CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1 Sobre la Pancreatitis. Descripcidon de la enfermedad y su diagndstico.

El pancreas es un 6rgano de forma irregular que se encuentra en la parte
superior del intestino delgado (Fig. 2-1). La pancreatitis es una inflamacion
del pancreas producida por un mal funcionamiento de éste, muchas veces
debido al abuso del alcohol o por una obstruccion del conducto pancreatico.
Durante este proceso las enzimas segregadas por el pancreas provocan el

deterioro del érgano asi como de las regiones contiguas.

Major duodenal papilla

llustration by Myriam Kikemare-Oh

Figura 2-1. Diagrama de la region del pancreas. [AFP, 2000]

La forma “suave” del padecimiento ocurre entre un 80% y 85% de los
pacientes y es autocontrolada, con recuperacion en unos cuantos dias. En

el 15-20% de los pacientes con la forma mas severa de pancreatitis es
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necesaria una hospitalizacién prolongada y cominmente puede requerirse
intervencién quirdrgica, aun asi la supervivencia no esta asegurada. La
incidencia de la pancreatitis aguda esta entre 17-28 de cada 100,000
pacientes. Los pacientes con pancreatitis severa deben ser identificados lo
antes posible (dentro de un plazo de 7 dias) y manejados por un equipo
con experiencia en la prevencion y el tratamiento de sus complicaciones.
Los pacientes frecuentemente se quejan de dolor intenso del abdomen
superior que irradia a través de la espalda. También presentan nausea y
vomito. Los hallazgos abdominales varian desde suavidad epigastrica en
una exploracién profunda hasta un dolor abdominal agudo con distension.
Por lo tanto es esencial establecer el origen de la pancreatitis. En algunos
casos, se indica el tratamiento de alguna de las causas especificas de la
pancreatitis, tal como una colecistectomia para pacientes con obstruccion
del conducto pancreético. Inicialmente puede ser dificil distinguir entre
paciente severamente enfermos de aquellos con pancreatitis ligera. Es
recomendable el uso de tomografias con medio de contraste oral e
intravenoso si las funciones renales del paciente son adecuadas. La
tomografia puede confirmar el diagnostico y puede servir como un

indicador util de la severidad. Otras pruebas de diagndéstico utiles son:
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prueba de gases arteriales, CBC, quimicas sanguineas como calcio, glucosa

y creatinina [SSAT. 1996].

2.1.1 Sobre los estudios Radiolégicos usados para el diagnéstico de

pancreatitis

Para ayudar al diagnostico de la pancreatitis se utilizan diversos
estudios. A continuacion se sefialan los estudios utilizados asi como una
descripcion de su papel en el diagnéstico:

Radiografias simples: Las radiografias simples pueden apoyar el
diagnostico de la pancreatitis aguda cuando se encuentran ciertos
hallazgos. Un duodeno lleno de gas posterior a una obstruccion es un
hallazgo mas especifico para una pancreatitis. Sin embargo, ninguna de las
anormalidades radiologicas en una radiografia simple puede ser usada para
propdsitos de diagndstico.

Ultrasonografia: La ultrasonografia es un estudio aceptable para iniciar la
evaluacion cuando se sospechan causas biliares. La ultrasonografia
pancreatica tiene las siguientes ventajas: no es invasiva, es relativamente
econdmica y puede ser ejecutada sin trasladar al encamado. La sensitividad
del estudio en la deteccidon de la pancreatitis esta entre un 62 y 95 por
ciento. Sin embargo, en el 35% de los casos, el pancreas se oscurece y no

es posible realizar un diagndostico adecuado.
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Tomografia Computarizada (TC). Una TC con medio de contraste brinda
la mejor vista del pancreas y las estructuras aledafias. Un estudio de TC
puede ser atil cuando otros estudios son inconcluyentes, cuando el
paciente tiene sintomas severos, cuando hay fiebre presente o cuando
existen leucocitos persistentes que sefialan una infeccibn secundaria.
Ademas, un estudio de TC es especialmente atil diagnosticando
complicaciones relacionadas con la pancreatitis aguda o como un estudio de
seguimiento en pacientes que estan clinicamente deteriorados. Los
hallazgos de una TC en la pancreatitis pueden mostrar inflamacién sefialada
por agrandamiento del pancreas, contornos irregulares, dafio de la grasa
peripancreatica, necrosis, que es tejido muerto en el pancreas, Yy
pseudoquistes que son partes del tejido pancreatico que a dejado de

funcionar adecuadamente [AFP, 2000].

Figura 2-2. Tomografias de pancreas enfermos. a) inflamacion de la
cabeza del pancreas, b) colecciones de fluido y necrosis.

[UpToDate, 2002]
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Un sistema automatico o semiautoméatico para ayudar al diagndstico de
la pancreatitis aguda requiere de un estudio que aporte una cantidad
considerable de informacién y esta informacion debe de tener la menor
cantidad de ruido de ser posible. Por esta razén el uso de radiografias
simples quedd descartado para este proyecto. La calidad de estas imagenes
no es suficiente como para crear un sistema confiable. La confiabilidad de la
ultrasonografia es mas elevada, sin embargo aun existe un margen de
ineficacia considerable inclusive para el diagndstico tradicional. Ademas las
caracteristicas de las imagenes tomadas por este método dificultan la
extraccion de informacion de la imagen. Las imagenes obtenidas por TC
proveen una calidad insuperable entre estos estudios radioldgicos, ademas
la informacion aportada en relacion a la pancreatitis también es la mas
valiosa. De igual manera, al ser computarizada es sencillo obtener estos
estudios en forma digital. Por estas razones, se decidié utilizar imagenes de

tomografo para la creacion de este sistema.

2.1.2 indice de Balthazar

Las imagenes de tomografo son evaluadas en base al indice de
Balthazar. Esta evaluacion consiste en asignar puntos a la imagen en base a

los hallazgos encontrados. La puntuacion resultante sirve para determinar la
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severidad de la enfermedad asi como también permite hacer un prondstico
de la enfermedad. A continuacién se muestra la forma en que se asigna la
puntuacion:

Puntuacién Final = Puntuacién Tabla 2-1.a + Puntuacién Tabla 2-1.b

2.2 Sobre el estandar de Imagenes Digitales y Comunicaciones en la

Medicina (DICOM)

Durante mucho tiempo las instituciones médicas tuvieron dificultades
para el manejo de los estudios radioldégicos que realizaban. Las compaiiias
que fabricaban el hardware médico tenian diferentes formas de guardar y
transmitir la informacién que sus aparatos generaban.

Las instituciones tenian que arreglarselas para poder manejar
informacion de diferentes fuentes y la creacibn de repositorios de
informacion para la investigacion se hacia muy dificil. Este problema ha sido
un fendbmeno comun en la industria tecnoldgica y generalmente se resuelve
de la misma manera, creando estandares para regular las tecnologias. En el
caso de la medicina y la radiologia este estandar es el “Digital Imaging and

Communications in Medicine Standard” o DICOM.
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Tabla 2-1. Asignacion de puntuacion del indice de Balthazar. a) En base
a los hallazgos en el pancreas y generales, b) en base a la necrosis.
[Radiology Journal, 2002]

Grado Descripcién Puntos
A Pancreas normal o
B Pancreas agrandado 1

Inflamacion del pancreas y/o dafio a la grasa

peripancreética

D Unica coleccién de fluidos 3
E Dos o mas colecciones de fluidos 4
a)

Porcentaje de

_ Puntos
necrosis

0] 0
< 30 2
30 -50 4
> 50 6

b)

Este protocolo creado por la ACR (Colegio Americano de Radiologia) y el
NEMA (Asociacion Nacional de Fabricantes Eléctricos) para atacar
problemas como la comunicacion en red entre diferentes equipos medicos y

la forma de almacenamiento en disco de informacién radioldgica. Esta
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altima es la que tiene nuestro interés pues define la entrada que recibe el
sistema para el diagndstico de pancreatitis.

El estandar DICOM especifica la forma en que se debe de guardar esta
informacion en archivos digitales y el contenido que estos archivos pueden
tener. En el caso de las tomografias este archivo contiene un “encabezado”
con informacién sobre el paciente, el médico, el estudio radioldgico
efectuado, la forma en que se realizé el estudio, el aparato que se utilizé
para realizarlo, entre otras cosas. Después del encabezado viene la imagen
radiolégica. Esta consiste de un mapa de densidades obtenidas a través del
barrido axial sobre el paciente. La densidad o intensidad de un punto en una
tomografia depende del tejido en esa area, de la cantidad de medio de
contraste absorbido y de la intensidad de los rayos X utilizados durante el
estudio. Esta informacion puede interpretarse como una imagen en escala
de grises si se hace una superposicion de la escala de grises sobre la escala
de densidades (unidades Hounsfield). La escala de densidad, o intensidad
como algunas veces se le llama, va de -1000 a 1000 o de -1000 a 4000
dependiendo del aparato tomografico. Solamente contamos con 255
niveles de gris donde O es blanco y 255 negro por lo que es necesario
hacer una transformacion de unidades Hounsfield a nuestra escala de

grises. El area que nuestra escala de niveles de gris cubre es llamada
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“ventana” y es de tamafo variable. La unidad donde nuestra ventana se
centra es llamada “centro” o “nivel de ventana”. La forma en que se hace
esta transformacion de escalas esta definida por el estandar DICOM.

La figura 2-3 muestra la forma en que se hace la transformacion de
escalas.

Es importante recordar que la informacion del padecimiento se
encuentra en la escala original. La interpretacibn a niveles de gris es
solamente una herramienta para poder realizar un diagnéstico visual. Un
sistema que trabaja con archivos de este tipo debe utilizar la informacion

original para realizar sus funciones.

Escala Hounsfield
-1000 0 4000

750

Figura 2-3. Representaciéon de una transformacién a escala de grises con Centro en un
valor aproximado a O en escala Hounsfield y un ancho de ventana de

aproximadamente 750 unidades.
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2.3 Sobre los reconocedores o clasificadores de patrones

De manera general se puede decir que todo sistema de reconocimiento
de patrones debe de incluir los siguientes pasos: Adquisicion de Datos, Pre-

procesamiento de los datos, y Reconocimiento [Bow, 1992].

2.3.1 Adquisicion de Datos

Antes de cualquier paso, deben de tenerse los datos que van a ser
analizados. La adquisicion de datos puede parecer un poco ajena al proceso
mismo de reconocimiento de patrones, pues involucra procedimientos que
generalmente estan fuera de éste y varia tremendamente de aplicacion a
aplicacion. La adquisicion de datos es el proceso mediante el cual se
obtiene aquello que sera utilizado para el reconocimiento. Pueden utilizarse
procedimientos autométicos o manuales. Ejemplos de este proceso son
medir los niveles de concentracion de ciertos quimicos en el agua y
registrar las mediciones o utilizar camaras digitales para obtener imagenes
del rostro.

En el caso especifico de esta aplicacion el proceso de adquisicion de
datos corresponde desde el trabajo realizado por el sistema tomografico
cuando se obtienen los cortes axiales del paciente hasta la creacion de los

archivos DICOM que contienen estos cortes.
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2.3.2 Pre-Procesamiento

Generalmente existen dos problemas principales en los datos obtenidos
que dificultan el proceso de reconocimiento, uno es el ruido y otro la
dimensionalidad.

Le llamamos ruido a todo aquello que representa una interferencia en un
proceso, en nuestro caso es el proceso de reconocimiento. El ruido puede
ser introducido en nuestro conjunto de datos por diversos factores. Entre
estos factores podemos encontrar el humano y el producido por los
instrumentos de medicidn. El proceso de eliminacion de ruido puede ser tan
simple como eliminar aquellos datos que parecen tenerlo y volver a tomar la
medicion, 6 puede llegar hasta la aplicacion de algoritmos que realizan una
eliminacion de este ruido basandose en caracteristicas propias del mismo y
de los datos originales.

Dimensionalidad se refiere a la cantidad de datos que definen un
problema. La seleccidon de caracteristicas y la extracciéon de las mimas en
reconocimiento de patrones esta relacionada con el uso de herramientas
matematicas para reducir esta dimensionaidad [Young-Fu, 1985]. Mediante
estas reducciones también eliminamos redundancia sin que en el proceso se
pierda informacion valiosa. La forma mas simple de reduccion de la

dimensionalidad es simplemente descartar subgrupos de datos dentro de
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nuestros datos de entrada. Algo mas complejo es procesar nuestros datos
para formar un nuevo conjunto de datos que seran nuestra nueva entrada.
Existen diferentes técnicas para llevar a cabo reducciones dimensionales
como son el “andlisis de las componentes principales”, el “uso de
ventanas”, el “analisis de discriminantes, entre otros [Micheli-tzanakou,
2000].

Este nuevo conjunto de datos representa de manera condensada
nuestras entradas iniciales y permiten un mejor comportamiento de los
reconocedores. Entre méas se acerque nuestro conjunto de datos a su
representacion ideal mejor se comportard un sistema clasificador. Este
nuevo conjunto de datos es llamado vector de caracteristicas [Escalera,

2001].

2.3.3 Reconocimiento

El reconocimiento es la ultima parte en un sistema clasificador. Es la
etapa de mayor grado de abstraccion del sistema. Aqui se utilizan las
“caracteristicas” halladas en el conjunto de entrada para realizar la
clasificacion. Se pueden utilizar métodos a priori, llamados asi porque
utilizan conocimiento previo sobre las clases que se clasificaran [Escalera,
2001], u otros métodos que utilicen datos estadisticos obtenidos de

ejemplos de las clases a reconocer, o redes neuronales artificiales que
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dependiendo su topologia pueden comportarse como clasificadores
estadisticos o de otras maneras mas complejas.

La correcta clasificacion de los datos que se le muestran a un
clasificador depende en gran medida de los datos que se le proporcionen de
entrada. Si los datos fueron refinados a través de un proceso de pre-
procesamiento adecuado es posible obtener buenos resultados en muchos

casos.

2.4 Sobre Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales son estructuras para procesar
informacién. Estdn compuestas de muchos procesadores simples (Neurones),
cada uno de ellos puede tener una pequefia cantidad de memoria local. Estos
procesadores estan conectados por canales unidireccionales que llevan
informacién numérica. Estas unidades procesadoras trabajan Unicamente con
los datos locales y los datos que les llegan a través de estos canales. [FAQ,
2002] Una red RNA, esencialmente, hace mapeos funcionales no lineales entre
conjuntos de variables, por lo tanto, en principio puede ser usada para mapear
cualquier conjunto de informacién a un conjunto de valores de salida deseados
[Bishop, 1995].

Una RNA puede estar implementada en un algoritmo (software) o

directamente en hardware.
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La figura 2-4 representa a uno de estos neurones. Las entradas a un
neurdn pueden ser las variables de un problema o las salidas de neurones de
niveles anteriores. A la conexion entre una entrada o un neurén, contra otro
neurdn, se le llama sinapsis. Cada sinapsis tiene un “peso” asignado que
representa la intensidad o importancia de esa conexion. Cuando se le pide a un
neuron que dé una salida para un conjunto de variables de entrada, el neurdn
realiza la sumatoria de Ila multiplicacibn de sus entradas con su
correspondiente peso. Esta suma es después evaluada por una funcion llamada
funcion de activacion, que devuelve la salida de ese neurén para dicha
sumatoria. Cada neurdn en una red utiliza la misma funcion de activacion.

Asi, la salida de un neurdn depende de 2 cosas: las entradas que éste reciba
y los pesos que este neurdn haya asignado para cada conexion. Los pesos de
las conexiones para cada neurdn son independientes entre si y son estos
valores los que permiten que un neurdn dé la salida deseada. [Gurney, 2003]

A la modificaciéon de estos pesos se le llama entrenamiento y, de una
manera simplista, se realiza calculando la diferencia entre la salida deseada de
ese neurdn y la salida real. La modificacion de estos pesos esta en proporcion
al error, al valor de entrada para cierta conexion y a un factor de aprendizaje.
Es gracias a este entrenamiento que se puede hacer que una RNA sea capaz

de mapear un conjunto de entradas con su correspondiente salida para
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Entrada 1
Peso 1

Salida

Funcién de
Activacion
FCO

Peso 2

Entrada 2

Figura 2-4. Representacion de un Neurdén.

virtualmente cualquier funcién. En el caso del reconocimiento de patrones, las
entradas que se le proporcionan a la red corresponden al vector de
caracteristicas y la salida de la red a la clase a la que este vector corresponde.

La figura 2-5 representa una RNA tipica. En esta red pueden verse varios
niveles de neurones. Las salidas de todos los neurones de un nivel constituyen
las entradas para cada uno de los neurones del siguiente nivel. El nivel que
recibe las entradas al sistema se le llama nivel de entrada, los niveles que se
encuentren entre este nivel y el dltimo se les llama niveles escondidos o
intermedios. La salida de la red se calcula nivel por nivel hasta llegar al ultimo
nivel, llamado nivel de salida. A la forma en que estan conectados los nodos se
le llama topologia y a la topologia descrita anteriormente se le llama “feed-

forward” o “alimentada hacia delante”.
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Entrada Salidas
— >

O
O

Figura 2-5. Red alimentada hacia delante de varios niveles.

—

El “conocimiento” de la red esta almacenado en los pesos de cada conexion
y es el proceso de entrenamiento el que pone ese conocimiento alli. Existen
diferentes formas de entrenar a una red, en el caso de las redes alimentadas
hacia delante de varios niveles el algoritmo mas popular es el de retro-
propagacion.

Para entrenar una red de este tipo utilizando retro-propagacion es
necesario un conjunto de entradas para las cuales se sepa la salida deseada.
Cada par de entrada y salida deseada es llamado vector de entrenamiento. Al
conjunto de vectores de entrenamiento se le llama conjunto de entrenamiento.
El algoritmo toma cada uno de los vectores de entrada, hace que la red calcule
la salida para la entrada de ese vector de entrenamiento y compara esta salida
con la salida deseada. La diferencia entre la salida deseada para cierto neurén

del nivel de salida y la salida real de ese neurén constituye su error. El
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algoritmo calcula el error para cada neurdn de salida, este error se propaga
hacia los niveles anteriores y el algoritmo modifica cada uno de los pesos para
las conexiones en base a esta propagacion del error. Se llama iteracion al
proceso de recorrer de la manera descrita el conjunto de entrenamiento. El
proceso de entrenamiento termina cuando se alcanza un ndamero de
iteraciones determinado o cuando se cumple cierta condicion con el
aprendizaje. Este algoritmo cae dentro de los algoritmos supervisados debido a
que requiere que para cada entrada se sepa con anterioridad la salida deseada.
La combinacibn de una red alimentada hacia delante y el algoritmo de
entrenamiento de retro-propagacion son la solucibn mas comudn a la mayoria
de los problemas atacados utilizando redes neuronales, esto en virtud de la
sencillez de su implementacion y su excelente desempefio para la resolucion de
la mayoria de los problemas.

Durante el proceso de entrenamiento pueden surgir diferentes dificultades.
Uno de estas dificultades es la caida en minimos locales. Lo que el algoritmo
de retro-propagaciéon busca es encontrar el minimo error dentro de una funcion
dada, sin embargo, si esta funcion contiene minimos locales el algoritmo puede
estancarse en uno de ellos. Esto depende del punto del que el algoritmo haya
partido al iniciar. Este punto estad definido por los pesos iniciales de las

conexiones en la red. Si se cree que la red pudo haber caido en un minimo local
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lo indicado es reiniciar los pesos de la red y comenzar desde el principio el
entrenamiento. Existen diferentes métodos para tratar de evitar la caida en
minimos locales pero explicarlos va mas alla del alcance de este documento.

Debido a que el conocimiento esta distribuido entre los pesos de cada una
de las conexiones y no estd concentrado en un solo lugar, una red de este tipo
es tolerante al ruido en las sefiales de entrada. Es decir, una red neuronal
adecuadamente entrenada es capaz de dar una respuesta correcta inclusive si
la sefial o datos de entrada son diferentes a las utilizadas durante el
entrenamiento. Esta capacidad es llamada generalizaciéon y es gracias a ella
que las RNA’s son tan exitosas en el reconocimiento de patrones.

Otro problema que se presenta y vale la pena mencionar es el fendmeno de
“sobreentrenamiento” [FAQ’s, 2002] (“overfitting”, “overlearning”,
“overtraining”). Este fendmeno ocurre cuando se entrena demasiado una red
y ésta deja de aprender para solamente memorizar. Los resultados son que la
red puede tener un error muy bajo para los patrones utilizados para el
entrenamiento pero para patrones fuera del conjunto de entrenamiento el
error es mayor. Una red que presenta “sobreentrenamiento” pierde su
capacidad de generalizacion. Existen diferentes formas de evitar el
“sobreentrenamiento”, entre ellas podemos encontrar a la “seleccion de

modelos”, “sacudidas (jittering)”, el “paro prematuro”, “decaimiento de
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pesos”, “aprendizaje bayesiano” y las “redes combinatorias”. Para mas

informacién de estos métodos consultar [FAQ’s, 2002].

2.4.1 Tipos de RNA'’s

Existen muchos tipos de redes neuronales y aun mas modificaciones de
estos tipos [FAQ’s]. Estas RNA’s comparten caracteristicas como la capacidad
de generalizar y abstraer, el paralelismo y el conocimiento distribuido, entre
otras. Las principales caracteristicas por las cuales las RNA’s se diferencian son
su topologia y la forma de entrenamiento.

En cuanto a la topologia se puede decir que las redes neuronales se dividen
en 2 grandes grupos: “Alimentadas hacia delante” y “Alimentadas hacia atras”
o0 recurrentes. Las redes “alimentadas hacia delante” son las redes que se
explicaron anteriormente. Las conexiones en estas redes no forman ciclos y
pueden computar una respuesta rapidamente. Estas redes son entrenadas por
diversos métodos, cada uno con ventajas y desventajas. Uno de estos
métodos es el de retro-propagacién. El segundo tipo de red, la red recurrente,
se caracteriza porque las conexiones entre los neurones pueden formar ciclos.
Para computar una respuesta una red recurrente debe pasar por un periodo de
estabilizacion, por esta razon generalmente son méas lentas. Las redes

recurrentes también tienden a ser mas dificiles de entrenar.
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La forma de entrenar divide a las RNA’s en 2 grupos, redes supervisadas y
no supervisadas. Las redes supervisadas requieren que para cada patron
utilizado en el entrenamiento se sepa de antemano la salida deseada. El
entrenamiento se encarga de modificar la red para hacer que esta devuelva
valores lo mas cercano posibles a lo correcto. La segunda forma de
entrenamiento, la no supervisada, no requiere que se le presente con la salida
deseada para cada entrada. Las redes no supervisadas clasifican las entradas
que reciben en grupos, creando nuevos grupos cuando una entrada no cae

dentro de un grupo existente.
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