdo a los principios teéricos y experimentales realizados por investigadores que anteceden
a este estudio, como se puede apreciar en la Tabla 1. Modelos de Clasificacion.
(Gestiopolis.com, 2007) (Mitchel, 1997) (Jang, C.T., & Mizutani, 1997) (Terano, Asai, &
Sugeno, 1992) (Caraballo, Garcia, & Capdevila, 2010) (Gonzélez, 2003)

Basados en estos principios tedricos encaminamos un proceso comparativo de Modelos
de redes neuronales artificiales, las cuales tienen en comtin un dominio de aplicacién que se
caracteriza por el andlisis y la clasificacién de patrones o de informacion. (Isasi Vifiuela &
Galvan Leo6n, 2004), para tal actividad seleccionamos como patrones de aprendizaje y
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validacion las historias clinicas de pacientes diagnosticados con migrafias con aura y sin aura,

teniendo en cuenta que los criterios de los sintomas de las migrafias poseen un alto grado de

traslape.
METODOS DE CLASIFICACION.
METODO VENTAJAS DESVENTAIAS
. i Ante un problema que tiene solucion mediante un modelo matematico,
Excelentes resultados que brinda un sistema de control basado en . .
o X K ) obtenemos peores resultados usando Légica Difusa.
|égica difusa: ofrece salidas de una forma veloz y precisa.
S0 En las redes neuronales se precisa de un tiempo de aprendizaje para
o1 Disminuye las transiciones de estados fundamentales en el entorno [obtener los mejores resultados en la salida. (Al igual que ocurre con los
G F fisico que controle. humanos).
1 u Implementar sistemas basados en ella tanto en hardware como en
€& software 0 en combinacién de ambos. Mutiples difiniciones de operadores y reglas de inferencia difusas.
A A
Este tipo de sistemas estan dando muy buenos resultados en
procesos no lineales y de dificil modelacion Dificultad de interpretacion de valores difusos (semantica no clara).
El modo de funcionamiento es similar al comportamiento humano No hay una buena justificacién de operadores difusos.
Aprendizaje: sistema capaz de adquirir conocimiento a través de la
experiencia (Entrenamiento). Aprendizaje adaptativo. Requieren la definicién de muchos parametros antes de aplicar la
: Puede crear su propia organizacién de la informacion recibida en la|metodologia.
A etapa de aprendizaje.
Tolerancia a fallos:la red puede retener algunas de sus capacidades - .
N Son de dificil interpretacion
cuando esta sufre algun dafio.
Cuenta con un algoritmo complejo para reconocimiento de patrones |Trabaja con datos numericos por lo cual necesita una codificacién
no lineales con una precision generalmente alta especial para poder utilizar datos nominales
o Utiliza el producto punto como funcion kernel lo cual genera multiples
3 No son afectados por problemas de minimos locales porque su N
= o — calculos que pueden llenar |a matriz con muchos datos poco relevantes
v emtrenamiento se basa en problemas de optimizacion. -
M afectando altamente |a convergencia.
. . X . La escogencia de la funcion mas adecuada se hace a través de la prueba
Posee una solida fundamentacion matematica basada en la teoria X .
- L y error ya que no est determinado que funcion es mas adecuada para
del aprendizaje estadistico .
cada tipo de problema.
A Hay menos hipétesis cortas que largas Hay muchas maneras de definir hipétesis cortas y una definicion
R Es poco probable que una hipétesis corta que describa los datos sea |depende de |arepresentacion interna del que aprende (i.e. una
B una coincidencia representacion interna corta para uno puede ser larga para otro)
[¢]
na hipotesis larga que describa los datos puede ser una - . .
L U_ _p i _ss 8 q Ces X _Sd (0s]puecels Porque el tamafio dela hipdtesis es importante?
coincidencia (sobreajuste o overfitting)
: Es un mecanismo mucho més simple para el descubrimiento de una |ESte sistema no cuenta con la facilidad de trabajar con variables
coleccion de objetos pertenecientes a dos 0 mas clases. Cada objeto |cONtinuas ya queanaliza la entropia sobre cada uno de los valores de
o debe estar descripto en términos de un conjunto fijo de variables, una variable, por lo tanto, tomaria cada valor de una variable continua
3 cada una de las cuales cuenta con su conjunto de posibles valores. |individualmente en el calculo dela entropia, lo cual no es dtil en
c muchos de los dominios. Cuando se trabaja con variables continuas,
' Trata eficazmente los valores desconocidos calculando la ganancia |generalmente se piensa en rangos de valores y no en valores
S deinformacion para los valores presentes. 2. Maneja los atributos  |particulares. Crea una descripcion eficiente de un conjunto de datos
1 continuos, aplicando una discretizacion previa. 3. Corrige la mediantela utilizacionde un drbol dedecision. Dados datos
o tendencia de ID3 a seleccionar fos atributos con muchos valores consistentes, es decir, sin contradiccion entre ellos, el drbol resultante
N distintos para establecer los test cambiando el criteriodedivision.  |describira el conjunto de entrada a la perfeccion.

Tabla 1. Modelos de Clasificacion. (Construccion Propia)

Los resultados obtenidos en la comparacion experimental descritos en la seccion

Metodolodgica, dan evidencia, que es posible implementar redes neuronales artificiales a partir

de datos médicos. ya que los porcentajes de casos que clasifico correctamente, tienen un
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margen de error minimo y es posible que pueda mejorar su eficiencia con la ayuda del experto
y el aumento de una base de datos de historias clinicas, lo que permite establecer la pertinencia
de las redes neuronales artificiales en la clasificacion de sintomas, con el objeto de obtener una
herramienta de apoyo para el médico general al momento de realizar un diagnostico de

migraiia con aura y sin aura.

Por otra parte. las migrafias con aura y sin aura, son un problema de salud que va en
ascenso en todos los niveles sociales del mundo, tal como lo muestra un estudio realizado por
un grupo médico del desaparecido Instituto de Seguros Sociales (ISS) y la Asociacion
Colombiana de Facultades de Medicina - ASCOFAME. al cual llamaron “CEFALEA, Guias
de Practica Clinica Basadas en la Evidencia™, un estudio basado en estadisticas realizadas por
médicos americanos en el lapso de tiempo entre 1981 y 1989 en el que establecen que las
mujeres padecen con mds frecuencia que los hombres este malestar y que se muestra en
ascenso a lo largo del tiempo en ambos géneros. de igual forma esto, fue respaldado en
Colombia por estudios de Pradilla y colaboradores. encontraron una prevalencia para la misma
entidad de 11.6% para mujeres y de 3.4% para los hombres. El mismo Pradilla determina en
otro estudio una prevalencia mayor en el area urbana de 24.7%, comparada con 13.2% del area

rural. (Isaza, Cardona, Celis. Yepes, & Mejia, 1989)

Estudio Estadistico de Incidencia de Cefaleas en paises Occidentales.

Recibido: 3/03/10. Revisado: 4/03/10. Aceptado: 16/03/10.

América Latina Estados Unidos Colombia
Mujeres 6.5%y 17.4% | Mujeres | 18% Mujeres 17.5%
Hombres | 2.9% a 7.8% Hombres | 6% Hombres 5.2%

|

iError! No se encuentra el origen de la referencia. (Trillos, 2010)

12



La relevancia de esta patologia es aceptada por la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS), la cual en 2001 reconocié que la migrafia se encuentra entre los 20 primeros
desérdenes médicos discapacitantes en el mundo, segun la OMS, la cefalea es mal
diagnosticada y con tratamientos poco efectivos, se presentan dolores de cabeza en un 47% de

la poblacién mundial. (Trillos, 2010) (Fernandez, 2011).

En Colombia se estima que la migrafia afecta al 13.8% de las mujeres y al 4.8% de los

hombres. (Organization, 2001)

La migraiia representa una de las principales afecciones neuroldgicas en la practica
clinica diaria, y genera un gran impacto sobre el sistema de salud, y sobre la vida
socioafectiva, laboral, académica y familiar de las personas afectadas. La carga de enfermedad
sobre el sistema de salud proviene de los costos directos relacionados con el nimero de
consultas, los medicamentos, los exdmenes de laboratorio y también de los costos secundarios
asociados a la discapacidad, al ausentismo laboral, escolar y a la disminucion del rendimiento

laboral.

Algunos estudios recientes sugieren que entre €l 3 y 14% de las personas que presentan
patrones episédicos de migrafia evolucionan a patrones cronicos a través de un proceso
denominado transformacion migrafiosa. (Katsarava, y otros, 2004) (Scher, Stewart, Ricci, &

Lipton, 2003)

No se puede hablar de impacto sin tener en cuenta el comportamiento epidemiologico
de una patologia. En Colombia, entre 1983 y 1996 se llevaron a cabo siete estudios con el
protocolo de neuroepidemiologia de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS). En estos
estudios se incluyeron mas de 15000 sujetos, ello permitié determinar una prevalencia general
de migrafia en 10,6%0 Figura 1. Prevalencia de Migrafia y otras enfermedades Neuroldgicas.
Estudios més recientes en poblacion Colombiana mostraron una prevalencia de 19,9.
(Pradilla, Pardo, Daza, & Zuiiiga, 1995)
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Las cifras que dan una idea desde los numeros absolutos, sugieren que en el mejor
escenario para Colombia cerca del 10% de la poblacion tiene este diagnostico. (Silva, Diaz,

Ardila, & Saavedra, 2012)
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Figura 1. Prevalencia de Migraiia y otras enfermedades Neuroldgicas (Silva, Diaz, Ardila,

& Saavedra, 2012)

Un estudio realizado en Espafia en el 2012, denominado “PRIMERA™ en el cual
participaron 168 especialistas y 851 pacientes, El estudio PRIMERA ratifica una vez mas, que
la migrafia es una entidad infradiagnosticada e infratratada en nuestro medio y a nivel
mundial. Soélo el 55,9% de las personas tenia un diagnostico previo de migrafia. Los
principales motivos de consulta fueron la ineficacia del tratamiento sintomatico (25%) y el
incremento en la frecuencia o intensidad de las crisis (23.4%). Aunque el 70,3% de los
pacientes puntuaba alta discapacidad en el Headache Impact Test, solo el 17.4% utilizaba
tratamiento especifico y Unicamente el 13.3% tratamiento preventivo. La discapacidad se
evalu6 mediante el cuestionario especifico para migrafia (Headache Impact Test) y el
cuestionario de discapacidad genérico (Sheehan Disability Scale). (Valentin, Porta-Etessam,

Armengol-Bertolin, Larios, & Garcia, 2012)



Desde el punto de vista clinico, la migrafia conlleva a una importancia crucial no sélo
porque es una manifestacién comun sino por la incapacidad que genera, el impacto laboral es
mucho mayor si se tiene en cuenta que muchas de las personas que la sufren son aquellas que
estan en etapa productiva y su ausencia del trabajo ocasiona pérdidas econémicas gigantescas
en los paises desarrollados. En todo el mundo se pierde 190 mil millones de dias por
incapacidades, el dolor de cabeza representa un 4% de todas las incapacidades en el mundo y
en Europa se sobrepasan los 500 mil millones de euros en tratamientos. (Rutkowski, 2008)
(Fernandez, 2011)

Por otra parte algo que vivimos a menudo en la actualidad es que cuando acudimos al
médico nos encontramos con médicos muy jovenes escasos de experiencia que podrian tratar
cualquier cefalea como un simple dolor de cabeza, enviando al paciente para su casa con
algunos analgésicos, lo que puede agudizar el problema y deteriorar mas la salud del paciente
(Trillos, 2010)

Por lo anterior, resulta oportuna la realizacién de este estudio ya que se contribuye en
la determinacién del modelo de red neuronal artificial y la estructura que lo forma, para la
clasificacion de criterios de historias clinicas de pacientes diagnosticados con migrafias con
aura y sin aura, lo que permitiria aumentar la implementacion de los Sistemas Inteligentes en
la medicina, ampliando sus horizontes y demostrando que los Sistemas Computacionales
Inteligentes son aplicables para el mejoramiento oportuno de la salud y el bienestar de los

seres humanos.

1.2. REVISION DE LITERATURA

Actualmente el desarrollo de Sistemas Inteligentes, mas exactamente los programas
apoyados con Redes Neuronales Artificiales ya tienen mas de dos década de constante disefio,
desarrollo e implementacién en diferentes dreas del conocimiento, tanto a nivel nacional como
intermacional, lo que ha inspirado a muchos investigadores a desarrollar herramientas que
permitan obtener una mejor clasificacion de la informacion, por lo que en esta investigacion

nos proponemos realizar una revision de los estudios mas relevantes y cercanos a nuestro
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objeto de estudio, con la mision de ratificar la importancia y lo oportuno de nuestro trabajo.
Las redes neuronales artificiales presentan resultados razonables en aplicaciones donde las

entradas presentan ruido o estan incompletas. (Serrano, Soria, & Martin, 2010)

Como se puede apreciar en los siguientes estudios previos al nuestro y que refuerzan la
idea de implementar neuroredes en la clasificacion de informacion para la toma de decisiones

y establecer diagnoésticos.

Clavijo, Bernal y Silva, en su estudio realizado en la universidad de Manizales —
Colombia, titulado, ‘Un Sistema inteligente de reconocimiento de enfermedad coronaria’
(isquemia) (Clavijo, Bernal, & Silva, 2006), tiene por objeto la prediccién automética y
exacta de las fallas del corazon a partir del anélisis de electrocardiogramas (ECG) en la que se
implementa el uso de Redes Neuronales Artificiales, por lo que podria ser una parte
importante en la medicina, ya que algunas veces los cardidlogos pueden identificar
enfermedades y predecir eventos catastréficos, pero no siempre tienen éxito, por lo que en este
estudio se propuso la utilizacion de estos sistemas para obtener resultados eficaces, como se
demostré en su disefio experimental. Este trabajo es sin duda una muestra mas de lo que
cientificos de la computacion a través de los afios han querido lograr, una especie de «cerebro
electronico» capaz de almacenar y procesar inmensos almacenes de conocimiento, con la
esperanza que ellos pudieran hacerse «médicos artificiales» y pudieran ayudar en rapidez, a
los profesionales clinicos en el logro del diagnéstico. Pero los datos utilizados en este estudio
son el resultado de un electrocardiograma, estos valores se encuentran parametrizados o son

valores que pertenecen a un rango o fijos.

La investigadora Maria Simén, en su tesis doctoral (Simoén, 2002), pretende lograr un
buen acercamiento al problema del Diagnéstico precoz del glaucoma utilizando técnicas de
Inteligencia Artificial adecuadas para conseguir unos resultados similares a los del experto,
para lo que implemento diferentes técnicas de clasificacion incluida las Redes Neuronales
Artificiales. En cuanto a los resultados obtenidos se alcanzaron a distinguir por un lado la
capacidad de los Mapas Auto-organizados para clasificar campos visuales y por otro la

concordancia del diagnéstico del SEH (Sistema Experto Hibrido) desarrollado con el del
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experto. Se logro clasificar campos visuales en dos categorias, glaucoma y no glaucoma, con
sensibilidad y especificidad de 95 y 93% respectivamente, y una precision diagndstica de
94%, lo que permite evidenciar que las RNA son una gran alternativa para la clasificacion de
informacion. Como podemos ver el estudio utilizé examenes en los que se establecen valores a

los campos visuales de los pacientes, por lo que se esté trabajando con valores preestablecidos.

La tesis de Licenciatura en Ciencias de la Computacion (Ramirez, 2003), prob6
algunos modelos de Redes Neuronales Artificiales en busca del mejor modelo para el
Diagnostico de la Epilepsia, en la que se realiza un variado disefio de arquitecturas de Redes
Neuronales para ser probados con datos clinicos, que permitan establecer el mejor disefio de
una Neurored, como resultado aclaran la importancia de estos sistemas inteligentes, pero que
son adaptables a cada caso y no se pueden generalizar a otros contextos ya que las
arquitecturas probadas son adaptadas a los datos tratados. El cual realizé su estudio con
resultados de exdmenes de Electroencefalogramas, los cuales muestran la frecuencia eléctrica
anormal en el cerebro de los pacientes esta frecuencia se encuentra establecida por una serie

de rangos de valores.

El ingeniero electrénico Erwin Quintero Crespo, en la tesis de Maestria en ingenieria
de Sistemas (Quintero, 2010), Desarrollo de un modelo para la localizacion de fallas en
sistemas de trasmision de Energia Eléctrica, se utiliz6 técnicas de Inteligencia Artificial, en la
que se evalian diferentes heuristicas de clasificacion implementando para el reconocimiento y
aprendizaje de problemas eléctricos las Redes Neuronales Artificiales, como resultado del
estudio, se demostré6 que las redes neuronales permitian una muy buena clasificacion e
identificacion de fallas en trasmision de Energia Eléctrica. Las Redes Neuronales y los
sistemas difusos, son técnicas de amplio uso en los problemas de localizacion de fallas, que
por su bondades, constituyen un método de resolucién de problemas que no se pueden
describir facilmente mediante un enfoque algoritmico tradicional. Para la realizaciéon del
estudio se realizaron previas tomas de muestras de las redes electicas donde se monitorio el
flujo eléctrico, como resultado se obtuvo una tabla con rangos de valores en los que se

identifican las fallas eléctricas.
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La prediccion de la demanda en las proximas 24 horas en un sistema de distribucion de
agua para riego, y se utilizan, junto con los métodos tradicionales de prediccion de
Regresiones Lineales Multiples (RLMs), los modelos heuristicos de Redes Neuronales
Artificiales (RNAs). Se dispone de los datos de los caudales diarios impulsados, desde mayo
de 2005 hasta abril de 2008, de la estacion de bombeo del sector II de la zona regable de Palos
de la Frontera (Huelva). Los modelos se establecen considerando la relacion entre los datos
presentes y pasados de los caudales impulsados, y también se analiza la influencia de datos
climéticos diarios (temperatura méaxima, temperatura minima, temperatura media, humedad
relativa maxima, humedad relativa minima, humedad relativa media, velocidad del viento,
direccion del viento, radiacion solar, precipitacion y evotranspiracion potencial).

Las mejores estimaciones se consiguieron con el modelo neuronal que considera como
variables de entrada los caudales de los siete dias previos, las temperaturas maximas de nueve
y diez dias anteriores al de estimacion, las temperaturas minimas de uno y dos dias anteriores,
la humedad relativa minima del dia anterior, la precipitacion del dia anterior y la
evotranspiracion potencial de diez dias previos al de estimacién. Esta aproximacion neuronal
implica magnitudes de evaluacién muy satisfactorias (coeficiente de determinacién de R? =
0.72 e indice de persistencia de Pl = 0.25) y mejores que la del modelo de regresion
(coeficiente de determinacion de R? = 0.69 e indice de persistencia de PI = -0.25).

En ambos andlisis se observa como se obtienen mejores resultados con las
aproximaciones neuronales. Asi en el modelo predictivo con caudal impulsado sin suavizar se
tiene con la mejor red neuronal (Gémez, 2012). Los datos son rangos de valores establecidos,

basados en sucesos previos y repetitivos.

Implementacion de Redes Neuronales Artificiales, aplicada al diagnéstico de iméagenes
médicas, las cuales funcionan correctamente si tiene un entrenamiento adecuado. Dicha
funcion implica el diagndstico de enfermedades, con la finalidad de reducir el desarrollo de
éstas y los decesos de quienes las padecen. Como resultado del experimento se determina que
se puede calcular un mayor nimero de datos pero no todos ayudan a la correcta clasificacion
celular, ya que la variacion de estos valores es minima y en ocasiones se traslapan, haciendo
imposible alguna diferencia lo que evidencia que para el caso en el que se requiere interpretar
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los datos de una imagen no es fiable por el comportamiento patologico de las células
estudiadas. El estudio permite detectar en ocaciones la implementacion de informacién difusa
o en la que se puede confundir los sintomas ya que los datos resultan de una cita medica en la
que el paciente enumera cada uno de problemas de salud. (Goméz M. E., 2009)

La tesis de maestria, ‘Deteccion de Insuficiencias Cardiacas Mediante la red Neuronal
de Base Radial Difusa’, el estudio presentd una metodologia capaz de diagnosticar
insuficiencias cardiacas de manera confiable que servira de apoyo al médico no especialista en
cardiologia. Se desarrollaron dos redes neuronales las cuales fueron capaces de clasificar en
diferentes estudios de insuficiencias cardiacas los casos clinicos de pacientes diagnosticados, a
las neuroredes las apoyaron con la implementacion de logica difusa, para las situaciones de
escasa informacion, dejando como evidencia la capacidad de las Redes Neuronales Artificiales
como una herramienta inteligente ideal para la clasificacion de informacion. Para el proceso de
entrenamiento de las redes implementaron los resultados de exdmenes obtenidos por un
Electrocardiograma el cual contiene valores o rango de valores preestablecidos. (Torres
Robles, 2010)

Federico Palacios Gonzailez, en su informe técnico de investigacion de la Universidad
de Granada (Palacios, 2000), que tiene por titulo: Redes Neuronales Artificiales y Métodos de
Estimacién de Funciones, explica el mecanismo por el cual, para una informacioén dada y fija,
el aprendizaje de una red conduce a multiples soluciones todas ellas con la misma respuesta
frente a cada entrada. Se comprueba, en definitiva que hay multitud de soluciones para una red

neuronal (con funcién de transferencia identidad) que definen el mismo sistema lineal.

La investigadora Roci6 Cervantes en su tesis, Redes neuronales artificiales para
estimar y predecir variables climatolégicas relacionadas con la evapotranspiracion de
referencia (Cervantes, 2010), realiza una comparacion de metodologias convencionales con
modelos de RNA para estimar presion real de vapor de agua, radiacion global diaria y
evapotranspiracion de referencia. Los datos usados para dicha comparacion fueron de cuatro
estaciones del DR0O75 Valle del Fuerte, estado de Sinaloa, México. En el desarrollo de este

trabajo de tesis se observo que las redes neuronales artificiales mostraron ser una excelente
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herramienta de estimacion y/o prediccion de las variables: presion real de vapor de agua,
radiacién global y evapotranspiracion de referencia, para la estimacion de tiempo se contaba
con valores histéricos que se convirtieron en la informacion base para comparar con el estado

actual.

Gema Morales e Ignacio Prieto en el informe de investigacion, Estudio sobre técnicas
de anilisis de encefalogramas basados en redes neuronales (Morales & Prieto, 2006), llevara a
cabo una investigacion sobre cémo se utilizan las redes neuronales para el analisis de
electroencefalogramas (EEG), Las redes neuronales son una técnica sobre la que actualmente
se estan realizando numerosos estudios y que se presenta como una herramienta de tratamiento
de seiiales muy interesante debido a su potencia y su versatilidad. Durante la busqueda de
informacién relacionada con redes neuronales se ha observado que se pueden utilizar en un
gran abanico de disciplinas y que son muy adecuadas para resolver problemas dificiles de
modelar mediante los algoritmos de procesado secuencial tradicionales, la cual concluye que
la utilizacion de redes neuronales para analizar electroencefalogramas constituye una

herramienta muy util con buenas perspectivas de futuro.

En el articulo, Disefio de redes neuronales con aprendizaje combinado de
retropropagacion y busqueda aleatoria progresiva aplicado a la determinacion de austenita
retenida en aceros TRIP (Caraballo, Garcia, & Capdevila, 2010), hacen uso de redes
neuronales que son capaces de sintetizar el conocimiento experimental a través de una
descripcion matematica que permiten obtener buenas aproximaciones de propiedades fisicas
de interés para el desarrollo de nuevos materiales. Como conclusién del estudio encuentra que,
ha dado lugar a una prediccién fiable en funcion de los principales parametros de entrada. No
obstante, los errores del modelo en ciertos rangos de los datos sugieren la introduccién de
nuevos parametros que ayuden a describir mejor el proceso de modelizacién de esta particular

fase.

El investigador Juan J. Montaiio, en su tesis doctoral, Redes Neuronales Artificiales
Aplicadas al Andlisis de Datos. (Montafio, 2002) describe tres lineas de investigacion

desarrolladas en los ultimos cinco afios en torno a la aplicaciéon de las redes neuronales
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artificiales en el dmbito del andlisis de datos. Los campos de aplicaciéon tratados son: el
andlisis de datos aplicado a conductas adictivas, el andlisis de supervivencia, y el estudio del
efecto de las variables de entrada en una red neuronal. La conclusién que contribuye este
estudio determina: En primer lugar, las RNA son capaces de predecir el consumo de éxtasis
con un margen de error pequeiio a partir de las respuestas dadas a un cuestionario. Desde una
perspectiva explicativa, el andlisis de sensibilidad aplicado al modelo de red ha identificado
los factores asociados al consumo de esta sustancia. Esto demuestra que los buenos resultados
obtenidos por las RNA en diferentes dreas de conocimiento como la medicina, la ingenieria o
la biologia, se extienden también al campo de las Ciencias del Comportamiento. En segundo
lugar, los modelos de redes jerarquicas y secuenciales permiten el manejo de datos de
supervivencia superando en algunos aspectos el rendimiento del modelo que tradicionalmente
ha sido utilizado hasta el momento, el modelo de Cox. A diferencia de este modelo, las RNA
no se ven afectadas por el cumplimiento del supuesto de proporcionalidad, tampoco es
necesario introducir de forma explicita términos de interaccion entre predictores ni funciones
concretas entre predictores y variable de respuesta, debido a que son aprendidos de forma
automatica en el proceso de entrenamiento del modelo, se puede apreciar que la base de datos
es generada a raiz de las respuestas proporcionadas por un cuestionario, lo que genera datos

establecidos previamente.

El licenciado Gustavo Lado en su tesis de, ‘Un modelo de redes neuronales artificiales
para el estudio de anomalias visuales acrométicas’ (Lado, 2010), describe el estudio realizado
en la tesis de grado, estudio de patologias asociadas al sistema visual humano. En particular
trata el caso de la ambliopia cuyas causas, aunque no son completamente comprendidas, se
sospecha tienen un origen cortical. Usando un modelo de redes neuronales artificiales para la
percepcion de brillo, que fue desarrollado teniendo en cuenta una gran variedad de datos
psicofisicos, se realizo6 la simulacion de datos obtenidos con ambliopes mediante la aplicacion
de test de sensibilidad al contraste, el estudio concluyo que las redes neuronales son buenos
clasificadores de informacién la cual fue suministrada por la percepcion de brillo y

permitieron en buen promedio la identificacion de anomalias visuales.
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El informe de investigacion en la Implementacion de Redes Neuronales Artificiales en
Hardware para aplicacion en deteccion automadtica de Fulguraciones Solares (Tanco,
Verrastro, Grinberg, & Roitman, 2003), describe y compara dos modelos de neuronas
artificiales para implementar redes neuronales mediante circuitos digitales (hardware)
aplicadas a la deteccion automadtica de fulguraciones solares. Dicha implementacion se
materializa sobre dispositivos de logica programable o FPGA (Field Programmable Gate
Arrays) las cuales tienen la capacidad de ser reprogramables permitiéndole flexibilidad al

disefio y la posibilidad de crear varios tipos de topologia de redes neuronales.

Los investigadores Acevedo, Caicedo y Loaiza, en su articulo de la revista de
Matematicas: Teoria y Aplicaciones. (Acevedo, Caicedo, & Loaiza, 2007), Seleccion de
personal mediante Redes Neuronales Artificiales, propone la optimizacion de los sistemas de
seleccion de personal mediante la aplicacion de técnicas de inteligencia computacional para la
clasificacion de patrones sicolégicos. El sistema est4 basado en la prueba sicolégica 16-PF, de
donde se extraen los factores de Primer Orden y la distorsién motivacional, para ser utilizados
como entradas a un algoritmo de reconocimiento de patrones que actia como predictor de
comportamiento. Inicialmente se definen la prueba 16-PF y las estructuras computacionales
utilizadas. Luego se describen los procedimientos de normalizacion y extraccion de patrones y
finalmente, se proveen resultados experimentales para ilustrar el desempeiio de las técnicas de
clasificacion, las cuales son analizadas en un problema de seleccion de cadetes para la Escuela
Naval Almirante Padilla. Este articulo es soportado por un estudio que concluye que la fase
experimental permite demostrar una vez mas, la alta capacidad de generalizacién y
clasificacion de patrones que brindan los sistemas de inteligencia computacional al ser
aplicados en la soluciéon de problemas sico-sociales de alta complejidad, resaltando la
eficiencia de las redes neuronales de base radial para resolver problemas de clasificacion de

patrones.

Como se puede evidenciar por los antecedentes en los trabajos de Redes Neuronales
Artificiales, los estudios se apoyan en datos que se encuentran parametrizados o valores fijos,
para que los modelos de RNA usados realicen la labor de prediccion, clasificacion y

categorizacion, lo que diferencia nuestro estudio ya que los datos implementados en este
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trabajo presentan un alto grado de incertidumbre, traslape e inconsistencia ya que los criterios
de las migrafias en estudio son obtenidas a partir de una cita médica en la que el médico
general y el paciente estdn sujetos o influenciados por un entorno que puede alterar la
informacion como son los factores de experiencia, tiempo, dolor, angustia, etc. Por lo anterior
se considerd oportuna la realizacion del estudio comparativo entre los tres tipos de neuroredes,
con el objeto de establecer el modelo que permita apoyar al médico general en la labor de

diagnosticar pacientes con migrafias con aura y sin aura.

1.3. ALCANCES Y LIMITACIONES

El andlisis comparativo entre los tres modelos de Redes Neuronales Artificiales
permitira determinar el modelo de Red que mejor clasifica los datos de las historias clinicas de
pacientes diagnosticados con migrafias con aura y sin aura, de igual manera las caracteristicas
estructurales que forman dicho modelo, de tal forma que, esta informacién permita en futuros
estudios realizar un software que asista al médico general en las tareas de diagnosticos de
migraifias, lo que llevara a determinar en un tiempo menor y de forma confiable, si un paciente

padece o no migrafia con aura y sin aura. (Bertona, 2005) (Clavijo, Bemal, & Silva, 2006)

Se espera en el futuro continuar pruebas en la medida que se aumente el volumen de
las historia clinicas, lo que permitird ampliar al porcentaje de aciertos y la posibilidad de
aumentar la precision ya que las historia clinicas brindarian a la red, el aumento de

conocimiento.

Las pruebas y software del presente estudio se realizaron en Matlab (abreviatura
de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices") herramienta de software matematico que
ofrece un entomo de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programacion propio
(lenguaje M). Es un producto propietario de The Mathworks. La fase experimental se ajusté a
los recursos y flexibilidad ofrecida por este programa, el cual posee un reconocimiento

mundial en el ambito cientifico e ingenieril. (Goering, 2013)
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1.4 DEFINICION DEL PROBLEMA

Teniendo en cuenta la revision del estado del arte y el analisis previamente realizados
queda claro que los métodos tradicionales con los que actualmente se estd abordando el
problema para diagnosticar pacientes con migrafia con aura y sin aura, no son los mas
adecuados debido a los errores y/o costos en los se ha incurrido en la actualidad; lo que
impulsa a la busqueda de nuevas metodologias y herramientas, para abordar el problema de
diagnoéstico temprano, con el apoyo de las técnicas de inteligencia artificial. (Katsarava, y

otros, 2004) (Scher, Stewart, Ricci, & Lipton, 2003)

1.5 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

(Como es posible determinar las caracteristicas clinicas y signos de alarma de una migrafia

con aura y sin aura?
(Qué informacion es relevante a la hora de identificar un tipo de migrafia con aura y sin aura?

(Cuales técnicas de inteligencia artificial pueden ser empleadas para llevar a cabo el proceso

de clasificacion?
(Como validar la técnica utilizada, de tal manera que se verifique su aplicabilidad al problema
de investigacion?

1.6. OBJETIVOS DEL PROYECTO

A continuacion se presenta el objetivo general y los objetivos especificos que se desean

alcanzar con el presente estudio.

1.6.1. OBJETIVO GENERAL

Identificar el modelo de Red Neuronal Artificial que mejor clasifica los criterios de las

historias clinicas de pacientes diagnosticados con migrafias con aura y sin aura.
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1.6.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Identificar las herramientas que se utilizan para resolver problemas de clasificacion

mediante revision bibliografica.

Caracterizar los diagnésticos médicos por medio de la comparacion de criterios

internacionales, para normalizar los sintomas de las historias clinicas.

Identificar las funciones que permiten codificar e implementar las Redes Neuronales
Artificiales en Mathlab, con el objeto de agilizar los procesos de entrenamiento y

validacion.

Determinar de acuerdo al andlisis de resultados, el modelo que mejor clasifica los datos
de las historias clinicas de pacientes diagnosticados con migrafias con aura y sin aura,

de igual manera las caracteristicas estructurales que forman dicho modelo.

1.7. HIPOTESIS DE TRABAJO

Es posible determinar el modelo de red neuronal artificial que mejor clasifica los datos

de historias clinicas de pacientes diagnosticados con migraiias con aura y sin aura, teniendo en

cuenta el alto grado de traslape que poseen los criterios de los tipos de migraiias tratadas en el

presente estudio.

1.8. DESCRIPCION BREVE DE LA ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El desarrollo del presenté trabajo se encuentra distribuido de la siguiente manera:

El Capitulo I, presenta una introduccioén, donde se realiza la presentacion del problema

de investigacion, se justifica, se establecen los alcances y limitaciones del estudio, se define en

el planteamiento del problema, la necesidad de este nuevo trabajo, el objetivo principal, su

hipoétesis y la descripcion de la estructura del documento.
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El Capitulo II, Explica el proceso metodolégico empleado en el desarrollo del analisis
realizado a cada uno de los modelos de redes neuronales artificiales implementados en el

estudio.

En el Capitulo I1I, los resultados obtenidos. Es una sintesis de los principales aportes
realizados en la tesis de maestria y el proceso realizado para obtenerlos. Los hallazgos/aportes

a que dio lugar.

En el Capitulo IV, contiene las conclusiones que refleja el analisis de los modelos de
Redes Neuronales Artificiales evaluados y aquellas consideraciones que el grupo detecto y que

se deben tener en cuenta para un mejoramiento de la metodologia en el futuro.
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CAPITULO II. METODOLOGIA

2.1. ASPECTOS METODOLOGICOS

La elaboracion de este proyecto tiene como fin, establecer el modelo de Red Neuronal
Artificial, que mejor clasifica los datos proporcionados en las historias clinicas de pacientes
diagnosticados con migrafias con aura y sin aura, para tal fin se utiliz6 el entorno de
programacién de Matlab, para disefiar los programas o conjunto de instrucciones para cada
modelo de red neuronal artificial en estudio como fueron: El modelo Feed Forward, funcién

de Base Radial y LVQ.

2.2. AREA TEMATICA

La Ingenieria de Sistemas, Inteligencia Artificial y la Ciencia de la Salud, aplicadas al
mejoramiento de modelos predictivos, para la obtencion de diagndsticos médicos.

2.3. AREA DEL CONOCIMIENTO

La disciplina dentro de la cual estd enmarcada esta investigacion es la Ingenieria,
debido a que ésta es el arte de aplicar los conocimientos cientificos a la invencion,

perfeccionamiento y utilizacion de diferentes técnicas y procesos.

2.4. TEMA

Anélisis comparativo de modelos de redes neuronales artificiales feed forward,
Funcién de Base Radial (Radial Basis Functions™) y LVQ (Learning Vector Quantization
Networks”), para determinar el modelo y la arquitectura estructural de la neurored, que mejor
clasifica u obtiene los mejores niveles de acierto con respecto a las historias clinicas de

pacientes diagnosticados con migrafias con aura y sin aura.
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2.5. TITULO

“Andlisis de Modelos de Redes Neuronales Artificiales, para un Sistema de

Diagnosticos de Migrafias con Aura y sin Aura”.

2.6. LINEA DE INVESTIGACION

Podemos enmarcar el presente estudio en una linea de investigacion interdisciplinaria,
por lo que previamente estamos realizando es un estudio exploratorio sobre los conceptos
tedricos y experimental sobre las diferentes arquitecturas de Redes Neuronales Artificiales
como son: Feed Forward, Base Radial y LVQ, de igual forma estamos abordando el tema de
Cefaleas que hace parte de la Ciencia de la Salud, la cual busca evidenciar en su produccién

académica el desarrollo de un trabajo final o tesis (Suing, 2008).

2.7. LINEA TECNICA DEL CONOCIMIENTO APLICADO

Para lograr el desarrollo del modelo inteligente propuesto y ademés de obtener un
conocimiento previo de todo lo planteado en el Marco Teérico, es preciso contar con una
computadora con sistema operativo Windows XP en adelante y Matlab, con el que se pueda
realizar el cddigo o instrucciones que permitan encontrar el disefio de la mejor arquitectura de
RNA propuesto, lo que proporcionard el soporte tecnolégico que nos brinde la posibilidad de

alcanzar el objetivo de estudio.

2.8. TIPO DE INVESTIGACION

Teniendo en cuenta que, el estudio se basa en el andlisis comparativo y experimental
de modelos de Neuroredes existentes, para identificar la més apropiada en este caso de estudio
ajustdndose al tipo de datos proporcionados por las historias clinicas, con la finalidad de
alcanzar el objetivo general, podemos enmarcar este proyecto del tipo Exploratorio,

Experimental y Explicativo.
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Exploratoria, como en toda investigacion, el punto de partida para generar o formular
inquietudes o0 nuevos conceptos que sirvan como fuente para profundizar otras investigaciones

con mayor nivel (Méndez, 2001).

Experimental, porque la informacién obtenida y el andlisis generado en la etapa de
exploracion se prueban, con el fin de obtener las bases empiricas que nos permitan exponer los

resultados (Méndez, 2001).

Explicativa, son estudios orientados a la comprobacién de hipdtesis causales y su
realizacion supone el 4nimo de contribuir al desarrollo del conocimiento cientifico, razén por
la cual el rigor cientifico se constituye en pilar fundamental para su elaboracion (Méndez,
2001).

2.9. DISENO METODOLOGICO

En este item se describe detalladamente cada uno de los procesos realizados durante el
estudio, con el objeto de permitir el registro y la reproduccién del andlisis realizado, a

continuacion se establecen las siguientes etapas.

2.9.1. IDENTIFICACION, CARACTERIZACION Y NORMALIZACION

Se caracterizaron los posibles factores que pueden desencadenar una Migraifia con Aura
y sin Aura, para identificar los correspondientes, Signos de Alarma, Caracteristicas Clinicas,
Diagnésticos Clinicos establecidos por la sociedad internacional de Neurdlogos “The
International Classification of Headache Disorders, 2nd Edition. Headache Classification

Subcommittee of the International Headache Society. Cephalalgia 2004”.

La clasificacion de las Migrafias con Aura y sin Aura y sus criterios de diagnésticos, se
encuentran descritos en (NIH, 2013), donde se especifica la patologia estdndar establecida por
la Asociacion internacional de Neurdlogos el cual permitio la clasificacion de los tipos de

Migraiias
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Tipo De Migralle e s Reversibles | compromiso Unilaterales | o mas SEOR . | cliies
*Nauceas y/o  Ihabla disfaxica renci
Vomitos reversie porestesia
“Fotoy simultaneas bilaterates|
Fonolobis
1. Aura Tipica Con Migraa NO LY St NO Al menos 2 S NO NO
2. Auwo Tpica Con Cefodes Mo Migradosa NO NO 92 NO Al menos 2 S NO NO
3. Aura tipics Sin Migrafla NO Sl 1] NO Al menos 2 NO NO NO
4. Migrads Hemviplejica Fmiliar 9 L L] NO NO L] 1] L] 1] NO
S. Migrada Hemigdepca Esporadica NO Y] 9 NO NO 98 St ] NO NO
6. Migrada Tigo Basilar NO L] NO L] NO ] st 1] MO NO

Tabla 2. Cuadro Comparativo de las Migraiias con Aura y sus Criterios de Diagnostico. (NIH, 2004)



Fue necesario solicitar el apoyo del sector salud, donde la Empresa social del estado,
Centro Matemo Infantil, E.S.E. CEMINSA de Sabanalarga y el Hospital Materno Infantil de
Soledad, facilitaron las historias clinicas de pacientes con migrafias, las cuales fueron
cuatrocientos (400) registros, estas se encontraban en un archivo de Excel, donde se identifico
la informacién de la atencion suministrada por el cuerpo médico que en estos centros

hospitalarios labora.

La estructura del archivo con las historias clinicas contempla la siguiente informacion:
1. Un niimero consecutivo del paciente.
Nombres y Apellidos del Paciente.
Tipo de documento de identificacion.
Nuamero de Identificacion del paciente.
Entidad de salud a la que pertenece el paciente.
Centro de salud donde se atendi6 el paciente.

Nombre del médico que atendid el caso.

® =N v kWb

Descripcion detallada de los sintomas expuestos por el paciente y la apreciacion u
observaciéon del médico con respecto a lo encontrado durante la conversacion y

examen exploratorio realizado al paciente.

Al leer detalladamente cada descripcion registrada por el médico, se observé que la
mayoria de las descripciones eran muy semejantes y que se omitian algunos detalles que
permitieran identificar mas facilmente el tipo de migrafia, lo que llevo a recorrer registro por
registro con ayuda del grupo médico de CEMINSA vy el Hospital Materno Infantil de Soledad,

para agregar informacion relevante de cada caso atendido.

Es importante resaltar que los médicos justificaron el hecho de registrar poca
informacion del diagnoéstico en el archivo ya que ellos deben atender una gran cantidad de
pacientes y que si se dedicaban a escribir se llevarian mucho més tiempo en cada atencion, por

lo que solo registraban informacion general y algunos datos que se consideraban importantes.
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PERIODO DEL TRABAJO REALIZADO: PRIMERO TRIMESTRE DE 2.013.

NOMBRES Y APELLIDOS

CEBULAR

EMPRESA SOCIAL DEL ESTADO

CENTRO MATERNO INFANTIL

TL

E.S.E. CEMINSA
Sabanalarga-Atlantico
Nit. 802.010.241-0

REGISTRO
civiL

ENTIDAO EN
SALUD

CENTRO DE
SALUD

NDABRE DEL
MEDICO

DIAGNDETICO

Mutualser

Molinero

Jesus Tejada Contrer

Cefalea Migrafiosa con Aura:
Dolor de Cabeza caracterizado
por dolor en Region Ciliar
Bilateral que al esponerse al sol
se acrecenta + adormecimiento
de Boca y Region Frontal
derecha v en algunos
momentos nauseas que
terminaron en vomito expulsivo
tipo provectii. AP: Cefalea de +
o - 4 meses de evolucion

Solsalud

Aguada De Pablo

Rosahlcals Osorio

Migrafia con Aura: Dolor Ocular
lzquierdo corn Cefaleade + 0 - 3
meses de evolucion
caracterizado por dolor en ojo
iaquierdo asociado a Nauseas
repetitivas + Dolor en Region
Fromtal tipo pulsatil que no
desaparece ante los
medicamentos.. Antecedentes
nersonales: DMT 2

Solsalud

Aguads De Pablo

Rosalcalé Oserio

Migrafa con Aura: dolor en
Region Temporal unilateral de
inicio subito-adormecimiento
de media Cara que se expande
aMiembro superior [zquisrdo +
dice ver estrellitas seguidas de
un espacio de oscuridad en los
0jos Que dura
aproximadamente 1hora v
luego desaparecen. AP: de + o |
5 meses de evolucion

Tabla 3. Fragmento de Archivo con Historias Clinicas. (E.S.E. CEMINSA)
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Una vez ya completada la informacién de las historias clinicas de los pacientes, se
inici6 el proceso de normalizacion de la informacion, proceso que consistio en la
transformacion de la informacion descriptivas (Palabras y frases) o cualitativas, en valores
numéricos o cuantitativos, en nuestro caso binarios (0 y 1) o valores numéricos referentes a
edades, tiempos, duracion y/o nimero de episodios, esto con el objeto de que sea mas facil
para la construccion de patrones para la interpretacion de los diferentes modelos de redes

neuronales artificiales que se implementaron.

Durante esta etapa. de manipulacion de la informacién, en donde se fijé y determind
estandares en los sintomas, procedimos a crear una tabla en la que se establecen veinte cuatro
(24) sintomas, como se muestra en la tabla 6, donde se identifica los sintomas generales los
cuales llamamos variables, pero al hacer la identificacion de variables observamos que estas
podian ser agrupadas por criterios como lo expresa la asociacién de neur6logos, esto evitaria
el exceso de entradas para la etapa de disefio de las arquitecturas de las Redes Neuronales

Artificiales. Lista de variables identificadas

VARIABLES IDENTIFICADAS
Nombre Variable Nombre Variable

1}|Edad Edad 13|Disatria Disatria

2|Episodios Episodios 14|Vertigo Ventigo

3|Duracion Duracion 15| Tinitus Tinitus

4 Frecuencia Frecuencia 16|Hipoacusla Hipoacucia

5|Debilidad Motora Debilidad 17|Diplopia Diplopia

o

7|vomito vomito 19|Ataxia Ataxia

8|Fonofobia Fonofobia 20|Compromiso Conciencia Conciencia

9|Fotofobia Fotofobia 21|Parestesia Simultanea bilaterales |Parestesia
10|Sintomas visuales reversibles Visuales 22|Sintomas Visuales Homonimos Visuales_Homonimos
11{Sintomas sencitivos reversibles Sencitivos 23[Sintomas Sencitivos Unilaterales  |Sencitivos_Uniiaterales
12|Disfaxia Disfaxia 24(Antecedentes Familiares DPF

Tabla 4. Lista de variables identificadas (Construccion Propia)

En el proceso de identificacion de variables, constatamos, la existencia del traslape

entre sintomas como se aprecia en las Tablas 5y 6.
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TIPOS DE MIGRANAS

CRITERIOS EN
LOS QUE SE
PUEDE
PRESENTAR
TRASLAPE DE
DATOS

1. Aura Tipica Con

2. AuraTipica Con

3. Aura tipica Sin

4. Migrana

5. Migraina Hemiplejica

L Cefalea No L. i . I 6. Migrana Tipo Basilar
Migrana R Migrana Hemiplejica Fmiliar  |Esporadica
Migraiiosa

Duracionde 4a 72 Duracionde 4a 72
Duracion de 4 a 72 horas horas horas Duracionde 4a72horas  |Duracion de 4 a 72 horas

Durante el episodio al
Durante el episodio al menos uno de los Durante el episodio al [Durante el episodio al Durante el episodio al
menos uno de los siguientes: menos uno de los menos uno de los menos uno de los
siguientes: *Nauceas *Nauceasy/o siguientes: siguientes: *Nauceas |[siguientes: *Nauceas
y/oVomitos  *Fotoy Vomitos  *Fotoy |*Nauceasy/o Vomitos|y/oVomitos  *Fotoy |y/oVomitos  *Fotoy
Fonofobia Fonofobia *Foto y Fonofobia Fonofobia Fonofobia
(16 Mas) Sintomas (16 Mas) (16 Mas) Sintomas | (16 Mas) Sintomas

visuales (+y -)
Reversibles

Sintomas visuales
(+y -) Reversibles

visuales (+y -)
Reversibles

visuales (+y-)
Reversibles

(16 Mas) Sintomas
visuales (+y -) Reversibles

Sintomas Sencitivos (+y -)
Reversibles

Sintomas
Sencitivos (+y -)
Reversibles

Sintomas Sencitivos
(+y-) Reversibles

Sintomas Sencitivos (+
y -) Reversibles

Sintomas Sencitivos (+y -)
Reversibles

Habla disfaxica reversible

Habla disfaxica
reversible

Habla disfaxica

reversible

Habla disfaxica
reversible

Habla disfaxica reversible

Tabla S.Traslape en la clasificaciéon de la Migraiia con Aura (NIH, 2004)
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TIPOS DE MIGRANAS

1. Aura Tipica Con
Migrana

2. Aura Tipica Con
Cefalea No
Migranosa

3. Aura tipica Sin
Migrana

4. Migraia
Hemiplejica Fmiliar

S. Migraiia Hemiplejica
Esporadica

6. Migraia Tipo Basilar

CRITERIOS EN
LOS QUE SE
PUEDE
PRESENTAR
TRASLAPE DE
DATOS

Al menos Dos de los
Siguientes:
*Sintomas visuales

Sencitivos Unilaterales.
*Al menos 1 sintoma se
desarrolla gradualmente
en 5 minutos o mas
*Duracion aura (5 min >
Aura<24hr.)

homonimos y/o Sintomas

Al menos Dos de
los Siguientes:
*Sintomas visuales
homonimos y/o
Sintomas
Sencitivos
Unilaterales.

*Al menos 1
sintoma se
desarrolla
gradualmente en 5
minutos o mas
*Duracion aura (5
min >Aura<24
hr.)

Al menos Dos de los
Siguientes:
*Sintomas visuales
homonimos y/o
Sintomas Sencitivos
Unilaterales.

*Al menos 1 sintoma
se desarrolla
gradualmente en 5
minutos 0 mas
*Duracion aura (5
min>Aura<24hr.)

*Al menos 1 sintoma
se desarrolla
gradualmente en S
minutos o mas
*Duracion aura (5 min
>Aura<24hr.)

*Al menos 1 sintoma se
desarrolla gradualmente
en 5 minutos o mas
*Duracion aura (5 min>
Aura<24 hr.)

*Al menos 1sintoma se
desarrolla gradualmente
en 5 minutos o mas
*Duracion aura (5 min >
Aura<24hr.)

Cefalea se inicia dentro

de 60 min.

del aura o la sigue dentro

Cefaleaseinicia
dentrodelauraola
sigue dentro de 60
min.

Cefalea seinicia
dentrodel aurao la
sigue dentro de 60
min.

Cefalea se inicia dentro del
aura o la sigue dentro de 60
min.

Cefalea se inicia dentro
del aura o la sigue dentro
de 60 min.

Tabla 6. Traslape en la clasificacion de la Migraia con Aura (NIH, 2004)
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Como se puede apreciar en las tablas ilustradas con anterioridad, uno de los problemas
que se le presenta al médico general al momento de establecer un diagnéstico de algun tipo de
migrafias es el traslape que existe entre los diferentes sintomas, por lo que normalmente
prefieren realizar un seguimiento a la frecuencia e intensidad del dolor antes de establecer un
diagnostico, lo que puede llegar a profundizar el problema del paciente. (Barriento‘s, 1997)
(Fernandez, 2011) (NIH, 2013)

Para el disefio de las entradas o variables de cada modelo de neurored, se adoptd el
criterio médico del doctor Nelson Barrientos Uribe de la Clinica La Reina, Santiago de Chile

(Barrientos, 1997), donde los describe de la siguiente manera:
La historia clinica debe considerar, al menos, los siguientes datos:

1.-Edad de comienzo: Las cefaleas que se inician sobre los 40 afios pueden
corresponder a causas organicas y requieren un estudio detallado. Sobre los S5 afios debera

estudiarse una arteritis de la temporal.

2.-Inicio y tiempo de evolucién: El inicio y el tiempo de evolucién es un parametro
muy importante para determinar si la cefalea corresponde a una enfermedad neuroldgica
grave. El comienzo agudo asociado a compromiso de la vigilancia o a signos neuroldgicos
focales conlleva a una hemorragia subaracnoidea espontdnea o una meningitis aguda. La
evolucion crénica de una cefalea por mas de S afios generalmente corresponde a cefaleas
funcionales benignas ya sean vasculares y/o tipo-tensional. La cefalea subaguda de semanas o
meses obedece a una causa banal, como una sinusitis, aunque puede tener un origen mas

complejo como un hematoma subdural o un tumor cerebral.

3.-Frecuencia y duracién: La duracién y frecuencia de cada episodio de cefalea
permiten precisar el perfil temporal, que es determinante para el diagnostico de cefalea
recurrente, donde deben considerarse la migraiia, la cefalea en racimos, la neuralgia del

trigémino y la cefalea tensional. En la migraiia, la crisis dura de unas pocas horas hasta varios
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dias, seguida de un periodo libre de dolor. Se diferencia de la cefalea tipo-tensional en que

mantiene un dolor basal.

4.-Localizacion: La migrafia es unilateral en el 70% de los pacientes. La cefalea en
racimos y la neuralgia del trigémino son siempre unilaterales. La cefalea tipo-tensional es
habitualmente bilateral, aunque puede ser ocasionalmentc unilateral, especialmente cuando se

asocia a migraiia.

5.-Carécter: El caracter de la cefalea en la migrafia puede ser pulsatil o constante, pero
generalmente es pulsatil cuando su intensidad aumenta. La cefalea tensional es continua,
caricter que se presenta también en cefaleas organicas secundarias a un proceso expansivo

cerebral.

6.-Momento y forma de inicio: La cefalea puede iniciarse durante la mafiana como
ocurre en la migraiia, en la tarde como en la cefalea tensional o al despertar como sucede en la

hipertensién endocraneana.

7.-Intensidad: La intensidad rara vez tiene un valor diagndstico, pero debe precisarse
en una escala de 1 a 10; pues, es util para seguir la evolucion del paciente, ya sea en forma
espontdnea o después de una terapia. La intensidad de la cefalea puede graduarse segun el
impacto que produzca en las actividades habituales que realiza el paciente. Sera leve si no

altera las actividades; mediana si las dificulta parcialmente y severa si las impide.

8.-Factores desencadenantes: Los factores desencadenantes o precipitantes, a veces,
pueden ser identificados por el paciente. La cefalea puede empeorarse con la tos, sonarse o el

esfuerzo, lo que se asocia a dilatacion o desplazamiento de los vasos cerebrales.

La respuesta al alcohol es de utilidad, pues habitualmente empeora las cefaleas
crénicas vasculares y mejora las cefaleas tipo-tensional. El chocolate, queso, café¢ pueden

gatillar una migraiia.
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El stress desencadena migrafia y cefalea tensional. La menstruacion, los trastornos
hormonales (estrégenos/ andrégenos), las tabletas anticonceptivas pueden desencadenar o

agravar la migraiia.

9.-Factores de alivio: Factores de alivio como el reposo calman la migraiia y la cefalea
organica, pero agravan la cefalea en racimos. La oscuridad y el silencio alivian la migrafia. La

compresion temporal lo hace con la migrafia y la cefalea en racimos.
El embarazo mejora la migraiia.

10.-Sintomas asociados: Los sintomas asociados pueden ser gastrointestinales, como,
nauseas, vomitos, diarreas, dolor abdominal que se presentan junto a la fotofobia
frecuentemente en la migraiia, aunque pueden aparecer en cefaleas severas de otras etiologias.
Los sintomas neurolégicos focales pueden observarse en las cefaleas organicas, pero son

frecuentes como manifestacion de aura de una migraiia.

11.-Tratamientos previos: Es extremadamente atil determinar el tiempo y las dosis de
analgésicos y/o ergotaminicos que el paciente estd utilizando, pues su uso excesivo producen
cefalea de rebote. Se deben investigar terapias asociadas como vaso dilatadores, farmacos

hipocolesterolémicos o algunos antidepresivos, como la fluoxetina que pueden inducir cefalea.

12.-Historia familiar: La migrafia y la cefalea tipo-tensién habitualmente presentan

historia familiar.
Examenes complementarios:

Cuando la historia clinica y/o el examen fisico sugieren un padecimiento organico, los
examenes complementarios son obligatorios. Los principales son:
-Hemograma y VHS. Es de gran ayuda cuando la cefalea es consecuencia de una enfermedad
sistémica, infecciosa o meningea. En un paciente de mas de 55 afios la VHS ayuda a excluir la
arteritis de la temporal. -Radiografia de craneo, tomografia axial computarizada de cerebro

(TAC) y resonancia nuclear magnética de cerebro (RNM) son otros elementos de ayuda
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diagndstica. De estos, el TAC es el método de eleccion, ya que permite descartar un tumor
cerebral, hidrocefalia y hematomas trauméticos o por ruptura vascular. La puncién lumbar se
utiliza cuando se sospecha meningitis y hemorragia subaracnoidea, y en enfermedades en que
el TAC de cerebro puede ser normal, incluso en el 20% de la ultima patologia mencionada

(Barrientos, 1997).

La migrafia presentan un nivel alto de traslape, incertidumbre e informacién faltante
como se ha mencionado anteriormente, pero a eso le agregamos que en la mayoria de las
historias clinicas, el médico general que atendio6 el caso omitio o abrevio la descripcion de la
sintomatologia del paciente, registrando solo algunos sintomas muy generales que en
ocasiones hacen parte de los sintomas de otro tipo de migrafia lo que agrega un alto grado de
dificultad para realizar un diagndstico exacto, sin embargo a pesar de este tipo de problemas se
ha querido establecer, que una red neuronal puede realizar un diagndstico igual como lo hace

un médico general bajo un ambiente de escaza informacion.
Las tablas que se presentan a continuacion se ilustran el encabezado del archivo que

permitio registrar los sintomas registrados en cada historia clinica proporcionada por las

entidades de salud.
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Tabla 7. Encabezado Archivo de Datos Normalizados (Construccion Propia)
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1. AURATIPICA
1.1. AURA VISUAL 1.2. SENCITIVAS SAIRASTORNOS
DEL LENGUAIJE
1.1.1 TIPICA 1.1.2. MENOS FRECUENTE TIPICA
PARESTESIA (Trastorno de la sensibilidad
SINTOMAS VISUALES REVERSIBLES consistente en una sensacién de honnigueo o
adormecimiento localizado)
DESAPARICION ) DisrFach
VISION MOSAICO Y (Dificultad en el
POSITIVOS NEGATIVOS DECOLORESY,
OTRAS lenguaje)
DISTINTOS TIPOS HOPOESTESIA
DISTORCIONES DE ALRREDEDOR 1 E
OBJETOS o ENUNA | un tapooe | ©
Manchas (brillantes, Brumosa, - Escotoma ALUCINACIONES MANO de las
Luces ) . Vision Borrosa 4 LABOCA p
Negra, o de otro tipo) Lineas (Perdida dela sensaciones)
parpadeantes o Gradual I
cercanas al centro de la vision. vision)

0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0
1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0
1 1 0 0 0 0 1 1 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0
1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0

Tabla 8. Encabezado Archivo de Datos Normalizados (Construccién Propia)

41



3. AURA BASILAR

SINTOMAS
‘ﬂrm&f e PERDIDA DE LA
pisatria | VERTISO | pyqys | HIPOACUSA o) opin | simuttanea | (PficUitedo | o inucion | paresTesias VISION oux\;):m OPF[| DIAGNOSTICO TIPO
(desordenes ‘s';";“‘:" de | zumbidos (g"‘"'f""lc’:" (Vision | ENAMBOS “‘:;"’f,“ | DELNIVELDE | BILATERALES | BiLATERAL O s
en el habla) mzl:n d:d) enel oido) :u:i':i:n)' Doble) CAMPOS ’2?;;::::':“; CONCIENCIA | SIMULTANEAS |  VISION EN
TEMPORALES ¥ rokia ) TUNEL
NASALES DE
LOS DOS 0JOS
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA CON AURA  Aura Tipica Con Migrafia
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA CON AURA Aura Tipica Con Migraiia
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA CON AURA Aura Tipica Con Migrafia
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA CON AURA Aura Tipica Con Migrafia
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 MIGRANACON AURA Aura Tipica Con Migraiia
0 (1] 0 0 (1] 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA SIN AURA
0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA CON AURA Aura Tipo Basilar
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 MIGRANA CON AURA Aura Tipica Con Migraia
0 1 0 [1] 0 0 0 0 0 0 0 1 MIGRANA CON AURA Aura Tipica Con Migrafia
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA CON AURA  Aura Tipica Con Migrafia
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 MIGRANA CON AURA Aura Tipica Con Migrafia

Tabla 9. Encabezado Archivo de Datos Normalizados (Construccion Propia)
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Se recorrid cada historia clinica de cada paciente identificando cada sintoma descrito
por el médico, y colocando un valor de uno (1) donde se presentaba un sintoma en la columna
que corresponde o cero (0) en ausencia, el valor numérico de la cantidad de episodios de dolor,
la edad del paciente, asi con cada uno de los sintomas narrados en su momento por el paciente

y el médico general que atendié el caso.

El proceso descrito anteriormente dejo como resultado un archivo como lo muestra la
Tabla 10. Estructura del archivo normalizado. El cual cuenta con dieciocho columnas de las
cuales las diecisiete primeras se refieren a los sintomas normalizados de los pacientes y la
ultima al diagndstico el cual se clasifico de uno a siete (1 a 7), para identificar cada una de las

sub clasificaciones de migrafia con aura.

Sintomas Diagnostico
00511121 81110000.08 0 1
00211331 831000105 1 &
00511331103110000.5 O 1
1042213110111001008 1 7
00111221102100000.750 1
00511331 83110000.75 0 1
00111131 8100000 00 2
00111121 8110000008 1 1
11:221131101110000.08 0 7
00111121 8111000008 1 1
00211231 821001005 0 S

000008 1

00111131101100000048 0 1
00511331 8300000 00 2
00211131101110000.08 0 1
00111331 83110000.5 1 1
00311231 8210010 11 4
00511231 821000005 1 1
00111131 81100000. 129 1
0081133110300000 00 2
00110000101100000.08 0 3

Tabla 10. Estructura del archivo normalizado (Construccién Propia)
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En la Tabla 11. Clasificacion de Migrafias en Estudio, se presenta la clasificacion de
las Migrafias con Aura que se encontraron en las historias clinicas, la cantidad y los
porcentajes de cada una de ellas, anotamos que dentro de las historias clinicas encontramos
casos de Migrafias sin Aura, las cuales fueron implementadas dadas sus caracteristicas

similares con la migraiia en estudio.

TIPO DE MIGRANA CANTIDAD %

1. AURA TIPICA CON MIGRANA 247 61,75%
2. MIGRANA SIN AURA 60 15%
3. AURA TIPICA SIN MIGRANA 20 5%
4. MIGRANA HEMIPLEJICA FAMILIAR 24 6%
5. MIGRANA HEMIPLEJICA ESPORADICA 14 3,5%
6. AURA TIPO BASILAR 18 4,5%
7. OTRAS 17 4,25%

400 100%

Tabla 11. Clasificacién de Migraiias en Estudio (Construccién Propia)

292. SELECCION DE HERRAMIENTAS INTELIGENTES Y
EXPERIMENTACION.

Para iniciar el proceso experimental se determiné el uso de neuroredes con dominio de
aplicacion similar, como se evidencia en la Tabla 12. Taxonomia de los algoritmos de
aprendizaje (De Barros Ruano, 2009), aquellas que por su aplicacion, caracteristicas en su
accionar descritas en las bases tedricas construidas por autores e investigadores previos a este

estudio y que se enmarcan dentro del tipo de problema planteado.

Se consideréd apropiado Analizar y comparar los modelos de red Feed Forward,
Funcién de Base Radial y LVQ, con los datos de las historias clinicas, para obtener el modelo
y las estructuras con mejor clasifique los sintomas propios de Migrafias con aura y sin aura, de

igual forma se establecen las caracteristicas minimas y maximas de cada una de ellas, cada
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modelo de red se analizé de forma individual con las mismas historias clinicas. (Clavijo,

Bernal, & Silva, 2006) (Simén, 2002) (Serrano, Soria, & Martin, 2010)

Perceptrén sxmple, g

] vadalme, madallne -

Paradigma Regla de Arquitectura Algoritmo de Dominio de
& Aprendizaje L Aprendizaje Aplicacién
ey o Clasificacionde
Algorxtmo del 'patroncS, ’ Niaee

aproximacion de -
funciones, predlccnén, .

control:
' Clasificacién de .-
: Algontmo de Boltzman | patrones
Anélisis de Datos.
‘;lsgc‘l’:m‘;lde_ fmahsw | Clasificacion de
. | Patrones :

| Vestores (LVQ) -

Cuantiﬁcadi()ﬁ‘”dé

1 Clasificacion, -

categorizacion,*

definicién de clases.

Correccion de

Proyecciones de

Error Multicapa Shannon Andlisis de Datos
Feedforward, Analisis de Analisis de datos,
Hebbian competitivas compon.ane principfal compresion
Aprendizaje memorias .
Hopfield . Memorias
No asociativas
Supervisado Competitivas Cuantificacion de
p vectores (LVQ)
Competitivas SOM Mapas L Categorias
autoorganizativos
Algoritmos ART-1'Y
ART ART-2
=+ Clasificacién de -
T e | patrones,: i
‘Hibridas RBF +| aproximacién de:

funcnones, predlccxén, -
‘control ©. 5

Tabla 12. Taxonomia de los algoritmos de aprendizaje (De Barros Ruano, 2009) (Sanchez del

Riego & Dorado de la Calle, 2002)

A continuacidn se describe los aspectos en comin entre los modelos implementados en
el proceso experimental que permitid establecer el mejor modelo de red neuronal artificial
para un sistema de diagndsticos de migrafias con aura, por lo que definiremos algunos

términos que permitan entender cada momento del proceso.
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Entrenamiento: El entrenamiento -de una Red Neuronal Artificial, consistid en
suministrar a cada Red los datos de entrada (descriptores del problema) como los datos de
salida o esperados (soluciones del problema), a cada pareja de datos entrada/salida se le
conoce como “Patrén o Modelo”; esto con el objeto de ajustar los pesos, de manera que la

respuesta de la red se aproxime lo més cerca de la respuesta esperada.

Validacién: Proceso siguiente al entrenamiento en el que se verifica el aprendizaje de

la red, utilizando los datos desconocidos de pv.

Para tal fin se gener6 una matriz con los datos de entrenamiento llamado p con el
contenido de doscientas (200) historias clinicas equivalentes al 50% de las existentes, un
vector con las respuestas esperadas llamado ¢, otra matriz pv, con los datos que nos permitan
realizar la validacion del aprendizaje, la cual cuenta con el resto de los datos, los cuales
corresponden al 50% restante de las historias clinicas y el vector con las respuestas de la

matriz de validacion llamado #v.

Una vez la red procesa los datos de entrenamiento, seleccionamos las estructura con
mayor porcentaje de acierto o valor optimo, en este caso las que alcanzaron el 100% que
fueron 65 estructuras, luego se procede a validar estas redes, con los datos de la matriz pv
desconocidos por la red y comparamos los datos de salida con el vector v para establecer un
porcentaje de acierto por cada individuo, este porcentaje lo establecimos entre un 70% y 100%

de los cuales solo fueron alcanzados por 43 estructuras.

A continuacion se ilustra las matrices de entrenamiento y validacién que se

implementaron en el experimento.
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v
2]

V] | PR Y I 5 - [ - | Stack: Base ’mNovaIidplotslor:p(ﬂ,end) S BODA E{D] * X
HH p <201x17 double>
1 2 3 4lis 6 7 8 9 107 N 12 13 14 15 16 ! 1? | 18
1 0 0 5 1 1 1 2 1 8 1 1 1 0 0 0 0.0400_ 0 ~
2 0 0 2 1_ 1 3 3 1 8 3 1 0_ 0 0 1 0.5000 1 I
3 0 0 S 1 1 3 3 1 10 3 1 1 0 0 0 0.5000 0
4 1 0 4 2 2 1 3 1 10 1 1 1 0 0 1 0.0800 1
5 0 0 L 1 2 2 1 10 2 1 0 0 0 0 0.7500 0
6 0 0 9. 1 1 3 3 1 8 3 1 1 0 0 0 0.7500 0
2 0 0 | 1 1 3 1 8 1 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 1l 7 1 1 2 1 8 1 1 0 0 0 0 0.0800 1
g 1 1 4 2 1 1 3 1 10 1 1 1 0 0 0 0.0400 0 v
< >
Figura 2. Estructura de 1a Matriz de Aprendizaje (p) (Matlab)
[~ I 7
LB -1 R ’ s . l Stack: Base |@Nnvnl&dplnt§lonml,l) = BODAE& [Ij_] a x
oa] pv <201x17 double>
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 n 12 13 14 15 15 17 18
10 0 0_ 1 l_ 1 1 2 1 8 1 1 1 0 0 0 0.0800 1 ~
n [} [} 2 1 1 2 3 1 8 2 1 0 [} 1 0 0.5000 0
12 [} 0 5 1 1 1 2 1 10 1 1 1 0 0 [} 0.0800 1
13 0 0 1 1 1 1 3 1 10 1 1 0 0 0 [} 0.0400 0
14 0 ) 5 1 1 3 3 1 8 3 ) ) 0 0 0 0 0
15 0 0 2 1 1 1 3 1 10 1 1 1 0 0 0 0.0400 0
16 0 0 1 1 1 3 3 1 8 3 1 1 0 0 [} 0.5000 1
17_ 0 0 E 1 1 2 3 1 8 2 1 0 0 1 0 1 1
18 0 0 5 1 ] a 3 1 8 2 1 ) ] 0 0 0.5000 1 v
< >
Figura 3. Estructura de la Matriz de Validacion (pv) (Matlab)
1 Emmeal
U sl 9 o8- W | stack: Base _lmsumammm o] s T, 32) () (] g[g] x|’
HH t < 1x201 double>
2 3 4 5 6 ¥/ 8 9 10 n 12 13 14 15 } 16 }
141 6 1 7 1 1 2 1 A 1 5 1 1 a 1 1 -~
2
3
4
5
6 v
< >

Figura 4. Estructura del Vector de Entrenamiento (t) (Matlab)

L R T

Figura S. Estructura del Vector de Validacion (tv) (Matlab)
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2.9.2.1. EXPERIMENTO CON EL MODELO DE RED NEURONAL FEED
FORWARD

Para realizar el andlisis con una red de tipo Feed Forward, se establecieron las
siguientes caracteristicas en su arquitectura, teniendo en cuenta que es una de los modelos que

mas parametros permite variar en Toolbox de Matlab como son:
v Nuamero de capas ocultas maximo tres (3).
v Numero de neuronas por capa oculta hasta veinte (20).
v' Lautilizacién de catorce (14) Algoritmos de Aprendizaje.

vecalgapren=[ {'trainbfg'},{'trainbr'}, {"traincgb'}, {'traincgf'}, {"traincgp'}, {"traingd'} , {"traingda’

},{'traingdm'}, {"traingdx'}, {'trainlm'}, {"trainrp'}, {"trainscg'} , {"trainoss'} , {'trainr'} ];
v Laimplementacion de seis (6) funciones de activacion.

vecfunact=[ {'hardlim'}, {'purelin'}, {'logsig'},{'poslin'}, {"tansig'}, {'compet'} ];

Definicién de Variables:

P: Patrones de Entrenamiento.

Pv: Patrones de Validacion.

Ngeneraciones: Niimero de Generaciones (Suministrado por el usuario).

t: Vector que tiene las respuestas de la matriz de entrenamiento.

tv: Vector con las respuestas de la matriz de validacion.

r : Rango de Maximos y minimos de la matriz de datos. (Hudson, Hagan, & Demuth,
2013)

De acuerdo a los parametros establecidos la funcién que forma la estructura de la red a
evaluar los datos quedaria totalmente parametrizada y a modo de ejemplo a continuacion se
ilustra la funcién para una estructura de dos capas ocultas, en la que se refleja los parametros

que la forman.
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red=newff{(r,[17,solucion(3),solucion(4),1],{char(vecfunact(solucion(5+1))),char(vecfunact(so
lucion(5+2))),char(vecfunact(solucion(5+3))),char(vecfunact(solucion(5+4)))} ,char(vecalgapr

en(solucion(1))));
Posteriormente se inicia la red con los pardmetros establecidos y se entrena.

init(red);
red.trainParam.epochs = 20000;

red = train(red,p,t); % - Entrenamiento de la red.

Luego, se procede a validar con las doscientas historias clinicas de pv, cada topologia
generada por el algoritmo; de cada generacion se toman los mejores individuos para realizar el
proceso evolutivo de la meta-heuristica implementada en este modelo de red, lo que da origen
a nuevas estructura para ser validadas nuevamente, se pretende que en cada generacion se

obtengan los individuos més capacitados. (Arranz de la Pefia & Parra Truyol, 2010)

Los resultados de cada topologia y su estructura son almacenados en una matriz
llamada ‘solucién’, y a cada registro guardado es llamado individuo, el cual cuenta con una
estructura distribuida de izquierda a derecha como se muestra en la Tabla 13. Estructura de

los Individuos obtenidos durante el proceso de validacion

[Algoritmo de aprendizaje], [Numero de capas ocultas], [Numero de neuronas por cada capa

oculta], [Funciones de Activacion por capa oculta], [Porcentaje de acierto u Optimo]
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ALG APRE [NC |NN NNiNN |FA [FA FA [FA|FA |ACIERT |PROMACI ENT|PROM ACI VAL
8/ 2/ 19{ 6 O 5/ 5| 3 4i 0] 1: 1] 0,746268657

11/ 1/ 19] o o 5 3| 4 0 0 1 1 0,751243781

4 1 13) o 0o 3 3 4 0 0 1/ 0,990049751; 0,880597015

7 2/ 18] 10 0 3, 5 5 4 0 1. 1{ 0,776119403

3 1 14/ o o 3 4 2/ 0 o 1! 1| 0,691542289

2 1 12| o o s 20 2 of o 1 1| 0,766169154

2 1] 2/ 0o 0 3, 2f 2/ 0 O 1 1 0,76119403

100 117, o o 3} s| 2| o o 1 1 0,731343284]

10 2| 9| 11y o0 3i 4l 5/ 2! 0 1{ 0,880597015/  0,71641791

6 1| 4/ ol o s/ 5 4 o o 1, 1| 0,890547264

2| 2/ 15/ 19 0 5/ 5 3] 2| 0 1 1|  0,910447761
9.1/ 12 of o 5 3 4 of ol 1. 1l 0,835820896|
100 2| 19| 13/ 0 5/ 5/ 3] 2! © 1 1/ 0,711442786|
3] 1] 4] of o s/ 2/ 2| o o 1 1| 0,791044776

Tabla 13. Estructura de los Individuos obtenidos durante el proceso de validacién (Construccién Propia)

Para aplicar el algoritmo genético al campo de la resolucion del problema se realizaron
una serie de pasos. Una premisa es conseguir que el tamafio de la poblaciéon sea lo
suficientemente grande para garantizar la diversidad de soluciones. Se aconseja que la
poblacion sea generada de forma aleatoria para obtener dicha diversidad. (Arranz de la Pefia
& Parra Truyol, 2010)

Los pasos bésicos de un algoritmo genético son:
v Evaluar la puntuacion de cada uno de los cromosomas generados.

v Permitir la reproduccion de los cromosomas siendo los mas aptos los que tengan mas

probabilidad de reproducirse.
v Con cierta probabilidad de mutacién, mutar un gen del nuevo individuo generado.
v' Organizar la nueva poblacion.

Estos pasos se repetiran hasta que se dé una condicién de terminacién. (Arranz de la
Pefia & Parra Truyol, 2010)
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Seleccion de individuos

Una vez evaluado cada individuo o cromosoma y obtenida su puntuacion o Fitness', se
tiene que crear la nueva poblacion teniendo en cuenta que los nuevos rasgos de los mejores se

transmitan a ésta. Se implementaron cuatro (4) tipos de seleccion:
Alelos Comunes: Este método consiste en asignar al cromosoma hijo los genes

idénticos que compartan la misma posicion en los cromosomas padres.

TN T e

| Hijol r randi | randi [ 2 | randi |

Figura 6. Alelos Comunes (Construccion Propia)

Corte Primer Operador: Consiste en asignar el primer gen del Padre 1. como primer

gen del cromosoma hijo. el resto de genes son heredados del Padre 2.

iﬁadr_ea[ 1 | K Al vl 1
[ hijor T o e |

Figura 7. Corte Primer Operador (Construccion Propia)

Corte por un Punto: Los dos cromosomas padres se cortan por un punto. Se copia la
informacién genética de uno de los padres desde el inicio hasta el punto de cruce y el resto se

copia del otro progenitor.

A T T R | T

Figura 8. Corte por un Punto (Construccion Propia)

! La funcion de fitness, es la funcion que mide cuanto se acerca una posible solucién a la sofucion real

del problema.
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Mascara: Este método consiste en generar un cromosoma con valores de | a 3 en cada
uno de sus genes, si la méscara presenta en su primer gen un valor de uno (1), entonces hereda
en esa posicion el gen del Padre 1, si la méascara presenta un valor de dos (2), hereda en esa
posicion el gen del Padre 2 y si la mascara presenta un valor de tres (3), el valor asignado en

esa posicion es generado de manera aleatoria.

A T e R T

Mascara _ gl 5

Figura 9. Mascara (Construccion Propia)

El siguiente flujograma Figura 10. Diagrama de Flujo del Proceso de Optimizacion
(Uzin Larrafiaga, Echanobe. & del Campo. 2001). muestra la secuencia realizada por el

algoritmo genético o meta-heuristica implementada.

Se justifica la implementaciéon de una meta-heuristica en el proceso de aprendizaje de
la red Feed Forward, ya que el nimero de individuos posibles a generar con este modelo
pueden ser miles y hasta millones. estd funcion proporcionada por Matlab, permite variar
todos sus componentes generando una gran cantidad de individuos, pero implementando la
meta-heuristica, podemos obtener solo aquellos que proporcionan mejores resultados de
acierto y clasificacion, para un mejor andlisis, ya que de forma manual se convertiria en una

labor ardua y extensa, sin la garantia de llegar a lograr el objetivo propuesto.
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Poblacion tnicial

]

I Calculo de Fitness I

Si

Evaluacion
de Parada

Individuos Aptos

Seleccion
Cruce

[

Mutacion

Figura 10. Diagrama de Flujo del Proceso de Optimizacion (Uzin Larraiaga, Echanobe, & del Campo,

2001)

Neural Network
gt Outpr
1”7 ‘ Al
” s 1
Algorithms
Training: Bayesian Regulation (trainbr)

Performance: Mean Squared Error {mse)
Dertvative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: o | 3 iterabons 15000
Time: [ 0:00:00

Performance: 7.34 4.60 0.00
Gradient: 393 4§ 1.00e-05
Mu: 0.00500 0.0500 1.00e+ 10
Effective ¥ Param: 402 0.00

Sum Squardpao: 930 [RMIRETS | 000

Tn_ining State {picttramnstate)

Regressien {plotregression}

Plot Intervat . 1 epochs

v Minimum gradient reached.

G sior Training @ Cancet

Figura 11. Pantalla de ejecucion del software para modelos de red Feed Forward (Matlab)
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2.9.2.2. EXPERIMENTO CON EL MODELO DE RED NEURONAL ARTIFICIAL
DE FUNCION DE BASE RADIAL

Con una red de Funcién de Base Radial, se establecieron las siguientes caracteristicas

en su arquitectura, teniendo en cuenta los parametros permitidos por Toolbox de Matlab:
v numn: Nimero de neuronas por capa oculta hasta veinte cinco (50).

Er: Error Objetivo (0,0).

P: Matriz de Patrones de Entrenamiento.
Pv: Matriz de Patrones de Validacion.

t: Vector de valores de entrenamiento.

tv: Vector de valores de validacion.

El valor de error manejado en el proceso de la red de Funcién de Base Radial es de: 0,0
valor mas pequeiio que el sugerido por defecto (0,01). (Ramirez, 2003) (Hudson, Hagan, &
Demuth, 2013)

er=0.0;

ret = newrb(p,t,(er), nunn);

Posteriormente se inicia la red con los parametros establecidos.
ret = init(ret);

Y = round(sim(ret,pv(:,elem)));

Yn = sim(ret,pv(:,elem));

En este proceso podemos establecer la cantidad de aciertos de cada neurored, calcular
el error relativo, los porcentajes de acierto de cada una de las redes generadas; los resultados
de cada arquitectura con sus componentes son almacenados en una matriz llamada
‘solucionrb’, el cual cuenta con una estructura distribuida de izquierda a derecha de la

siguiente forma:

54



[Numero de neuronas], [Error Objeto], [Valor Calculado], [Valor Esperado], [Acierto],

[Historia Clinica], [Valor calculado en decimales], [Error Relativo]

NN | ERROR | CALC | TEOR | ACIERTO | HC EE"A“E ERELAT Eg‘:}‘s{{ ng
1 0 4 5 0| 200| 3,69162463| 0,26167507 119 60%
2 0 4 5 0| 200| 4,44382243| 0,11123551 149 75%
3 0 5 5 1| 200] 483610747 | 0,03277851 148 74%
4 0 5 5 1| 200 495212246 | 0,00957551 148 74%
5 0 5 5 1| 200| 491300546 | 0,01739891 148 74%
6 0 4 5 0| 200| 438375385| 0,12324923 121 61%
7 0 6 5 0| 200| 5,87604061| 0,17520812 132 66%
8 0 5 5 1| 200] 543723029 0,08744606 158 79%
9 0 5 5 1| 200] 521738622 0,04347724 168 84%
10 0 5 5 1] 200 520620986 | 0,04124197 168 84%
11 0 5 5 1| 200] 5,19483394| 0,03896679 163 82%
12 0lius 5 1] 200] 5,18366143| 003673229 162] . 81%
13 0 5 5 1| 200| 5,17178484| 0,03435697 157 79%
14 0 5 5 1] 200] 5,16141371] 0,03228274 158 79%
15 0 5 5 1] 200| 5,15160337| 0,03032067 155 78%
16 0 5 5 1| 200| 5,14237434| 0,02847487 154 77%
17 0 5 5 1] 200| 5,13374366| 0,02674873 147 74% |
18 0 5 5 1] 200 5,12566992| 0,02513398 146 73%
19 0 5 5 1| 200] s,11811881] 0,02362376 148 74%
20 0 5 5 1] 200 511112487 0,02222497 148 74% |
21 0 5 5 1| 200| 510469151 0,0209383 148 74% |
2 0 5 5 1] 200 5,09848322] 0,01969664 146 73% |
23 0 5 5 1] 200] 5,0020411] 0,01858822 140 70% |
24 0 5 5 1] 200 508782334 0,01756467 140 70% |
25 0 5 5 1] 200| 5,07765261| 0,01553052 146 73% |
26 0 5 5 1] 200| 5,07297415| 0,01459483 146 73% |
27 0 5 5 1| 200| 506866496 0,01373299 144 72% |
28 0 5 5 1| 200| 5,0647027| 0,01294054 144 72% |
29 0 5 5 1| 200| 5,0525064| 0,01050128 145 73% |
30 0 5 5 1| 200| 5,05005853| 0,01001171 144 72% |

Tabla 14. Estructura de los individuos generados por el proceso de Base Radial (Construccién Propia)
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El promedio de porcentaje de aciertos es de 0,73%, pero tenemos que resaltar que en

general no presenta un nivel de acierto homogéneo entre los diferentes tipos de migraias.

La estructura de la funcidn en el modelo de base radial, proporciona su algoritmo de
aprendizaje como lo es K-medias y su funcidn de activacion radbas, las cuales son definidas y

proporcionada por Tolbox de Matlab.

- B NEWRS = 1
. ?}

: Performance is 0.00263126. Goal is 0.001 i
10 . —— . ; ,

| == Train
|

|

—— Validation |]
| —T

il 0 est
b

|

Performance

{ 0 20 40 60 80 100 120
g 121 Epochs

1 — e ——— S

Figura 12. Pantalla de ejecucion del software para modelos de funcién de base radial (Matlab)

2.9.2.3. EXPERIMENTO CON EL MODELO DE RED NEURONAL ARTIFICIAL

LVQ (Learning Vector Quantization)

Aprendizaje de cuantificacidn vectorial: Esta orientada a la clasificacion de patrones.
Su arquitectura estd compuesta por una capa de neuronas de Kohonen sin relaciones de
vecindad. actualiza los pesos de las neuronas que clasifican correctamente un patrén y
modifica los pesos en sentido contrario de las neuronas que clasifican de manera erronea
(Goméz, 2009). Con el modelo LVQ. se establecieron las siguientes caracteristicas en su

arquitectura.
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Definicion de Variables:

P: R x 2 matriz de minimo y maximo de valores para R entradas.
Nneuro: Numero de Neuronas de las capas ocultas.

Tc: Vector de porcentajes de clase tipica.

Lr: Porcentaje de aprendizaje, por defecto 0,01, pero se implement6 0,0.

Fl: Funcién de aprendizaje, (Learnlvl y Leamnlv2).
La funcién que permite la estructura de la red es la siguiente:

ret = newlvq(minmax(p),nneuro,[0.6175 0.15 0.0S 0.06 0.035 0.045 0.0425], j, alg);

Cada red es entrenada con la matriz p y validado con las historias clinicas de pv, los
resultados son comparados con el vector de validacion.

En el proceso obtenemos el valor calculado, el cual es comparado con el valor
esperado, esto nos permite calcular la cantidad de aciertos por redes, el porcentaje de acierto

de cada estructura configurada.

Cada red es registrada en una matriz llamada solucidnlvq, la cual contiene una
estructura como la ilustrada por la Tabla 15. Eswuctura de los individuos generados por el

proceso LVQ (Construccion Propia).

[ALGORITMO], [No. NEURONAS], [ERROR DE APRENDIZAJE], [VALOR
CALCULADO], [VALOR TEORICO], [ACIERTO], HISTORIA CLINICA], ERROR
ABSOLUTO] y [ERROR RELATIVO]
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ALGORIT ~|NNEUR ~|ERR | ~|CALCUL|~¥|TEORICO ~ |ACIERTO ¥ |HC |~ |ERRABS v | ERRELAT] ¥ | TTxRED| ¥ | PORC_ACIER{-T

Lo Lo et Lt e et Lomet Rl Rapeh Lt Lmel R Lt L Lt Ll el Ul = Ll ool Ll el L

1 18 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
1 19 0 1 5! 0 200 4 0,8 127 0,635
1 20 0 X 5 0 200 a 0,8 127 0,635
1 21 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
1 22 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
. | 23 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
1 24 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
1 25 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
1 26 0 1 5 0 200 4 08 127 0,635
% 27 0 1 5 0 200 a 0,8 127 0,635
1 28 0 1 S 0 200 4 0,8 127 0,635
1 29 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
1 30 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 1 0 7 5 0 200 2 0,4 U 0,035
2 2 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 3 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 4 0 1 5 0 200 4 08 127 0,635
2 5 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 6 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 7 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 8 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 9 0 1 5 0 200 4 0.8 127 0,635
2 10 0 - ] 5 0 200 4 0,8 127 0,635
2 11 0 1 5 0 200 4 0,8 127 0,635

Tabla 15. Estructura de los individuos generados por el proceso LVQ (Construccion Propia)

La Figura 13. Ejecutando el modelo LVQ, muestra el proceso de busqueda de las

mejores estructuras en la red LVQ.

Neural Network

nput Layee e Output

17

5 7

Algorithms
Training: Random Weight/Bias Rule (trainr)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative: Default (defauitderiv)
Progress
Epoch: o] ﬂ 74 iterations 500
Time: 0:01:19
Performance: 0.114 | 0.114 0.00
Plots

Performance (piotperform)

Training State (plottrainstate)

Confusion (plotconfusion)

[—»Eeceiver Operating Characteristic {plotroc)
Plot Interval: 1 epochs

o Training neural network...

E ° Stog Tuining n _o C-aﬁcel

Figura 13. Ejecutando el modelo LVQ (Matlab)
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CAPITULO III. RESULTADOS OBTENIDOS

3.1. ANALISIS DE RESULTADOS MODELO FEED FORWARD

Una vez terminado el proceso experimental del modelo feed forward, se extrajeron por

cada modelo de Red Neuronal Artificial. una matriz de solucion que contiene la cantidad total

de estructuras analizadas, la cantidad de aciertos por clase de migraiia. el error absoluto, Error

relativo, que nos permite establecer la precision o nivel de acierto de cada neurored.

El proceso de entrenamiento. genero 1400 individuos que se entrenaron con doscientas

(200) historias clinicas de los cuales 65 individuos aprendieron el 100% dando como resultado

un promedio de acierto de 5%.

ENTRENAMIENTO

Poblacion 1400 100%
Mejor Acierto 65 5%
Bajo Acierto 1335 95%

Tabla 16. Resultados de Entrenamientos Modelo Feed Forward (Construccién Propia)

Entrenamiento de Redes Feed

Forward

65 Redes
5%

Figura 14. Grafica de Entrenamiento Resultados Modelo Feed Forward (Construcciéon Propia)
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Posteriormente se tomaron las 65 redes que entrenaron y dieron el 100%, para validar
con ellas las doscientas historias restantes, este proceso de validacion arrojo cuarenta y nueve

redes con un promedio de acierto entre el 72% y 99%.

VALIDACION
Poblacién 65 100%
Mejor Acierto 43 66%
Bajo Acierto 22 34%

Tabla 17. Resultados de Validaciéon Modelo Feed Forward (Construcciéon Propia)

Validacion de las Mejores Redes.

Figura 15. Grafica de Resultados de Validacion Modelo Feed Forward (Construccién Propia)

Como resumen informativo proporcionamos la siguiente tabla de valores en la que
podemos identificar la estructura de cada individuo, el promedio de acierto tanto en el
entrenamiento como en la validacion, el coeficiente de determinacion para el entrenamiento y
la validacion, siendo esta dltima, la métrica que nos permitid establecer la precision de las

mejores estructuras del modelo Feed Forward.
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Algoritmode | No.De | Neuronas. | Neuronas | Neuronas | Funcion de | Funclonde | Funcionde | Funcionde | Funcion de FITNESS
Aprendizaje | Capas - |de iaCapa 1|de laCapa 2 |de iaCapa3 | Activaclon | Activaclon | Activacion | Activaclon | Activacion
traingdm 2 19 6 0 tansig| tansig logsig poslin Ol 0,74626866
trainrp 1 19 0 0 tansig logsig poslin 0 0] 0,75124378
traingda 2 18 10 0 logsig tansig tansig poslin Ol 0,7761194
traincgf 2 20 9 0 tansig tansig logsig poslin 0] 0,78109453
traincgb 1 14 0 0 logsig poslin purelin 0 0] 0,69154229
trainbr 1 12 0 0 tansig purelin purelin 0 0| 0,76616915
trainbr 1 2 0 0 logsig purelin purelin 0 0] 0,76119403
trainlm 1 17 0 0 logsig tansig purelin 0 0] 0,73134328
trainbfg 3 20 7 13 logsig purelin tansig| tansig purelinf 0,77114428
traingd 1 4 0 0 tansig| tansig| poslin 0 0} 0,89054726
trainbr 2 15 19 0 tansig| tansig| logsig purelin O} 0,91044776
traingdx 1 12 0 0 tansig logsig poslin 0 0l 0,8358209
trainlm 2 19 13 0 tansig| tansig] logsig purelin 0l 0,71144279
traincgb 1 4 0 0 tansig purelin purelin 0 0] 0,79104478
traincgf 1 11 0 0 tansig purelin purelin 0 0] 0,72636816
trainbr 2 8 20 0 purelin tansi poslin purelin 0| 0,78109453
trainoss 3 9 8 S logsig purelir%l logsig logsig purelin] 0,86567164
traingdx 3 12 11 18 IogsigI logsig| purelin tansig poslin| 0,85074627
trainbfg 1 12 0 0 logsig purelin purelin 0 0 0,7761194
traingdm 1 10 0 0 tansig| tansig| poslin 0 0l 0,8358209
traincgp 1 5 0 0 logsig purelir?l purelin 0 0] 0,79104478
trainscg 1 3 0 0 logsig tansigl poslin 0 0] 0,78109453
trainbr| 1 6 0 0 logsig purelin purelin 0 0] 0,71641791
traingdm 1 17 0 0 logsig tansi poslin 0 0] 0,74626866
trainbr 1 15 0 0 logsig poslin purelin 0 0| 0,89552239
traincgp 1 19 0 0 logsig tansid purelin 0 0| 0,71641791
trainbfg 2 7 6 0 logsig poslin tansi poslin 0| 0,84577114
traincgf 2 16 19 0 logsig purelin Iogsigl purelin 0] 092537313
traingdx 2 13 17 0 tansig logsig| poslin purelin 0l 0,69154229
trainlm 1 14 0 0 logsig poslin purelin 0 0] 0,66666667
trainrp 3 14 11 4 logsig poslin tansig| purelin poslin] 0,75124378
traincgb 1 7 0 0 logsig logsig poslinl 0 0] 0,74129353
trainbfg 2 1 4 0 logsig purelin poslinl purelin 0] 0,90547264
traincgb 2 16 5 0 logsig logsig logsi purelin 0] 0,87562189
traingd 1 16 0 0 tansig logsig purelin 0 0| 0,78109453
trainoss 1 2 0 0 logsig tansig poslinl 0 0] 0,83084577
trainlm 2 5 13 0 tansig purelin tansigl purelin 0| 0,86567164
trainbr 1 17 0 0 logsig]  purelin|  purelin| 0 ol 07761194
trainrp 1 11 0 0 tansig poslin|  purelin] 0 0| 0,78606965)
trainbfg 1 15 0 0 logsig logsig purelinl 0 0] 0,90049751
trainrp 2 16 15 0 poslin tansig logsig poslin 0{ 0,80099502
trainrp 1 11 0 0 tansig purelin poslin 0 0] 0,75621891
trainoss 2 17 20 0 logsig| purelin tansig poslin} 0] 0,84577114]

Tabla 18. Mejores redes Modelo Feed Forward (Construccion Propia)
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Como se puede apreciar en la Tabla 18. Mejores redes Modelo Feed Forward

(Construccion Propia); clasificamos los mejores 43 individuos obtenidos en el proceso de

2

validacion y calculamos el coeficiente de determinacion® como métrica para obtener la validez

de la precision en las mejores redes encontradas en este modelo. (Taylor, 2006)

La férmula del coeficiente de determinacion es la siguiente:

e 2 1=
> -y

Ecuacion 1. Coeficiente de Determinacién (Taylor, 2006)

Dénde 0 < R? <1, (Taylor, 2006), llevandola al caso de estudio resulto la siguiente
formula:

n O
R2 = > (VirCalc Re al — PromVirTeoric)
Z; (VlrTeoric — Pr omVirTeoric)?

Ecuacién 2. Coeficiente de Determinacién Aplicada al Caso de Estudio (Taylor, 2006)

El coeficiente de determinacion mide la proporciéon de variabilidad total de
la variable dependiente ¥) respecto a sumedia, lo que permite ver la precision de la
herramienta implementada. Es una de las medidas habituales en el andlisis de regresion,

denotando el porcentaje de varianza justificado por las variables independientes. (Norusis,
1993) (Goering, 2013)

2 Es una de las medidas habituales en el andlisis de regresién, denotando el porcentaje
de varianza justificado por las variables independientes. El R%ajustado tiene en cuenta el tamafio del conjunto de

datos, y su valor es ligeramente inferior al de su correspondiente R* (Norusis, 1993).
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Coeficiente de DeterminacionR 2

1,40 |
1,20 |
1,00 |
0,80
0,60
040
0,20 o B
0,00 |

Promedio de exactitud

0 S 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Individuos

®R2 Ent W R2 val

Figura 16. Grafica del Coeficiente de Determinacién Modelo Feed Forward (Construccién Propia)

Como podemos apreciar la dispersion de los puntos de las redes que se validaron, con
respecto a los datos de las redes de entrenamiento que arrojaron un 100% y que forman parte
de la linea recta, notamos que dicha dispersion se encuentran muy cerca a la recta, lo que
refleja que las redes de validacion alcanzaron un buen desempefio generando una buena

clasificacion.

3.2. ANALISIS DE RESULTADOS MODELO FUNCION DE BASE RADIAL

Este proceso se automatizo por medio de codificacion en el entorno de Matlab, para
poder generar cada neurored y sus diferentes combinaciones en sus componentes,
garantizando exactitud en los resultados, ya que de forma manual se convertiria en una labor

extensa y con la posibilidad de obtener errores en los resultados.

El proceso de entrenamiento y validacion. se realizo bajo el modelo de fuerza bruta, ya
que implementamos la funcion en Tolbox de Matlab, la cual permite algunos cambios. lo que
nos llevé a generar todas las redes posibles para este modelo. El programa se ejecutd en un
ciclo de 70 repeticiones, buscando que en cada ciclo los valores iniciales de la red se ajustaran

cada vez mejor en cada ciclo, para obtener en el ultimo ciclo los mejores resultados.
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El resultado de la ejecucion del modelo de Funcion de Base Radial dejo como
resultado cincuenta (50) redes que iniciaron con una neurona hasta llegar a contener cincuenta
(50) en su estructura, como resultado del entrenamiento podemos ver que todas las estructura

aprendieron el 100% y el de validacion refleja un promedio de acierto del 73% de acierto en

general.

No. REDES PROMEDIO DE ACIERTO

50 73%

Tabla 19. Estadisticas del Modelo FBR (Construccion Propia)

Comportamiento de Aciertos por
Topologia

180

pen T

140 +{—\H-
W 120 LV
£ 100
g g -
< 60 = Aciertos

40

20

0
1 357 91113151719212325272931333537394143454749
No. de Neuronas

Figura 17. Comportamiento de resultados en FBR (Construccion Propia)

La Figura 17. Comportamiento de resultados en FBR, muestra la tendencia de los
datos, notamos que. en la medida que aumenta el nimero de neuronas en la estructura, se
evidencia que después de 16 neuronas bajan los aciertos, pero se mantiene el nivel de acierto,

de manera que los mejores resultados se obtienen con estructuras que tienen un rango entre 9 y

12 neuronas.
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No. CANT PROM
NEUR ERROR|CALC|TEOR|ACIERTO| HC | CALC REAL ERELAT aciertos|  acie RA2 Ent |RA2 Val

1 0 4 5 O 200| 3,69162463| 0,26167507 119 60% 1,00 0,91

2 0 4 5 0| 200| 4,44382243| 0,11123551 149 75% 1,00 0,97

3 0 5 5 1| 200| 4,83610747| 0,03277851 148 74% 1,00 0,98

4 0 5 5 1| 200| 4,95212246| 0,00957551 148 74% 1,00 0,98

5 0 5 5 1| 200| 4,91300546| 0,01739891 148 74% 1,00 0,99

6 0 4 5 0| 200| 4,38375385| 0,12324923 121 61% 1,00 1,00

7 0 6 5 O 200f 5,87604061| 0,17520812 132 66% 1,00 1,00

8 0 5 5 1| 200| 5,43723029| 0,08744606 158 79% 1,00 1,00

9 0 5 5 1| 200| 5,21738622| 0,04347724 168 84% 1,00 0,99
10 0 5 5 1| 200| 5,20620986| 0,04124197 168 84% 1,00 0,99
11 0 5 5 1| 200| 5,19483394| 0,03896679 163 82% 1,00 0,99
12| 720|506 S 1| = 200] - 5,18366143| 0,03673229 162[ - 81%| - - ~1,00] 0,99
13 0 5 5 1| 200| 5,17178484| 0,03435697 157 79% 1,00 0,99
14 0 5 5 1| 200| 5,16141371| 0,03228274 158 79% 1,00 0,99
15 0 5 5 1| 200| 5,15160337] 0,03032067 155 78% 1,00 0,99
16 0 5 5 1| 200| 5,14237434| 0,02847487 154 77% 1,00 0,99
17 0 5 5 1] 200] 5,13374366| 0,02674873 147 74% 1,00 0,99
18 0 5 5 1| 200| 5,12566992| 0,02513398 146 73% 1,00 0,99
19 0 5 5 1| 200]| 5,11811881| 0,02362376 148 74% 1,00 0,99
20 0| 5 5 1| 200| 5,11112487| 0,02222497 148 74% 1,00 0,99
21 0 5 5 1| 200| 5,10469151| 0,0209383 148 74% 1,00 0,99
22 0 5 5 1| 200[ 5,09848322| 0,01969664 146 73% 1,00 0,99
23 0 5 5 1| 200] 5,0929411| 0,01858822 140 70% 1,00 0,99
24 0| 5 5 1| 200| 5,08782334| 0,01756467 140 70% 1,00 0,99
25 0| 5 5 1| 200f 5,07765261| 0,01553052 146 73% 1,00 0,99
26 0| 5 5 1| 200| 5,07297415| 0,01459483 146 73% 1,00 0,99
27 0| 5 5 1| 200| 5,06866496| 0,01373299 144 72% 1,00 0,99
28 0| 5 5 1| 200[ 5,0647027| 0,01294054 144 72% 1,00 0,99
29 0| 5 5 1| 200f 5,0525064| 0,01050128 145 73% 1,00 0,99
30 0| 5 5 1| 200f 5,05005853| 0,01001171 144 72% 1,00 0,99
31 0| 5 5 1| 200f 5,0477457| 0,00954914 144 72% 1,00 0,99
32 0| 5 5 1| 200f 5,04555237| 0,00911047 144 72% 1,00 0,99
33 0| 5 5 1| 200[ 5,04349443| 0,00869889 143 72% 1,00 0,99
34 0| 5 5 1| 200f 5,04528298| 0,0090566 142 71% 1,00 0,99
35 0| 5 5 1] 200| 5,04318708| 0,00863742 142 71% 1,00 0,99
36 0| 5 5 1] 200] 5,0423841] 0,00847682 142 71% 1,00 0,99
37| 0 5 5 1] 200| 5,04046208| 0,00809242 142 71% 1,00 0,99
38 0 5 5 1] 200| 5,03314186| 0,00662837 143 72% 1,00 0,99
39 0 5 5 1] 200] 5,03163242| 0,00632648 143 72% 1,00 0,99
40 0 5 5 1| 200] 5,03531934| 0,00706387 142 71% 1,00 0,99
41 0 5 5 1| 200| 5,03382362| 0,00676472 142 71% 1,00 0,99
42 0 5 5 1| 200| 5,03241679| 0,00648336 142 71% 1,00 0,99
43 0 5 5 1| 200| 5,0310877| 0,00621754 142 71% 1,00 0,99
44 0 5 5 1| 200{ 5,02985001 0,00597 142 71% 1,00 0,99
45 0 5 5 1] 200| 5,02874238| 0,00574848 142 71% 1,00 0,99
46 0 5 5 1} 200{ 5,02753901 0,0055078 142 71% 1,00 0,99
47 0 5 5 1| 200{ 5,02654889| 0,00530978 142 71% 1,00 0,99
48| 0 5 5 1] 200{ 5,02554301f 0,0051086 142 71% 1,00 0,99
49 0 5 5 1] 200[ 5,02459225( 0,00491845 142 71% 1,00 0,99
50 0 5 5 1| 200{ 5,02370404{ 0,00474081 142 71% 1,00 0,99

Tabla 20. Resultado del Modelo FBR (Construccién Propia)
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En la Tabla de resultados, el mejor porcentaje de acierto lo alcanzan las redes con 9,
10, 11 y 12 neuronas, con un porcentaje de acierto entre 81% y 84%, pero resaltamos que el
promedio de acierto por tipo de migraiia no es homogéneo e incluso algunos tipos de migraiia

no logran ser clasificados.

Coeficiente de Determinacion R2
1,01
100 o w004 OSSR SR I SOOI 0
9.2 = ey o e e )
098 g
B 097 HB
>
+ 0,96
E 0,95 & RA2 Ent
0,94 W RA2 Val
0,93
0,92
0,91 L
0 10 20 30 40 50 60
Neuronas

Figura 18. Grafica del Coeficiente de Determinacion FBR (Construccion Propia)

La Figura 18. Grafica del Coeficiente de Determinacion FBR, muestra que tan cerca
estan los puntos de validacion con respecto a la linea descrita por los puntos del entrenamiento

que alcanzo un 100%. (Taylor, 2006)

3.3. ANALISIS DE RESULTADOS MODELO LVQ

Este proceso se automatizo por medio de codificacion en el entorno de Matlab, para
obtener cada neurored y sus diferentes combinaciones, para esto se implemento el método de

fuerza bruta, en la que se generan todas las combinaciones posibles con la funcién que ofrece

el Tolbox de Matlab.

De esta manera garantizamos resultados exactos y en el menor tiempo posible, a

continuacion presentamos los resultados generados del experimento:
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Tabla 21. Resultado del Modelo LVQ (Construccién Propia)
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El proceso del modelo LVQ, se ejecutod en un ciclo de 70 repeticiones, en donde los
valores iniciales de la red se ajustaran con cada ciclo de manera automatica, realizado por la
misma funcion de Tolbox, de esta manera en el Gltimo ciclo la red pueda lograr los mejores
resultados. En la Tabla 21. Resultado del Modelo LVQ (Construccién Propia), se aprecia como las redes
tienen la tendencia a clasificar con una neurona y con ambos algoritmos de aprendizaje la
migrafia tipo 7 en siete oportunidades y el resto de estructuras clasifican los casos del tipo 1,

dejando de clasificar o sin reconocer el resto de migrafias.

Esto indica que no es un modelo apropiado para clasificar este tipo de informacién
donde existe traslape y las sub-clasificaciones de migrafias no cuentan con un nimero parejo

de historias clinicas.

Los datos estadisticos que refleja la Tabla 21. Resultado del Modelo LVQ
(Construccién Propia), donde se evidencia el nimero de redes generadas (100), la cantidad de

aciertos por el modelo de red y el promedio de acierto del modelo en general.

Modelo de Red LVQ

learnivl learnlv2 Total Redes Prom. Acierto

50 50 100 62%

Tabla 22. Analisis de Resultados Modelo LVQ (Construccién Propia)

Aciertos por Topologia
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Aciertos por Topologia

Figura 19. Grafico de Resultados del Modelo LVQ (Construcciéon Propia)
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CAPITULO IV. CONCLUSION

4.1. DESCRIPCION

Como se aprecia en el analisis de la informacion resultante del experimento realizado,

podemos concluir que:

El modelo LVQ, no es el modelo indicado para este tipo de caso de estudio por el tipo
de informacion en el que prevalece el traslape y datos repetitivos, ya que no clasifica
todos los tipos de migraiias, tratados en este andlisis, también es claro que la cantidad
de historias clinicas no es lo suficientemente grande y homogénea entre sus sub-
categorias, lo que nos lleva a pensar que la red y sus diferentes estructuras pierden una
de sus caracteristicas principales como lo es la autoorganizacion, ya que las redes LVQ

estan sobre entrenadas o tratando de buscar patrones idénticos a los aprendidos.

El modelo de Funciéon de Base Radial, como se aprecia en el andlisis, logra un
promedio de acierto de 73% en general con respecto a todas las sub-clasificaciones de
migrafias, pero no mantiene un nivel de acierto homogéneo entre los diferentes tipos
de migraiias, teniendo en cuenta que solo una red, es la que alcanza a clasificar algunos

casos en todos los tipos de migraiias.

El modelo Feed Forward con solo 43 redes alcanza un promedio de acierto entre el
74% y el 99%, con un porcentaje homogéneo de aciertos entre los diferentes casos de
migraiias estudiadas, convirtiéndola en el mejor modelo de clasificacion para este tipo
de informacion en la que abunda traslape entre las diferentes categorias de migraiias,
ruido, faltantes y redundancia en los datos suministrados en las historias clinicas del

estudio.

Con este andlisis se proporciona una herramienta al médico general para que fortalezca

sus criterios al momento de establecer un diagnéstico de migrafias con aura y sin aura,

69



acortando los tiempos y los costos, para remitir un paciente a un especialista con el objeto de

someter a un tratamiento adecuado y a tiempo a dicho paciente.

4.2. TRABAJO FUTURO

Durante el desarrollo del andlisis detectamos un factor que siempre se reflejo o fue
evidente, como es el bajo numero de historias clinicas, también encontramos que dentro de las
historias existe un desequilibrio con respecto al niimero de diagnosticos de cada uno de los
tipos de migraiia en estudio, por lo que se sugiere, aumentar la cantidad de historias clinicas y
en lo posible nivelar sus cantidades por tipo de migrafia, para que las Redes Neuronales
Artificiales cuenten con igual nimero de patrones de aprendizaje y asi posiblemente obtener
mejores porcentajes de aciertos en las sub-clasificaciones de migrafias con aura.

De igual forma se considera oportuno realizar una comparacion de resultados entre las
redes neuronales artificiales implementadas en este estudio y las Maquinas de Soporte
Vectorial las cuales también hacen parte de las llamadas herramientas inteligentes y que

poseen reconocimiento como clasificadores de informacion (Gonzélez, 2003) (Solera, 2011).
Desarrollar un software que interactie directamente con la red con mejor porcentaje de
acierto, ingresando los datos y recibiendo los resultados para obtener la informacion con la

que el médico general compare con su criterio y logre proporcionar un diagndstico méas seguro

y temprano.
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