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RESUMEN

El Sindrome de Cushing es una de las enfermedades endocrinoldgicas més complicadas de
diagnosticar debido a que la sintomatologia que presenta no es exclusiva de la enfermedad,
ademas de no poseer un orden especifico de aparicion de la sintomatologia asociada, el
60% de los casos pre-diagnosticados inicialmente no padecen dicha enfermedad. Con la
finalidad de abordar la problematica del SC, se implementé una Red Neuronal Artificial

(RNA) multicapa para realizar el pre-diagnostico del SC con el algoritmo backpropagation.

Del 100% de los casos presentados a la RNA tiene un promedio 94.43% de clasificacion
correcta y un error del 5.57% de error de clasificacion con lo que se tendria alrededor de un
95% de ahorro en estudios desechados. Por lo tanto se incremento la clasificacion de los
mismos hasta un 45% mas que los médicos generales que atienden a los pacientes en
primera instancia, con lo que se disminuyen en un 95% los gastos del hospital en estudios

quimicos.



ABSTRACT

Cushing's syndrome is one of the most complicated endocrinological diseases to diagnose,
because the symptoms that is not unique to the disease, and of not having a specific order of
appearance of the associated symptoms, 60% of cases pre-initially diagnosed as suffering
from the disease. In order to address the problems of SC, we implemented an artificial
neural network (ANN) multilayer for the pre-diagnosis of SC with the backpropagation

algorithm.

100% of the cases presented to the RNA has an average 94.43% correct classification and
an error of 5.57% classification error with what would have about 95% savings in studies
discarded. Therefore increased their classification up to 45% more than general
practitioners who treat patients in the first instance, which is a 95% decrease in hospital

costs in chemical studies.
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1. INTRODUCCION

Diversas disciplinas, como la medicina, metalurgia, quimica, mecanica, fisica entre
otras, encuentran zonas de convergencia con la informética para incrementar la efectividad
en sus estudios y mejorar sus resultados. Los programas computacionales que tratan de
emular la inteligencia humana constituyen una muestra de la integracion de diversas
ciencias y areas del conocimiento. Su perfeccionamiento futuro permitird una asistencia
apropiada al médico en la toma de decisiones y en el especial a quienes atienden el

diagnostico de enfermedades de dificil identificacion.

El desarrollo de tecnologias asociadas con las técnicas de inteligencia artificial (1A),
aplicadas a la medicina, representa una novedosa perspectiva, que puede reducir los costos,
el tiempo, los errores médicos; asi como potenciar el uso de los recursos humanos en las
ramas medicas con mayores requerimientos. Y es precisamente donde la presente
investigacion encuentra vertiente para poder aplicar las redes neuronales y la identificacion
de patrones permitiendo realizar un pre- diagnostico del sindrome de Cushing a partir de los

datos obtenidos en el diagnostico diferencial.

Las redes neuronales artificiales han incursionado en diversos campos como la
medicina, la quimica, la fisica, estudios nucleares y economia entre otras. Permitiendo

mejorar los procesos de clasificacion e identificacion para cada una de las areas.

El progreso por el uso de los medios informaticos durante los Gltimos afios constituye

un indicador del nivel de integracion, la utilidad y el papel excepcional que desempefan las



computadoras en el mundo contemporédneo y en particular, en la esfera médica, debido al

veloz procesamiento de los datos y ayuda en la toma efectiva de decisiones.

El amplio espectro en el uso de redes neuronales artificiales en el campo médico,
mejorando el tiempo de entrenamiento y en muchos casos ha incrementado el porcentaje de
clasificacion para las diversas patologias. La presente investigacion se enfoca en el estudio
del Sindrome de Cushing para poder implementar una red neuronal artificial que ayude en

el diagnostico del Sindrome.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La identificacion del Sindrome de Cushing (SC) por parte de los médicos familiares
es complicada debido a que la mayoria de los sintomas asociados a la enfermedad como las
estrias, obesidad central, cara de luna llena, plétora facial, hirsutismo, joroba de bufalo,
acné y la alopecia, no son asociados Unicamente a este sindrome, también se presentan en
ovarios poliquisticos, lupus, obesidad etc. por lo que en la mayoria de los casos los
pacientes son enviados con el especialista para tratar este padecimiento y aproximadamente

el 60% de los casos pre-diagnosticados inicialmente no padecen dicha enfermedad.

Un pre-diagnostico erréneo del Sindrome de Cushing, representa costos economicos
para el hospital, debido a los estudios quimicos previos a la cita con el endocrindlogo.
Cuando no se corrobora el padecimiento del SC, los exadmenes son desechados,
independientemente del gasto de materiales, energia eléctrica, material de laboratorio,
espacio, uso de instalaciones y acumulacion de trabajo que representa una inversion
econdmica desaprovechada. Por lo tanto se refleja claramente que cuando los analisis son
realizados y el pre-diagnostico no es confirmado, dichos estudios no son aprovechados de

ninguna manera, y simplemente representan un gasto innecesario.

Por otra parte el especialista Endocrindlogo invierte tiempo al volver a realizar todo
el cuadro clinico por omisiones de los médicos familiares al realizar la valoracion clinica,
lo que evita que atienda a un mayor nimero de pacientes por periodo laboral, que padecen

diversas enfermedades propias de su especialidad.



3. JUSTIFICACION

Considerando la problemética que genera un diagnostico errado del SC por parte de los
médicos familiares, aunado a las consecuencias econémicas que esto conlleva se requiere

una herramienta que auxilie en el diagnostico, y que permita prevenir gastos innecesarios.

La red neuronal artificial permitira que los médicos cuenten con un apoyo para su
trabajo y permitira diagnosticar y dirigir con el especialista los casos pertinentes de
mencionada canalizacion. A su vez, los especialistas podran realizar mayor nimero de
pruebas en un periodo de tiempo menor, empleando mas tiempo para el estudio y analisis

de los resultados.

La red neuronal identificara un 80% de los casos prediagnosticados con las
caracteristicas que permitan pre-diagnosticar el SC, y los médicos podran realizar un mejor

pre-diagnostico del SC, apoyados en los resultados otorgados por la red neuronal artificial.



4. OBJETIVO GENERAL

Implementar una red neuronal artificial para clasificar a pacientes con Sindrome de

Cushing.

Objetivos Particulares

« Identificar caracteristicas del Sindrome de Cushing.

o Definicién del patron de entrenamiento

e Seleccionar el tipo de red neuronal artificial a utilizar.

o Entrenar la red neuronal

e Determinacién de la topologia de la red neuronal que permita identificar los
patrones del sindrome de Cushing.

e Modelar la red neuronal artificial.

e Probar la red neuronal artificial.

e Analisis y conclusion de los resultados

5. DELIMITACION

La presente investigacion se realizard con pacientes de varios hospitales del Distrito
Federal, obteniendo los datos mediante el Hospital General de México, en el departamento
de endocrinologia, con la colaboracion del jefe del servicio de Endocrinologia, Dr. Valentin
Sanchez Pedraza. Haciendo uso de los casos clinicos que se han detectado como parte de la
histologia del Sindrome de Cushing, con la finalidad de definir las caracteristicas que

permitan modelar la red neuronal artificial y la deteccién del SC.
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6. HIPOTESIS

El Sindrome de Cushing puede ser clasificado a partir las caracteristicas que presentan los

pacientes, utilizando una red neuronal como criterio de valoracion.

11



7. MARCO TEORICO

7.1 Introduccién al Sindrome de Cushing

El sindrome de Cushing también Ilamado hypercortisolismo, es un desorden hormonal
causado por la exposicion prolongada de los tejidos corpdreos a elevados niveles de la
hormona de cortisol, no es un sindrome comuin, aparece normalmente en adultos de 20 a 50

afios y afecta anualmente en unas 10 a 15 personas sobre cada millon.

Alrededor del 80% se presenta cuando el cuerpo se expone a niveles excesivos de cortisol
por periodos prolongados. Muchas personas sufren los sintomas de Cushing por tomar
glucocorticoides tales como prednisona contra el asma, artritis reumatoide, lupus u otras

enfermedades inflamatorias 0 como inmunosupresion después de trasplantes.

El sindrome de Cushing por la produccion de cortisol, normalmente sigue una cadena
precisa de eventos. Primero el hipotalamo, que es una parte del cerebro del tamafio de un
cubito de azdcar, manda una hormona adrenocorticotrofina (CRH) hacia la glandula
pituitaria. Cuando estas glandulas, situadas justo encima de los rifiones reciben la
corticotrofina (ACT) responden soltando cortisol al circuito sanguineo, en el momento en

que la produccion es excesiva el SC tiene lugar en el cuerpo humano.

Los sintomas varian, pero en la mayoria de los afectados aparece obesidad, cara redonda,
aumento de grasas alrededor del cuello, adelgazamiento de brazos y piernas. Los nifios

tienden a la obesidad con crecimiento retardado. Otros sintomas son piel muy fina y fragil

12



que se cura mal en caso de tener heridas, marcas de color pdrpura como estriadas aparecen
en el abdomen, muslos, nalgas, brazos, y pechos. Los huesos se emblandecen y actividades
rutinarias como inclinarse, levantarse de cama o de una silla pueden provocar lumbagos o
incluso fracturas de costillas o de espina dorsal, también se presenta severa fatiga, musculos
blandos, alta tensidn y altos niveles de glucosa en sangre, asi como irritabilidad, ansiedad y
estados depresivos. En la Figura 7.0 se observa una representacion y listado de los

sintomas del SC [2007, Dorantes] [2006, Newell] .

En muchas ocasiones las mujeres padecen de exceso de vello en la cara, cuello, pechos,
abdomen y muslos. Sus periodos menstruales son muy irregulares o incluso desaparecen.
En los hombres existe un claro descenso de fertilidad con deseo sexual disminuido o

incluso ausente.

El cortisol realiza tareas vitales en el cuerpo, mantiene la presion sanguinea y la funcion
cardiovascular, reduciendo la respuesta inflamatoria del sistema inmunologico, mantiene en
balance los efectos de la insulina en la conversion de azlcar en energia, regula el
metabolismo de proteinas, carbohidratos y grasas. Una de las tareas mas importantes del
cortisol es ayudar al cuerpo a superar el estrés, por eso las mujeres en su tercer mes de
gestacion y los deportistas altamente entrenados normalmente tienen altos niveles de esta
hormona en el cuerpo, gente que sufre de depresion, alcoholismo, malnutricion vy

desordenes de panicos, suelen también tener los niveles de cortisol elevados.

Cuando los niveles de cortisol en sangre son los adecuados, el hipotalamo y la glandula

pituitaria segregan menos CRH y ACTH. Esto asegura el equilibrio en necesidad diaria de

13



cortisol que segregan las glandulas suprarrenales, sin embargo si algo va mal con las

suprarrenales o con sus reguladores en pituitaria y en hipotalamo la produccién de cortisol

puede estar mal [2007, Dorantes].

W Obesidad en las extremidades superiores.
@ Joroba de Bufalo.

W Facies de Luna Llena.

W Niveles de Azucar alta.

@ Presion arterial alta.
w\eértigo.

@Vision Borrosa.

@ Acné.

W Bello en la Cara (mujeres).
@ Menstruacion Irregular.

@ Moretones.

@ Estrias Purpuras.

@ Calvicie.

@ Hirsutismo.

W Depresion Severa.

@ Inestabilidad Emocional.
@ Fatiga.

W Desordenes de Suefio.

Figura 7.0 Paciente de Cushing. Fuente: [2007, Dorantes]
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7.2 Definicién del Sindrome de Cushing

El exceso cronico de glucocorticoides (cualquiera que sea su causa), lleva a una
constelacion de sintomas y caracteristicas fisicas conocida como sindrome de Cushing, que
con mayor frecuencia, es atr6jeno como resultado del tratamiento crénico con
glucorticoides y en otras ocasiones es espontaneo, provocado por anomalias en la hipéfisis
o suprarrenal y puede presentarse como consecuencia de la secrecion de ACTH por tumores

no hipofisiarios [2008, Greenspan].

El sindrome de Cushing se clasifica convenientemente como dependiente de ACTH o
independiente de ACTH.

Los tipos ACTH dependientes del sindrome de Cushing se caracterizan por hipersecrecion
cronica de ACTH, que ocasiona hiperplasia de la zona fasciculada y reticular de las
suprarrenales y por tanto, aumento en la secrecion suprarrenocortical de cortisol,

androgenos y DOC.

El sindrome de Cushing independiente de la ACTH puede deberse a una neoplasia
suprarrenal primaria (adenoma, carcinoma ¢ a hiperplasia nodular suprarrenal). En este

caso el exceso al rededor de cortisol suprime la secrecion hipofisiaria de ACTH.

Las consecuencias clinicas del hipercortisolismo se deben a las acciones fisiologicas
excesivas de los glucorticoides. Los principales efectos fisioldgicos de los glucorticoides

son: aumento en la produccion de los glucorticoides, aumento en la produccion hepatica de

15



glucosa (sobre todo, por incremento de la gluconeogénesis), inhibicién de la sintesis de
glucogeno, elevacion de la protedlisis, disminucion de la sintesis de glucdgeno, elevacion
de la proteolisis, disminucion de la sintesis proteinica y aumento de la sintesis de tejido
adiposo en ciertas localizaciones (grasa intra abdominal, huecos supraclaviculares y parte
alta de la espalda). Los glucorticoides disminuyen el proceso de cicatrizacion( tal vez, al
interferir con la sintesis proteinica). También causan resistencia a la insulina y de ese modo,
favorecen la sintesis hepéatica de lipoproteinas de muy baja densidad (VLDL), en la Figura

7.1 se muestra un esquema de la glandula pituitaria y las adrenales.

Pituitary gland /

Adrenal gland

Figura. 7.1 Glandula Pituitaria y adrenal Fuente:
[2003, Cortagi]

Variables del Sindrome.

1) Obesidad central: Se clasifica en base al indice central cadera (ICC) que es un
indicador de la distribucion de grasa corporal que permite distinguir entre la
obesidad de tipo androide con predominio de la grasa en la parte superior del
tronco, también conocida como (en forma de manzana o central, de la de tipo
ginecoide predominante en las caderas o en forma de pera. Las medidas se realizan

mediante el perimetro de la cintura a la altura de la ultima costilla flotante, o bien a

16



2)

3)

nivel de las crestas iliacas y el perimetro maximo de la cadera a nivel de los gluteos.
Los valores normales para la poblacién mexicana mestiza son de 0.77 m a 0.84 m

para mujeres y 0.78 m a 0.93 m para hombres.

Las cifras més altas indican distribucion de tipo androide y las menores, una

distribucion ginecoide.

Formula: Indice central cadera = Cintura cm/Cadera cm

Se ha visto que una relacion entre cintura y cadera superior a 1.0 en varones y 0.8
en mujeres esta asociada a un aumento en la probabilidad de contraer diversas
enfermedades (diabetes mellitus, enfermedades coronarias, hipertension arterial,

dislipidemias).

Valores normales son considerados de menor de 95 en hombres y menor a 85 en
mujeres, obesidad central leve de 0.95 a 1.0 en hombres y de 0.85 a 0.90 en mujeres
y obesidad central marcada a valores mayores a 1.0 en hombres y mayor a .95 en

mujeres.

Facies Cushingoide: Cara de luna llena, pletérica con o sin hipertricosis, y obesidad

central.

Estrias: Lesiones cutaneas que aparecen en tronco y extremidades que se observan
color rojizo cuando son de reciente aparicion o blanquecino cuando son lesiones de

mayor tiempo de evolucion.

17



4) Fragilidad de la piel: Adelgazamiento y atrofia cutanea con aparicion de equimosis

aun con contactos leves [2003, Cortagi].

Caracteristicas del SC

El SC posee diversas caracteristicas, a continuacion se presentan las mas destacables.

SC se presenta como consecuencia de exposicion prolongada y crénica de
glucocorticoides, la causa mas comin es el SC Exdgeno, con mayor frecuencia en

las mujeres, su incidencia es de 0.7 a 2.4 por millén de poblacién por afio.

El deterioro en la calidad de vida es frecuente documentado en pacientes con SC

posterior a su cura [2001, Boscoro.]

Los pacientes con SC no controlado tienen un incremento de 5 veces en la
mortalidad. En estudios de tamizaje realizados en pacientes diabéticos,
especialmente aquellos con obesidad e hipertension, sugieren que la prevalencia de

SC es de 2%-5%[2003, Cortagi].

El escenario clinico del SC es variable dependiendo de la edad, sexo y duracion de
la enfermedad. Los hallazgos mas comunes son la obesidad central, la cual se debe a
exceso de depdsito de gran visceral a nivel abdominal, asociada a adelgazamiento
de las extremidades como resultado de atrofia muscular. Los hallazgos tipicos son
plétora facial, cara de luna llena, joroba de bufalo secundaria al depésito de grasa en

la regidn posterior del cuello [2001, Lindholm].

18



e Estrias purpuras se presentan principalmente en la region lateral del abdomen, en la

region axilar y parte interna de los muslos, atrofia muscular, osteoporosis Yy litos

renales son més frecuentes en hombres. [2006, Newell] [2008, Pironello].

En el Cuadro 7.1 se muestra la prevalencia de los sintomas respecto a los casos que se han

presentado, en porcentaje de prevalencia en los pacientes con dicho padecimiento, las

manifestaciones clinicas méas frecuentes son la obesidad central (90%) que afecta la cara,

cuello, tronco y abdomen y generan la facie de luna llena y la giba de bufalo. En algunos

casos el acumulo de grasa es retro-orbital produciendo exoftalmos (5 de 10 casos). A nivel

de piel pueden presentarse hematomas (35%), acné (35%), estrias (50%) e hirsutismo

(75%) [2006, Axelrod].

Cuadro 7.1 Escenario Sindrome de Cushing. Fuente: [2006, Axelrod]

Signos y sintomas

Prevalencia %

Obesidad central

Cara de luna llena

Plétora facial

Disminucion livido

90-100

Estrias parpuras

Alteraciones menstruales

Hirsutismo

Disfuncioén eréctil

70-90

19



indice de Gravedad en SC (CSI)

El CSI es una medida meédica (clinimetrico) que permite valorar el grado de avance que se
presenta en el SC, actualmente no se cuenta con instrumentos clinimétricos para la
medicion de la gravedad del sindrome de cushing (SC). Solamente se cuenta con un indice

de gravedad de Cushing disefiado por Sonino y Cols. Este indice fue validado en pacientes

20



con SC, consta de 8 variables clinicas que se cifran de 0 a 3(cuadro 7.4) con un intervalo de

puntaje total de 0 a 16. La validacion se realiza en pacientes con SC evaluados de manera

independiente por dos endocrinlogos antes y después del tratamiento, para posteriores

analisis.

Cuadro 7.2 indice clinico para grado de severidad en SC. Fuente: [2006, Axelrod]

Items Cs

Ausente

Leve

Grave

Distribucion de

grasa

Lesiones cutaneas

Debilidad muscular

Trastornos del

estado de animo

Hipertensién

Diabetes

Hipocalemia

Alteraciones

relacionadas al

genero

*CSI: Indice de gravedad de Cushing (Cushing syndrome serenty index)

El cuadro anterior se debe de llenar con cada paciente que presente el SC
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Factores de Riesgo

Un factor de riesgo es aquello que incrementa la probabilidad de desarrollar una

enfermedad o condicién, como:

e Uso crénico de medicamentos corticosteroides
e Edad: 20-50 afios

e Sexo: femenino (mucho més comun en mujeres)

7.3 Situaciones Especiales

En nifios con pubertad precoz o tardia y retardo del crecimiento con edad Osea retrasada o
adelantada, la clinica del Sindrome de Cushing, es decir, la forma en que se puede
presentar, tiene la posibilidad de estar ausente en pacientes con secrecion ectopica de
ACTH o CRH. La secrecion ectdpica de ACTH tipicamente se presenta con hipotalamia y

repercusion general, en el sexo masculino [2006, Newell] ,[2008, Greenspan] .

Clasificacion del SC.

e ACTH dependiente

Adenoma hipofisario ( enfermedad de Cushing): 70%
Neoplasia no hipofisaria ( ACTH ectopica) :15-20%

Predominan en la mujer (8:1) 20-60 afios

22



80-90% < 10 mm, localizacion hipofisis anterior.

10% macroadenomas, pueden ser invasores. Pocas veces malignos.

e ACTH independiente

Yatrogénico (glucocorticoides, acetato de megesterol)
Neoplasia suprarrenal ( adenoma, carcinoma)
Hiperplasia nodular suprarrenal

Enfermedad Suprarrenal nodular pigmentada primaria
Hiperplasia Suprearrenal macronodular masiva
Dependiente de las comidas ( GIP)

Facticio(Trastornos psicologicos y somaticos)

7.4 Algoritmo de diagnostico

Diagnostico.

Debe sospecharse diagnéstico de sindrome de cushing ante la presencia de los datos
clinicos antes mencionados. Es importante destacar la existencia de cuadros subclinicos, en
los cuales las manifestaciones no son perceptibles, aunque existe adenoma suprarrenal y las
pruebas dindmicas son con frecuencia anormales. El cuadro ocurre cuando se detecta por
accidente un nodulo en una suprarrenal, durante la realizacion de un estudio de imagen de

abdomen (tomografia computarizada o resonancia magnética nuclear) realizado por una
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indicacion médica independiente. En la Figura 7.2 se presenta el algoritmo de diagnostico

utilizado por los médicos [2003, Arnaldi], [2007, Dorantes].

Incidentaloma adrenal Sospecha clinica de sindrome de Cushing.

| |
Y

Hipersecrecion cortisol. (CLU
24 hrs, 1-3 muestras)

Y

A 4
Disminucién del control Alteracio¢ del ritmo circadiano.
Inhibitario 1 mg DXT 23 hs > 1.8 Cortisol sérico medianoche >7.5
mg/dl mg/dl Cortisol salivario
medianoche >0.35 mg/dl
Dudoso  Diagnostico Negativo
CLU 1-3 >3-4 limites normales
l l l<_ Altoincie
—_—> Resultados < desospecha
Resultadosdudosos v
v . . Resultadosnormales
Resultadosconfirmatorios
Test DXT- CRH sortisol 7 v
sérico Sospecha hipercortisolismo

Sind. De Cushing

: episodico. Rechequearen
<1.4 mg/dl (*) >1.4mg/dl —> Determinarcausa

3-6 meses.

(*) Probable seudo SC: Depresion, Obesidad, Alcoholismo

Figura 7.2. Algoritmo de Diagnostico del SC. Fuente: [2007, Dorantes]

En el estudio diagnostico, son varias las pruebas Utiles, que un médico general debe de
conocer, por ejemplo: mediciones basales de cortisol sérico por la mafiana (8 a.m.) y por la
tarde (4 p.m.); medicion de concentraciones séricas de ACTH. Esta prueba se realiza junto
con la determinacion de creatinina en orina de 24hrs con el propésito de comprobar que la
coleccion de orina haya sido la adecuada. Una coleccion adecuada contiene entre 10 y 20

mg de creatinina urinaria/kg de peso. En general, la creatinina urinaria depende de la masa
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corporal, por lo que tiende a ser mayor en hombres que en mujeres.

El médico endocrindlogo debe de cerciorarse que las mediciones de cortisol sérico y el
cortisol urinario sean anormales, y luego determinar la concentracion sérica de ACTH.

Las concentraciones séricas de cortisol se ajustan a un ritmo circadiano. Es normal que las
concentraciones séricas medidas a las 4 p.m. sean menores (en 2/3) de las medidas a las 8
a.m. Con frecuencia en casos de sindrome de Cushing enddgeno se pierde el ritmo
circadiano de cortisol, ademas de que se elevan los valores absolutos en la mafana y la
tarde. Es importante saber con qué método se esta midiendo el cortisol y cual es la
reproducibilidad del ensayo. En casos de sindrome de Cushing iatrogénico, las
determinaciones de cortisol se encuentran bajas en forma apropiada, debido a que el eje
hipotalamo —hipofisis —suprarrenal detectada una accién glucocorticoide externa( el
esteroide exdgeno actua sobre sus receptores en el hipotalamo e hipdfisis, inhibiendo en
consecuencia, la secrecion CRH — ACTH y por lo tanto, la produccion endogena de
cortisol) Debido a que los esteroides exdgenos mas utilizados en la clinica no son
detectados mediante la prueba que mide cortisol, una persona con sindrome de Cushing
exogeno muestra datos clinicos de hipercortisolismo, pero sus determinaciones séricas de
cortisol son menores que las normales. Una excepcion de esta regla ocurre cuando se utiliza
hidrocortisona como esteroide exdgeno.

Hidrocortisona es el nombre farmacoldgico asignado al cortisol cuando se le utiliza como
medicamento. Asi pues, desde el punto de vista quimico, cortisol e hidrocortisona, puede
desarrollar datos clinicos de hidropercortisolismo con valores séricos que sugieren un
origen enddgeno a diferencia de lo que ocurre cuando se utilizan todos los demas

glucocorticoides. [2006, Hurd]
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Diagndstico diferencial

Respecto al diagnostico diferencial del SC, en primera parte se realiza una revision general
de manera visual con el propésito de ubicar la sintomatologia periférica, y descartar que se
trata de algunas otras enfermedades las cuales tienen a padecer los mismos sintomas,

algunas de las enfermedades en las que se presentan algunos de los sintomas son:

La obesidad exdgena presenta un patron de distribucion generalizado, y la eliminacion de

cortisol en orina normal.

Los pacientes con alcoholismo cronico y depresion presentan cifras elevadas de cortisol en
orina y resistencia a la supresion con dexametasona nocturna a dosis bajas. Al interrumpir
el consumo de alcohol o mejorar el estado de animo estas pruebas vuelven a la normalidad.
En este caso se realiza la prueba de dexametasona de dos dias a dosis bajas para realizar el

diagnostico diferencial.

El estrés en estos individuos interrumpe la regulacion normal de la secrecién de ACTH.

Sindrome de Cushing: En la medicion del cortisol basal en sangre y en orina se obtienen

valores bajos por la inhibicién del eje hipofisis-suprarrenal.
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7.5 Sintomas

En el Sindrome de Cushing, los sintomas varian pero en la mayoria de los afectados
aparece obesidad, cara redonda, aumento de grasas alrededor del cuello, adelgazamiento de
brazos y piernas. Los nifios tienden a la obesidad con crecimiento retardado. Otros sintomas
son piel muy fina y fragil que se cura mal en caso de tener heridas. Marcas de color purpura
como estriadas aparecen en el abdomen, muslos, nalgas, brazos, y pechos. Los huesos se
emblandecen y actividades rutinarias como inclinarse, levantarse de cama o de una silla
pueden provocar lumbagos o incluso fracturas de costillas o de espina dorsal, tambien se
presenta severa fatiga, musculos blandos, alta tension y altos niveles de glucosa en sangre,
asi como irritabilidad, ansiedad y estados depresivos. Los sintomas mas comunes incluyen
cara redonda, obesidad troncal con relativo adelgazamiento de las extremidades, astenia,
fatiga de musculos de las cinturas escapular y pélvica (una queja frecuente es dificultad
para subir escaleras), equimosis que aparecen con traumatismos relativamente leves, giba
dorsal, huesos supraclaviculares llenos, estrias violaceas en abdomen (en ocasiones, en
mamas Yy parte proximal de las extremidades), caida del cabello y piel delgada. Es frecuente
que aparezcan o empeoren diabetes mellitus e hipertensién arterial. EIl hipercortisolismo es
también causa de osteoporosis secundaria y por ende, de mayor riesgo de fracturas. La
depresion o un franco cuadro psicotico también pueden ser manifestaciones clinicas. En el
Cuadro 7.3 se muestran las diferentes manifestaciones clinicas del SC de acuerdo a sus

categorias.
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Sintomas del SC

Obesidad de la parte superior del cuerpo.

Rostro redondo o con forma de luna.

Aumento de grasa alrededor del cuello.

Adelgazamiento de los brazos y piernas.

Piel delgada y fragil.

Oscurecimiento de la pigmentacion de la piel.

Acné.

Magulladuras (moretones).

Marcas de estiramiento de la piel del abdomen, muslos, gluteos,

brazos y el pecho.

Debilidad muscular y de los huesos.

Fatiga severa.

Nivel alto de azucar en la sangre.

Irritabilidad y ansiedad.
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e Crecimiento excesivo del vello en las mujeres.

e Pérdida o irregularidad de los ciclos menstruales en las mujeres.

e Deseo sexual y fertilidad disminuidos en los varones.

Cuadro 7.3. Manifestacion Clinica. [1993, S.Y. Kung]. Fuente: [2006, Hurd]

Generales Meuropsiguiatricas 85%
Obesidad 90% Labilidad emocional
HTA 85% Euforia
Depresian
Psicosis
Dermicas Disfuncion gonadal

Pletora 70%
Hirsutismo 75%
Estrias 50%
Acne 35%
Equimiosis 35%

Trastornos menstruales 70%
Impotencia, disminucion de libido 85%

Metabdlicas

Musculo esqueléticas

Osteopenia 80%
DebilidD 65%

Intolerancia a la glucosa 75%
Diabetes 20%

Hiperlipemia 70%

Poliuria 30%

Calculos renales 15%
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7.6 Reconocimiento de patrones

Existen varios trabajos realizados en inteligencia artificial aplicados a la medicina.
A continuacién se mencionan algunas lineas de investigacion y los resultados

obtenidos.

Como primera linea de investigacion, en lo que respecta a la clasificacion y a la
deteccion de anomalias cardiacas en 1971, se ha utilizado algoritmos semiautomaticos
capaces de obtener un contorno sobre una region de interés que contiene, por ejemplo,
todo el ventriculo izquierdo. Esta metodologia se volvié una de las primeras formas
de analisis digital de imagenes en ser considerado clinicamente Util y las redes back

propagation todavia no habian sido desarrolladas [2000, Duncan], [1971, Strauss].

Una segunda linea, también de esa época, sequida por un grupo relativamente pequefio
de investigadores se involucr6 en el tema tratando al andlisis de imagenes medicas
como un problema de procesamiento de informacion en una Unica imagen. Esta
linea posee enfoques basados en reconocimiento de patrones, procesamiento de
imagenes, procesamiento de sefiales y vision computarizada. Ejemplos de estos se
incluyen el trabajo de [Sklansky 1973] que localiza automaticamente tumores
mediante métodos relacionados a los patrones de reconocimiento. Otros esfuerzos,
como el trabajo de [Pizer, 1978], enfatizaron el mejoramiento de la imagen y las
estrategias de visualizacion, observando que estos eran problemas criticos para los

usuarios finales (radidlogos y otros). Si bien no clasifican ni automatizan, sent6 las
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bases del pre-procesamiento.

Los primeros intentos de sistemas CAD (Computer Aided Design, Disefio asistido por
computadora), completamente automatico en mamografias de rayos X fueron propuestos
sobre 1987 y fueron basados en las mejoras de la calidad de imagen producidas en la
década anterior. Estos esfuerzos obtuvieron a una variedad de operaciones con
umbrales de tolerancia y deteccion de caracteristicas sobre mamografias digitalizadas
y luego funciones discriminantes lineales para intentar clasificar automaticamente

tejido normal y calcificaciones [2000, Duncan].

Linea de clasificacion y subdivision orientada a pulmones

Hacia fines de la década de los noventa, se presento un sistema de diagnéstico asistido
por computadora (CAD) para detectar seis patrones de tejidos pulmonares basandose
en las caracteristicas de sus texturas. Este método fue utilizado para determinar el
subconjunto Optimo sobre regiones de 31x31 pixeles encontrando asi la de mayor
interés. Un clasificador Bayesiano fue entrenado para utilizar este subconjunto 6ptimo
y asi reconocer los seis tipos de tejidos. Se reportd que este sistema automatizado tuvo
una tasa de eéxitos comparable a la de un grupo de observadores humanos
previamente entrenados.

Sluimer en su trabajo sobre un banco de filtros multi-escala 1995, utilizo este banco
para representar la estructura y textura de la imagen. Fueron empleados varios

clasificadores para entrenar el sistema y su tasa de error mostré un desempefio muy
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similar a la obtenida en un experimento con dos radi6logos.

Casi todos los sistemas de diagnostico asistidos por computadora dividen la imagen en
pequefias regiones, utilizan técnicas clasicas de procesamiento de imagenes para
calcular las caracteristicas de la imagen pero no toman ventaja del conocimiento
anatomico existente. Por eso la idea de [2007, Zrimec & Busayarat] fue primero
segmentar y extraer las caracteristicas anatomicas de las imagenes y luego utilizar
ese conocimiento para detectar anomalias causadas por enfermedad. Con esta idea
han logrado resultados cercanos al 95% en deteccion de alguna anomalia en los pulmones

[Sluimer, 2003] [1999, Uppaluri] [2007, Zrimec].

Linea de clasificacion por imagen media aplicada al torso

Algunos enfoques se basan en la clasificacion de pixeles o regiones y el célculo de
probabilidades para obtener un resultado global para la imagen en consideracion. Estos
enfoques requieren de etiquetado manual de pixeles o regiones para su
entrenamiento. Por ejemplo para detectar una enfermedad interna en el torso [2004,
Loog & van Ginneken] y [2006, van Ginneken] aplicaron técnicas de clasificacién de

radiografias de torso basadas respectivamente en la clasificacion de pixeles y regiones.

De acuerdo a [2006, Arzhaeva] en la practica, un buen resultado derivado de un pixel o
pequefias regiones, utilizan técnicas clasicas de procesamiento de imagenes para

calcular las caracteristicas de la imagen pero no toman ventaja del conocimiento
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anatomico existente. Por eso la idea de [2007, Zrimec & Busayarat] fue primero
segmentar y extraer las caracteristicas anatomicas de las imagenes y luego utilizar
ese conocimiento para detectar anomalias causadas por enfermedad. Con esta idea
han logrado resultados cercanos al 95% en deteccion de alguna anomalia en los pulmones.

En la practica, un buen resultado derivado de un pixel o una regibn no se encuentra
muy seguido. Por otro lado, los resultados derivados de la imagen estan casi
siempre disponibles durante la recopilacion de un conjunto de datos o son mas
faciles de obtener. [2006, Arzhaeva] utilizo un enfoque de clasificacion que permitio
clasificar una imagen como un todo a partir del entrenamiento sobre etiquetas de
imagenes globales. Como la informacion que indica la presencia o ausencia de
patologia es local, una representacion de una imagen es introducida donde las
caracteristicas de wuna imagen global son derivadas de caracteristicas de pixeles
locales. El punto de partida de este método es la extraccion de las caracteristicas locales
desde pixeles correspondientes espacialmente en todas las imagenes bajo
consideracion. Una forma de obtener estos pixeles sobre la imagen es mapearla con
una imagen media de todas las imagenes. Esta se segmenta para obtener un numero de
marcas fijas que pueden ser utilizadas para establecer una funcién de mapeo. Luego,
un nuevo conjunto de caracteristicas graficas se deriva de las caracteristicas locales
de la otra imagen. Con muchas imagenes de referencia, es posible construir un banco
de iméagenes para entrenar a la clasificacion de las mismas. Este método puede ser
aplicado en puntos donde la anatomia es muy similar, en el caso del cancer de mama, la
clasificacidn obtendria varios errores ya que los tamafios y tipos de tejidos estan sujetos

al constante cambio existiendo una infinidad de patrones distintos que representan
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mamas sanas y otra infinidad que representa mamas enfermas. [2006, Arzhaeva], [2004,

Log]

Resolucion espacial y en amplitud.

El termino imagen se refiere a una funcion de intensidad bidimensiona, que se representan
indistintamente del contexto y de la nomenclatura como f(x,y), I (i,j), f(i,j) E(x,y) q(x,y) etc
donde las literales son las coordenadas espaciales y el valor de f, I, E o G en cualquier
punto(x,y) 0 (i,j) es proporcional a la intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto.

Dependiendo del nimero de pixeles que tenga el dispositivo 0 en el caso de imagenes
analdgicas del nimero de muestras tomadas, la imagen poseera mas o menos resolucion

espacial. [2004, Pajares]

Problematica que se presenta

Este enfoque presenta varias falencias, la principal es la utilizacion de pixeles mediante
coordenadas cartesianas, las cuales son producto de una arbitrariedad (el angulo en
que fueron adquiridas las imagenes), entrenar una red neuronal para que aprenda con
todos los angulos requiere de un conjunto de datos muy importante y esto
decrementa la tasa de éxito. Otra falencia importante es la calidad de la entrada, si
son pixeles, se requiere una entrada muy grande generando nuevamente la necesidad
de un conjunto de datos acorde, lo cual, al volverse inviable obliga a tomar menos

entradas y con ello ignorar mas informacion que puede ser Util; incluso imagenes
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con muy alta resolucién deberian ser reducidas para poder ser mapeadas a la red
neuronal obteniéndose la misma calidad de resultado que una imagen de muy baja
resolucion. Si bien se toman medias, varianzas Yy otros operadores estadisticos los
lugares donde son aplicados pueden estar lejos de las zonas de interés y por ende no
aportan informacion util al proceso de clasificacion.

Los resultados obtenidos durante los experimentos en la linea aplicada al cancer
pulmonar, por [2003, Uchiyama], tuvieron una tasa de éxito aproximada del 60%, lo
cual continta siendo bajo para la produccion e implementacién de un software. Cabe
mencionar que una clasificacion aleatoria logra una tasa media de exito del 50% que
es el minimo posible desde el punto de vista de la teoria de la informacion de
Shannon 1948; Si un algoritmo logra tasas medias menores que 50%, entonces
invirtiendo sus resultados se obtendrian tasas mayores y por lo tanto resultaria util. Una
tasa del 60% solo aporta informacion del orden de 10% sobre 50%, es decir un
20%; una tasa de éxito media del 75% aporta un 50% de informacion y ya
comienza a ser importante. Lograr un algoritmo con una tasa media de éxito del 0%
seria Optimo, ya que es sabido que el algoritmo siempre se equivoca y por lo tanto, al
tener dos valores posibles, solo hay que descartar el valor obtenido y se sabra que

el restante siempre es la solucion [2006, Arzhaeva] [2004, Pajares] , [2003, Uchiyama].
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7.7 Redes neuronales

Una red neuronal artificial es una estructura que permite procesar entradas de forma
similar a la que ocurre en nuestro cerebro. Estdn compuestas, basicamente, por
pequefias unidades llamadas neuronas que pueden estar enlazadas entre si. Esta
estructura recibe una entrada de datos que, luego de ser adaptada para tomar
valores admitidos por las neuronas, son ingresados en algunas de ellas (neuronas de
entrada) Yy luego siguiendo las conexiones (sinapsis) entre neuronas se va propagando
informacion hasta llegar a las neuronas de salida, las cuales arrojan un resultado. Las
Redes Neuronales Artificiales (RNA) son utilizadas para prediccién, mineria de datos,
reconocimiento de patrones y sistemas de control adaptativo. Constituyen una parte muy
importante en el estudio y desarrollo de la inteligencia artificial (Al) y el de la vida artificial

(a-life).

Las redes neuronales artificiales pueden ser combinadas con otras técnicas como la logica
difusa (logica fuzzy), algoritmos genéticos, sistemas expertos, estadisticas, transformadas
de Fourier, etc. para que sea mas potente, su procesamiento, y buscando obtener mejores
resultados, en menor tiempo y costo computacional. Son adecuadas para resolver
problemas que hasta ahora eran resueltos sélo por el cerebro humano y resultaban dificiles
o imposibles para las maquinas l6gicas secuenciales. Un procesamiento paralelo realizado
por un gran numero de elementos altamente interconectados, es la clave de su

funcionamiento.
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Esta tecnologia que puede ser desarrollada tanto en software como en hardware y con ella
se pueden disefias soluciones de software que permiten aprender, adaptarse a condiciones
variantes, o inclusive si se dispone de una coleccién suficiente grande de datos, predecir el

estado futuro de algunos modelos.

7.8 Funcionamiento de Neuronas Bioldgicas

El cerebro humano continuamente recibe sefiales de entrada de muchas fuentes y las
procesa a manera de crear una apropiada respuesta de salida. Nuestros cerebros cuentan con
millones de neuronas que se interconectan para elaborar Redes Neuronales. Estas redes

ejecutan los millones de instrucciones necesarias para mantener una vida normal.

Las neuronas son las células que forman la corteza cerebral de los seres vivos, cada una
estd formada por elementos llamados cuerpo, axén y dendritas, como se muestra en la

siguiente Figura 7.3 [2008, Martin].

Figura. 7.3 Neurona Biol6gica. [2008, Martin].

37



7.9 Funcionamiento de las RNA

Una de las misiones en una red neuronal consiste en simular las propiedades observadas en
los sistemas neuronales bioldgicos a través de modelos matematicos recreados mediante
mecanismos artificiales (como un circuito integrado, un ordenador o un conjunto de
valvulas). El objetivo es conseguir que las maquinas den respuestas similares a las del
cerebro humano, caracterizadas por su generalizacion y complejidad. En la Figura 7.4
tenemos la representacion de un perceptron con dos entradas, la suma de sus valores y la

salida [2008, Martin] , [1993, S.Y. Kung].

Xz o

Figura. 7.4 Perceptron con 2 entradas. [1993, S.Y. Kung].

Una red neuronal se compone de unidades llamadas neuronas. Cada neurona recibe una
serie de entradas a través de interconexiones y emite una salida. Esta salida viene dada por

tres funciones:

1. La funcion de activacidn, consiste en la sumatoria de cada entrada multiplicada por
el peso de su interconexion (valor neto). Si el peso es positivo, la conexion se

denomina excitatoria; si es negativo, se denomina inhibitoria.

38



2. Una funcion de activacion, que modifica a la anterior. Puede no existir, siendo en
este caso la salida la misma funcién de propagacion.

3. Una funcion de transferencia, que se aplica al valor devuelto por la funcion de
activacion. Se utiliza para acotar la salida de la neurona y generalmente viene dada
por la interpretacion que queramos darle a dichas salidas. Una de las mas utilizadas
es la funcién sigmoidal (para obtener valores en el intervalo [0,1]) y la tangente

hiperbdlica (para obtener valores en el intervalo [-1,1]).

Estas funciones son las que se ocupan en la investigacion para modificar los pesos del
entrenamiento cuando la salida no es la salida desea, por lo que se requiere penalizar a las

neuronas mediante sus pesos, con la finalidad de tener la salida deseada.

7.10 Estructura

La mayoria de los cientificos coinciden en que una RNA es muy diferente en términos de
estructura de un cerebro animal [2000, Hilera]. Al igual que el cerebro, una RNA se
compone de un conjunto masivamente paralelo de unidades de procesamiento muy simples
y es en las conexiones entre estas unidades donde reside la inteligencia de la red. Sin
embargo, en términos de escala, un cerebro es muchisimo mayor que cualquier RNA creada
hasta la actualidad y las neuronas artificiales también son mas simples que su contrapartida

animal.

Biologicamente, un cerebro aprende mediante la reorganizacion de las conexiones
sinapticas entre las neuronas que lo componen. De la misma manera, las RNA tienen un

gran niumero de procesadores virtuales interconectados que de forma simplificada simulan
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la funcionalidad de las neuronas biol6gicas. En esta simulacion, la reorganizacion de las
conexiones sinapticas bioldgicas se modela mediante un mecanismo de pesos, que son
ajustados durante la fase de aprendizaje. En una RNA entrenada, el conjunto de los pesos
determina el conocimiento de esa RNA y tiene la propiedad de resolver el problema para el

que la RNA ha sido entrenada. [2000, Hilera], [1993, S.Y. Kung].

Por otra parte, en una RNA, ademas de los pesos y las conexiones, cada neurona tiene
asociada una funcion matematica denominada funcion de transferencia. Dicha funcion
genera la sefial de salida de la neurona a partir de las sefiales de entrada. La entrada de la
funcion es la suma de todas las sefiales de entrada por el peso asociado a la conexién de
entrada de la sefial. Algunos ejemplos de entradas son la funcidn escalon o heaviside, la
lineal o mixta, la sigmodal y la funcion gaussiana, en la presente investigacion se utilizara
una funcion gaussiana para la clasificacion y elaboracion del hiperplano de separacion de
las clases, recordemos que la funcion de transferencia es la relacion entre la sefial de salida

y la entrada.

Modelos
e Perceptron
e Adaline
e Perceptrén multicapa
e Memorias asociativas

e Maquina de Bolzman
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e Maquina de Cauchy

« Backpropagation

e Redes de Elman

e Redes de Hopfield

« Red de contrapropagacion

o Redes de neuronas de base radial

e Redes de neuronas de aprendizaje competitivo
e Mapas Autoorganizados (RNA)

e Crecimiento dindmico de células

e Gas Neuronal Creciente

Redes ART (Adaptative Resonance Theory)

Las dendritas forman una estructura de filamentos muy fina que rodean el cuerpo de la
neurona. El axon es un tubo largo y delgado que se ramifica en su extremo en pequefios
bulbos finales que casi tocan las dendritas de las células vecinas. La pequefia separacion

entre los bulbos finales y las dendritas se le denomina sinapsis [2008, Martin].

Las neuronas, al igual que las demas células del cuerpo, funcionan a través de impulsos
eléctricos y reacciones quimicas. Los impulsos eléctricos que utiliza una neurona para
intercambiar informacion con las demas, viajan por el axdn que hace contacto con las
dendritas de la neurona vecina mediante las sinapsis. La intensidad de la corriente

transmitida depende de la eficiencia de la transmisién sinaptica. Una neurona en especial
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transmitird un impulso eléctrico por su axén si suficientes sefiales de las neuronas vecinas
transmiten a través de sus dendritas en un tiempo corto. La sefial que se transmite a la
neurona podra ser ademas ya sea inhibitoria o excitatoria. La neurona dispara, esto es,
manda el impulso por su axén, si la excitacion excede su inhibicién por un valor critico, el

umbral de la neurona [2004, Vifiuela].

7.11 Caracteristicas de operacion de las RNA

Las caracteristicas de operacion de las RNA son las siguientes:

Las RNA puede tener factores de peso fijos o adaptables. Las que tienen pesos adaptables
emplean leyes de aprendizaje para ajustar el valor de la fuerza de un interconexion con
otras neuronas. Si las neuronas utilizan pesos fijos, entonces su tarea debera estar
previamente definida. Los pesos seran determinados a partir de una descripcion completa
del problema. Por otra parte, los pesos adaptables son esenciales si no se conoce

previamente cual debera de ser su valor correcto [1993, S.Y. Kung].

Existen dos tipo de aprendizaje: supervisado y no supervisado. El primero ocurre cuando se
le proporciona a la red tanto la entrada como la salida correcta, y la red ajusta sus pesos
tratando de minimizar el error de su salida calculada. Este tipo de entrenamiento se aplica
por ejemplo, en el reconocimiento de patrones. El entrenamiento no supervisado se presenta
cuando a la red se le proporcionan Unicamente los estimulos, y la red ajusta sus
interconexiones basandose Unicamente es sus estimulos y la salida de la propia red. Las

leyes de aprendizaje determinan como la red ajustara sus pesos utilizando una funcion de
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error 0 algin otro criterio. La ley de aprendizaje adecuada se determina en base a la

naturaleza del problema que se intenta resolver [2000, Hilera].

Las RNA adaptables tienen dos fases en su operacion.

1. Entrenamiento de la red. El usuario proporciona a la red un nimero adecuado de
estimulos de entrada, y de salida, la red entonces ajusta sus pesos de interconexion o

sinapsis hasta que la salida de la red esta lo suficientemente cerca de la salida correcta.

2. Recuperacion de lo aprendido. A la red se le presenta un conjunto de estimulos de
entrada y esta simplemente calcula su salida. Cuando la red emplea entrenamiento no
supervisado, algunas veces serd necesario que reajuste su sinapsis durante la fase de

recuperacion.

La gran diferencia del empleo de las redes neuronales en relacion con otras aplicaciones de
la computacion radica en que no son algoritmicas, esto es no se programan haciéndoles
seguir una secuencia predefinida de instrucciones. Las RNA generan ellas mismas sus
propias reglas, para asociar la respuesta a su entrada; es decir, aprende por ejemplos y de

sus propios errores.

El conocimiento de una RNA se encuentra en la funcién de activacion utilizada y en los

valores de sus pesos.

Las redes neuronales formadas por los perceptrones se interconectan en forma muy similar

a como las neuronas humanas se disponen en la corteza cerebral humana, y lo mas
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importante, son capaces de asociar y generalizar sin reglas. Han sido utilizadas con gran
éxito para reconocer retornos de sonar bajo el agua, escritura a mano, voz, topografia de
terrenos, controlar brazos de robots, evaluar datos personales, modelar fendmenos

cognoscitivos, Y, predecir tendencias financieras.

La clase de problemas que mejor se resuelven con las redes neuronales son los mismos que
el ser humano resuelve mejor: asociacion, evaluacién, y reconocimiento de patrones. Las
redes neuronales son perfectas para problemas que son muy dificiles de calcular pero que
no requieren de respuestas perfectas, sélo respuestas rapidas y buenas. Tal y como acontece
con el escenario bursatil en el que se quiere saber ;compro?, ¢vendo?, ;mantengo?, o en el
reconocimiento cuando se desea saber ;se parece? ¢es el mismo pero tienen una ligera

modificacion?.

Por otra parte, las redes neuronales son muy malas para calculos precisos, procesamiento
serie, y no son capaces de reconocer nada que no tenga inherentemente algin tipo de
patrén. Es por esto, que no pueden predecir la loteria, ya por definicion es un proceso al

azar.

Existen varias formas de hacer las conexiones en una RNA, asi como existen varias formas
de conectar neuronas bioldgicas en el cerebro. Cada tipo sirve para diferentes procesos, el
elegir la correcta topologia y sus caracteristicas, es imprescindible para lograr facilmente la

solucion del problema [2000, Hilera] [2008, Martin] [2004, Vifiuela].
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7.12 Tipos de Redes Neuronales Artificiales

Perceptron

En 1943, Warren McCulloc y Walter Pitts originaron el primer modelo de operacion

neuronal, el cual fué mejorado en sus aspectos biolégicos por Donald Hebb en 1948.

En 1962 Bernard Widrow propuso la regla de aprendizaje Widrow-Hoff, y Frank
Rosenblatt desarrollé una prueba de convergencia, y defini6 el rango de problemas para los
que su algoritmo aseguraba una solucion. El propuso los 'Perceptrons’ como herramienta

computacional.

En la Figura. 7.5 se representa una neurona artificial, que intenta modelar el
comportamiento de la neurona biolégica. Aqui el cuerpo de la neurona se representa como

un sumador lineal de los estimulos externos zj, seguida de una funcion no lineal y; = f(z);.

Dendritas

Yi
—

Axon

Axones Sinapsis

Figura. 7.5 Axones y Sinapsis. Fuente: [2008, Martin]
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La funcion f(z); es llamada la funcion de activacion, y es la funcion que utiliza la suma de

estimulos para determinar la actividad de salida de la neurona.

Este modelo se conoce como perceptron de McCulloch-Pitts, y es la base de la mayor parte
de las arquitecturas de las RNA que se interconectan entre si. Las neuronas emplean
funciones de activacion diferentes seglin la aplicacion, algunas veces son funciones
lineales, otras funciones sigmoidales (p.ej. la tanh), y otras funciones de umbral de disparo.
La eficiencia sindptica se representa por factores de peso de interconexion wij, desde la

neurona i, hasta la neurona j.

Los pesos pueden ser positivos (excitacion) o negativos (inhibicion). Los pesos junto con
las funciones f(z) dictan la operacion de la red neuronal. Normalmente las funciones no se
modifican de tal forma que el estado de la red neuronal depende del valor de los factores de

peso (sinapsis) que se aplica a los estimulos de la neurona.

En un perceptron, cada entrada es multiplicada por el peso W correspondiente, y los
resultados son sumados, siendo evaluados contra el valor de umbral, si el resultado es

mayor al mismo, el perceptron se activa.

El perceptrdn es capaz tan sélo de resolver funciones definidas por un hiperplano (objeto de
dimension N-1 contenida en un espacio de dimensidén N) que corte un espacio de dimension

N. Un ejemplo de una funcion que no puede ser resuelta es el operador légico XOR.

Una explicacién mas sencilla de un hiperplano seria, hablando en un plano de dos

dimensiones, una linea que separa a los elementos existentes en dos grupos. El perceptron
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sOlo puede resolver una funcién, si todos los posibles resultados del problema pueden
separarse de ésta forma (en dos secciones) es decir, que no se combinen entre si [2004,

Vifuela].

El entrenamiento de un perceptron es por medio de la regla de aprendizaje delta:

Para cada peso W se realiza un ajuste dW segun la regla de la Ec. 1:

d, = Lp(T —Y)x Ec. 1

Donde LR es el parametro de aprendizaje, T el valor deseado, Y el valor obtenido, y X la

entrada aplicada al perceptron.

El Perceptrdon basico de dos capas (entrada con neuronas lineales, analogicas, y la de salida
con funcion de activacion de tipo escalon, digital) solo pude establecer dos regiones
separadas por una frontera lineal en el espacio de patrones de entrada, donde se tendria un

hiperplano.

Un Perceptron con tres niveles de neuronas puede formar cualquier region convexa en este
espacio. Las regiones convexas se forman mediante la inteleccion entre las regiones
formadas por cada neurona de la segunda capa, cada uno de estos elementos se comporta
como un Perceptron simple, activandose su salida para los patrones de un lado del

hiperplano.

Un Perceptron con cuatro capas puede generar regiones de decision arbitrariamente

complejas. El proceso de separacion en clases que se lleva a cabo consiste en la particion de
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la region deseada en pequefios hipercubos. Cada hipercubo requiere neuronas en la segunda
capa (siendo n el nimero de entradas a la red), una por cada lado del hipercubo, y otra en la
tercera capa, que lleva a cabo el and l6gico de la salida de los nodos del nivel anterior. La
salida de los nodos de este tercer nivel se activaran solo para las entradas de cada
hipercubo. Los hipercubos se asignan a la region de decision adecuada mediante la
conexion de la salida de cada nodo del tercer nivel solo con la neurona de salida (cuarta
capa) correspondiente a la regién de decision en la que este comprendido el hipercubo
Ilevandose a cabo una operacion logica Or en cada nodo de salida. Este procedimiento se
pude generalizar de manera que la forma de las regiones convexas sea arbitraria, en lugar

de hipercubos [2007, Andina] , [2000, Hilera] , [2004, Vifiuela].

En teoria, el Perceptron de cuatro capas puede resolver una gran variedad de problemas
cuyas entradas sean analdgicas, la salida sea digital y sea linealmente separable. El
problema préactico radica en el nimero de neuronas, en el nimero idéneo de capas ocultas,
la extension de la funcion de activacion, el tiempo de entrenamiento de la red, las
implicaciones en la generacion de ruido (al tener un nimero excesivo de neuronas) en
contraparte con la ventaja de tener un sistema tolerante a fallas al tener un nimero de

neuronas redundante.

El rango de tareas que el Perceptron puede manejar es mucho mayor que simples decisiones
y reconocimiento de patrones. Por ejemplo, se puede entrenar una red para formar el tiempo

pasado de los verbos en ingles, leer texto en ingles y manuscrito.
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El Perceptron multicapa (MLP) puede ser usado para la prediccién de una serie de datos
en el tiempo, como la medicion de la demanda de gas y electricidad para identificar
tendencias de consumo, ademas de la prediccion de cambios en el valor de los instrumentos

financieros.

Prediccion de mercados financieros, diagndsticos médicos, el Perceptron como una red

codificadora, el Perceptron aprende a sumar enteros [2008, Martin],[1993, S.Y. Kung]

Boltzmann

En la Maquina de Boltzmann, generalizacion de la red de Hopfield que incluye unidades
ocultas, la operacion de actualizacion se basa en un concepto de termodindmica estadistica
conocido como simulated annealing. La red de Hopfield, la maquina de Boltzmann y un
derivado conocido como la maquina del teorema de campo medio se han utilizado en

aplicaciones de segmentacion y restauracion de imagenes y optimizacion combinacional.

Caracteristicas

La red de Boltzmann consiste en un conjunto de N elementos de procesado interconectadas
que actualizan sus valores de activacion de forma asincrona e independiente del resto de las
elementos de procesado. Todos los elementos son a la vez de entrada y salida. Los valores

de activacion son binarios.

El estado del sistema esta dado por los valores de activacion Y. La entrada de la neurona k

en el ciclo temporal t+1 viene dada por la Ec. 2
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sp(t+1) = Z y; (Owj + 6 Ec.2
j*k

Para obtener el nuevo valor de activacion se aplica una funcion umbral.

Cuando un elemento de procesado mantiene su valor de activacion se dice que es estable.

Se llama estado estable a aquel en el cual todos la elementos de procesado son estables.

Con la restriccion extra de simetria en los pesos de conexion, W, = W, el sistema puede
ser descrito mediante una funcion energia de la forma, como se muestra en la Ec. 3 [2007,

Andina].

1 Ec. 3
E=—E Zyjyij—ZHkYk
*k k k

]
Funcionamiento

A cada estado de la red se le puede atribuir una cierta cantidad de energia, el sistema
evoluciona tratando de disminuir la energia mediante un proceso de relajacion, hasta
alcanzar un minimo (valle) donde se estabiliza. Los minimos de energia se corresponden

con los recuerdos almacenados durante el aprendizaje de la red.

Ante la presentacion de un estimulo nuevo se obtendra una configuracion inicial mas o
menos parecida a alguno de los estimulos almacenados, el sistema evolucionara hasta caer
en una configuracion estable que representa el recuerdo asociado a ese estimulo. Si la
configuracion inicial discrepa mucho de los recuerdos almacenados podemos alcanzar

algin minimo que no se corresponde a ningun recuerdo almacenado, recuperando en ese
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caso una informacion espuria, o podriamos no alcanzar ningn minimo, quedando
inestable: en ese caso diriamos que la red esta "confundida”, no es capaz de reconocer el

estimulo, no recuerda.

Una tercera posibilidad es que al cabo de unos pasos de evolucién empiece a repetir
periddicamente una secuencia definida de estados; con esta dindmica se han modelado
ciertas excitaciones nerviosas que regulan acciones ritmicas y repetitivas; y se ha tratado de
reproducir la memoria de secuencias temporales, pe. el recuerdo de melodias [2000,

Hilera].

Hopfield

Las redes de Hopfield son redes de adaptacion probabilistica, recurrentes, funcionalmente
entrarian en la categoria de las memorias autoasociativas, es decir, que aprenden a
reconstruir los patrones de entrada que memorizaron durante el entrenamiento. Son
arquitecturas de una capa con interconexion total, funciones de activacion booleana de
umbral (cada unidad puede tomar dos estados, 0 o 1, dependiendo de que la estimulacién
total recibida supere el umbral determinado), adaptacion probabilistica de la activacion de
las unidades, conexiones recurrentes y simétricas, y regla de aprendizaje no supervisado.
Mientras que las redes en cascada (no recurrentes) dan soluciones estables, los modelos
recurrentes dan soluciones inestables (dindmicas), lo que no siempre es aconsejable. En la
Figura 7.6 podemos ver el esquema representativo de una red hopfield, notando sus aristas

dirigidas y con retroalimentacion.
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Figura 7.6 Esquema Hopfield. [2000, Hilera]

La principal aportacion de Hopfield consistio precisamente en conseguir que tales redes
recurrentes fueran asi mismo estables. Imagind un sistema fisico capaz de operar como una
memoria autoasociativa, que almacenara informacion y fuera capaz de recuperarla aunque

la misma se hubiera deteriorado [1993, S.Y. Kung],[2004, Pajares].

La Red de Hopfield es recurrente y completamente conectada. Funciona como una
memoria asociativa no lineal que puede almacenar internamente patrones presentados de
forma incompleta o con ruido. De esta forma puede ser usada como una herramienta de
optimizacion. El estado de cada neurona puede ser actualizado un namero indefinido de

veces, independientemente del resto de las neuronas de la red pero en paralelo.

Las neuronas se conectan todas entre si, y consigo mismas. Para empezar se le asigna a
cada unidad el valor o estado correspondiente del patron de entrada. En cada ciclo se elige

una neurona al azar y se calcula su activacion segun la funcién de umbral:

Sea n el nimero de neuronas en la red, la estimulacién total se calcula como el sumatorio

de todas las entradas ponderadas, incluida la procedente de la misma unidad, Ec. 4.
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)(j = Zf—l Wij Vi Ec. 4

Se puede trabajar con cualquier valor de umbral para la funcion de activacion, pero
tipicamente se usa el 0 como umbral; tiene la ventaja de simplificar las ecuaciones, como

en las Ec. 5.

yi=15%>0 y; =0s;x<0 =6

Por definicidn los recuerdos (items o patrones almacenados) son puntos fijos en la dindmica
de la red, es decir, configuraciones que no cambian en el tiempo aunque se siga aplicando
la regla de evolucién. Para almacenar un recuerdo habra que lograr que la presentacion del
patron de entrada lleve a la red a alcanzar un punto fijo, esto se lograrda mediante alguna

regla de aprendizaje que modifique los pesos de las conexiones [2004, Pajares].
Aprendizaje de las redes de Hopfield: Regla de Cooper-Hebb

La eleccion de la regla de aprendizaje no es trivial, depende de la interrelacion de los
patrones que se desea memorizar. Si estos patrones estan poco correlacionados
(pseudoortogonales) podemos aplicar la regla de Cooper-Hebb, basada en la regla de Hebb

o regla del producto:
Supongamos que tenemos p items o patrones que almacenar, entonces calculamos Ec. 6
s;i<>j (matriz simétrica)w;; =0 s;i=j (la diagonal=0) Ec. 6

Esta regla fortalece las conexiones cuando las unidades i-ésima y j-ésima tienen la misma
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activacion o valor de estado,y las debilita en caso contrario.

El entrenamiento seguira los siguientes pasos.

1. Elegir un nimero de neuronas que cumpla el criterio del 15%

2. Codificar los items que queremos memorizar de forma que los patrones para
representarlos se parezcan lo menos posible entre si, para aproximarnos a la
condicion de pseudo-ortogonalidad.

3. Calcular los pesos de las conexiones segun la regla de Cooper-Hebb.

Ya tenemos la red lista para usarla, asignando a las unidades el estado inicial y dejando que
la red evolucione hasta alcanzar un minimo (esto lo conseguiremos comprobando que el

decremento de energia es nulo) [2000, Hilera], [2008, Martin], [1993, S.Y. Kung].

Valoracion:

Las redes de Hopfield se han aplicado a campos como la percepcion el reconocimiento de
imagenes y optimizacion de problemas, mostrando gran inmunidad al ruido y robustez.
Incluso se han llegado a desarrollar chips especificos para este tipo redes. El estudio de las
representaciones de secuencias temporales es un area de gran interés, con aplicaciones en

reconocimiento automatico de voces y movimientos.

Hopfield ha mostrado como aplicar los mismos principios con funciones de activacion

continuas como la funcién sigmodal, con muy pocas modificaciones [1993, S.Y. Kung].

Pero pese a sus evidentes ventajas no estan exentas de problemas:
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e El nimero méximo de patrones no correlacionados que puede almacenar es igual al
15% del nimero de neuronas de la red.

e Requieren mucho tiempo de procesamiento hasta converger a una solucién estable, lo
que limita su aplicabilidad.

e Otro de los problemas achacados a las redes de Hopfield es su tendencia a caer en
minimos locales, como en las redes de retropropagacion. La solucion pasa por aplicar
los métodos estadisticos que ya comentamos en el apartado dedicado a las redes de

retropropagacion, el equilibrio termodindmico simulado.

Kohonen

Existen evidencias que demuestran que en el cerebro existen neuronas que se organizan en
muchas zonas, de forma que las informaciones captadas del entorno a través de los 6rganos
sensoriales se representan internamente en forma de capas bidimensionales. Por ejemplo,
en el sistema visual se han detectado mapas del espacio visual en zonas de cortex (capa
externa del cerebro). También en el sistema auditivo se detecta organizacion segun la
frecuencia a la que cada neurona alcanza la mayor respuesta (organizacién tonotépica). En

la Figura 7.7, podemos ver el esquema representativo de una topologia Kohonen.

Aunque en gran medida esta organizacién neuronal esta predeterminada genéticamente, es
probable que de ella se origine mediante el aprendizaje. Esto sugiere, por tanto, que el
cerebro podria poseer la capacidad inherente de formar mapas topoldgicos de las
informaciones recibidas del exterior. De hecho, esta teoria podria explicar su poder de

operar con elementos semanticos: algunas areas del cerebro simplemente podrian crear y
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ordenar neuronas especializadas o grupos con caracteristicas de alto nivel y sus
combinaciones. Se trataria, en definitiva, de construir mapas espaciales para atributos y

caracteristicas [2007, Andina].

Neuronas

Entrada Salida
J

T
Capa Oculta

Figura 7.7 Esquema Kohonen. Fuente: [2007, Andina]

Historia

A partir de estas ideas, T. Kohonen present6 en 1982 un sistema con un comportamiento
semejante. Se trataba de un modelo de red neuronal con capacidad para formar mapas de

caracteristicas de manera similar a como ocurre en el cerebro.

El objetivo de Kohonen era demostrar que en un estimulo externo (informacion de entrada)
por si solo, suponiendo una estructura propia y una descripcion funcional del

comportamiento de la red, era suficiente para forzar la formacién de mapas.

Este modelo tiene dos variantes, denominadas LVQ (Learning Vector Quantization) y TPM
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(Topology-Preserving Map) o SOM (Self-Organizating Map). Ambas se basan en el
principio de formacién de mapas topoldgicos para establecer caracteristicas comunes entre
las informaciones (vectores) de entrada a la red, aunque difieren en las dimensiones de
éstos, siendo de una soladimensién en el caso de LVQ, y bidimensional, e incluso

tridimensional, en la red TPM.

Caracteristicas

Pertenece a la categoria de las redes competitivas 0 mapas de auto-organizacion, es decir,
aprendizaje no supervisado. Poseen una arquitectura de dos capas (entrada-salida) (una sola
capa de conexiones), funciones de activacion lineales y flujo de informacion unidireccional

(son redes en cascada).

Las unidades de entrada reciben datos continuos normalizados, se normalizan asi mismo los
pesos de las conexiones con la capa de salida. Tras el aprendizaje de la red, cada patron de

entrada activara una Unica unidad de salida.

El objetivo de este tipo de redes es clasificar los patrones de entrada en grupos de
caracteristicas similares, de manera que cada grupo activard siempre la(s) misma(s)
salida(s). Cada grupo de entradas queda representado en los pesos de las conexiones de la
unidad de salida triunfante. La unidad de salida ganadora para cada grupo de entradas no se

conoce previamente, es necesario averiguarlo después de entrenar a la red.
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Arquitectura

En la arquitectura de la version original (LVQ) del modelo Kohonen no existen conexiones
hacia atrds. Se trata de una de las N neuronas entrada y M de salida. Cada una de
las N neuronas de entrada se conecta a las M de salida a través de conexiones hacia adelante

(feedfoward).

Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones laterales de
inhibicién (peso negativo) implicitas, pues aunque no estén conectadas, cada una de las
neuronas va a tener cierta influencia sobre sus vecinas. El valor que se asigne a los pesos de
las conexiones hacia adelante entre las capas de entrada y salida (Wji) durante el proceso de

aprendizaje de la red va a depender precisamente de esta interaccion lateral.

La influencia que una neurona ejerce sobre las demas es funcion de la distancia entre ellas,
siendo muy pequefias cuando estan muy alejadas. Es frecuente que dicha influencia tenga la

forma de un sombrero mexicano.

Por otra parte, la version del modelo denominada TPM (Topology Preserving Map) trata de
establecer una correspondencia entre los datos de entrada y un espacio bidimensional de
salida, crenado mapas topoldgicos de dos dimensiones, de tal forma que ante datos de
entrada con caracteristicas comunes se deben activar neuronas situadas en proximas zonas

de la capa de salida [2007, Andina], [2008, Martin], [2004, Vifiuela].
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Aprendizaje

Supongamos que tenemos patrones de entrada n-dimensionales.

El procedimiento a seguir seria el siguiente, aleatorizar los pesos de las conexiones.
Normalizar los pesos de las conexiones incidentes de cada unidad de salida sobre la unidad:
dividir cada conexidn por la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las conexiones de

cada unidad. Normalizar igualmente los datos de entrada

1. Aplicar un patron de entrada.

2. Calcular alguna medida de similitud/disimilitud (producto interno, distancia euclidea o
de Mahalanobis, etc.) entre las entradas y los pesos de las conexiones.

3. Declaracion de la unidad ganadora de salida con los pesos mas parecidos al patron de
entrada. El vector de pesos de la unidad ganadora, se convierte en el centro de un grupo de
vectores cercanos a él.

4. Modificar los pesos de los vectores de pesos W; "cercanos” a W, (distancia menor a D),
segun la formula: De esta manera conseguimos que los vectores de pesos de la unidad
ganadora y de su “vecindario” se parezcan cada vez mas al patron de entrada que hace

ganar a esa unidad.

5. Repetir los pasos 1 a 4 con todos los patrones de entrada.

A medida que avanza el aprendizaje hay que ir reduciendo D y A, Kohonen recomienda
empezar con un valor de a cercano a 1 y reducirlo gradualmente hasta 0.1. D puede

empezar valiendo la maxima distancia existente entre los pesos de las conexiones al
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principio y acabar siendo tan pequefio que no quede ninguna unidad en el vecindario de la
unidad ganadora. En ese momento solo se entrenara una unidad, que al final tendra su

vector de pesos igual al vector de entrada.

La precision de la clasificacion de los patrones de entrada aumenta con el nimero de ciclos
de aprendizaje. Kohonen recomienda una cantidad de ciclos no inferior a 500 veces el

namero de neuronas de salida para obtener buenos resultados.

Aplicacion

Una vez entrenada, podemos usar a la red para clasificar patrones de entrada similares en el
espacio n-dimensional. Una clase o grupo de patrones similares tiende a controlar una
neurona especifica, que representard el centro de una esfera n-dimensional (de radio
unitario, pues normalizamos los datos sobre la unidad). Esa neurona resultara la mas

activada frente a los patrones mas parecidos a su vector de pesos.

Después del aprendizaje, la clasificacion consiste en presentar una entrada y seleccionar la
unidad mas activada. Ademas, el vector de pesos nos servirad para reconstruir el patrén de

entrada [2008, Martin].

Los modelos de redes presentados anteriormente fueron escritos con la finalidad de dar un
panorama general sobre los tipos de RNA, el algoritmo que utilizaremos para la
investigacion es el Backpropagation por lo que le dedicamos y describimos en el siguiente

apartado.
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7.13. Backpropagation

Con este tipo de red neuronal artificial se pretende implementar el reconocimiento de
patrones y por ende la ayuda para el prediganéstico del sindrome de cushing, a

continuacion se destacan las principales caracteristicas por las cuales se ha elegido.

Introduccion

El perceptron, es el ejemplo mas elemental de una red neuronal, de hecho, no puede
siquiera ser considerado una red, puesto que no intervienen otros elementos. Si se
combinan varios perceptrones en una capa, Yy los estimulos de entrada después se suman,
tendremos ya una red neuronal. Una red neuronal muy eficaz para resolver
fundamentalmente problemas de reconocimiento de patrones es la red neuronal de

propagacion hacia atras, en inglés backpropagation network.

Una red neuronal de tipo backpropagation permite aprender mediante un conjunto de
ejemplos (entrada-salida) comunmente denominado training set. Al haber aprendido

mediante este conjunto, se puede obtener una salida coherente para una entrada dada.

En la Figura 7.10 es posible observar cdmo se obtiene una salida a partir de la entrada, en

este caso vemos a la red neuronal como una caja negra, con dos capas, una de entrada y

otra de salida [2000, Hilera].
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Entrada (x) Salida(o)
— Procesar —

Figura.7.8 Vista de caja negra de una red neuronal. Fuente: [2000, Hilera]

Como podemos apreciar en la Figura. 7.8, cada neurona de entrada, que posee un valor en
el rango [0;1], y se pasa ese valor a todas las neuronas de salida. Ese valor es
multiplicado por el peso W;; representado en las aristas. El valor de ij es igual al
de una funcion (denominada de transferencia) aplicada a la sumatoria de todos los

productos definidos como i para j de esa neurona de salida.

Procesar

& N7 £
Entrada (x) KT Salida(o)

Figura. 7.9 Vista interna de una red neuronal sin capas ocultas. Fuente: [2000, Hilera]

La informacion que almacena el aprendizaje de unared se encuentraen los pesos Wi
yen ningan lado més. Es muy importante comprender esto, ya que son los pesos los
que hay que ajustar en el proceso de entrenamiento, en el estudio que realizamos dicha
informacion de aprendizaje permitira identificar a los pacientes con SC de los que no lo
tienen. En la Figura 7.9 podemos observar el proceso de entrenamiento tomando la

red en forma de caja negra. Vemos que existen dos salidas: la que obtenemos mediante la
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red y la deseada. El objetivo del proceso de entrenamiento es minimizar el error de la
prediccién y para ello, como se menciond anteriormente, solo es posible modificar los

pesos de la red [2007, Andina],[2000,Hilera] , [1993, S.Y. Kung].

Entrada (x)

Figura 7.10 Esquema de entrenamiento de una red neuronal. Fuente [2007, Andina]

El proceso de entrenamiento es iterativo, se inicializa la red con pesos cargados de
manera arbitraria como configuracién inicial y luego se tiende a modificarlos de la
mejor forma posible. Para ellos se utiliza la propagacion del error hacia atras
mediante sus derivadas y es por ello que la red toma el nombre de back propagation. Para
el error obtenido se encuentra un vector A—y que sumado al vector de pesos —W se
obtiene una red que arroja un error mas pequefio para esa entrada.

Si se corre para la misma entrada este proceso varias veces, el resultado final seria
una red con error nulo para ese valor (siempre y cuando la configuracion de la red lo
permita). Ese no es el objetivo, lo que se desea es entrenar a la red con varias entradas

y luego ver qué sucede cuando ingresamos alguna que no estaba en el conjunto de
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datos de entrenamiento. Es por esta razén que no se itera sobre un mismo elemento
del conjunto de datos hasta eliminar el error sino que se realiza un acercamiento con un
elemento, luego con otro y asi hasta recorrer todo el conjunto de datos. A esta
recorrida sobre el conjunto de datos se la suele denominar época de entrenamiento (epoch).
El error no serd bajo, pero la red se habra acercado hacia una zona donde convergen
todos los elementos. Al repetir el proceso varias veces, la red comenzara a entrenarse.

Figura 7.11

Capa
salida

Capa
oculta

j|‘ Capade
entrada

Figura. 7.11 Esquema Neuronal Backpropagation. Fuente [1993, S.Y. Kung].

En esta red, se interconectan varias unidades de procesamiento en capas, las neuronas de
cada capa no se interconectan entre si. Sin embargo, cada neurona de una capa proporciona
una entrada a cada una de las neuronas de la siguiente capa, esto es, cada neurona

transmitira su sefial de salida a cada neurona de la capa siguiente.

La Figura 7.11 muestra un ejemplo esquematico de la arquitectura de este tipo de redes

neuronales [2008, Martin] [1993, S.Y. Kung].
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8. TRABAJOS RELACIONADOS CON REDES NEURONALES APLICADAS A LA

MEDICINA

Las tecnologias de la informacion en los ultimos afios se han ayudado en diversas
disciplinas para analizar datos y proveer informacion para la toma de decisiones. En el
campo medico se han desarrollado herramientas para la elaboracion de diagndsticos
alternos 0 como soporte a diagnosticos realizados por los especialistas [1997,Chan] ,[2000,
Hilera], estas herramientas se han empleado para procesar datos, en menor tiempo de lo
que le lleva a un ser humano hacerlo [2006, Arzhaeva], [2007, Andina] permitiendo
estudiar de mejor manera diversos comportamientos de virus, bacterias, cancer [2003,
Arnaldi], [2007, Dorantes] e incluso para hacer proyecciones de efectos secundarios que
pudieran provocar ciertos medicamentos o medir el grado de implicaciones patologicas en
seres humanos, asi como, diagndsticos de acuerdo a un conjunto de manifestaciones

clinicas que presentan los pacientes [2006, Axelrod].

Un campo de desarrollo en el computo que se ha estado trabajando favorablemente, es la
inteligencia artificial, para el diagnostico de diversas enfermedades en seres humanos. Se
ha trabajado [2000, Duncan] para diagnosticar el cancer de mama, utilizando redes
neuronales artificiales (RNA) particularmente backpropagation y algoritmos genéticos,
destacando que los algoritmos genéticos han dado mejores mejor resultados que las redes
neuronales. También se han empleado las RNA en la urologia para la deteccion de cancer
de prostata utilizando el indice ProstAsure. Con resultados del 98% de aserciones positivas
en el diagnostico [2003, Cortagi]. En otro trabajo [2001, Boscoro] se implemento una RNA

para diagnosticar el cAncer de mama, mediante historiales de mamografias, con memorias
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asociativas. La red propuesta tiene una arquitectura flexible, lo que permite actuar no solo
como una herramienta de prediccion, sino como una herramienta de analisis. Los
resultados del estudio mostraron que el indice ROC (Receiver Operating Characteristic, 6
Caracteristica Operativa del Receptor) area fue 0.8460.02. Estos son competitivos respecto
a los obtenidos por backpropagation, permitiendo mejorar los resultados obtenidos por
estas redes. Asi mismo, [2004, Log] propuso un método hibrido basado en redes neuronales
y algoritmos genéticos, para la clasificacion de Sindrome de Cushing con lesiones
concomitantes adrenocorticales. Se utilizaron marcadores para caracterizar el tejido como
canceroso 0 no canceroso, incorporando tecnicas de maquinas vectoriales, redes
neuronales, arboles de decision, mapas de caracteristicas auto-organizacion y arboles
recursivos de contraste maximo. Como conclusion se comenté que la herramienta de
diagnostico sirve para tener una mejor compresion de los mecanismos implicados en la
transformacion maligna e informacion util para planificar el tratamiento y prevencion del

cancer.
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9. METODOLOGIA

9. 1 Pasos metodoldgicos

El proyecto se realizo en las siguientes fases:

1.- Identificacion de las caracteristicas del Sindrome de Cushing.

Estudiar la sintomatologia del SC determinando los rasgos que permitan entrenar a la red
neuronal artificial con la finalidad de que clasifique a los pacientes con SC a partir de los

datos de comportamiento patolégico que los médicos generan del diagnostico diferencial.

2.- Determinacion de los patrones que permitan identificar el Sindrome de Cushing.

A partir del estudio de las caracteristicas del SC y los datos generados por los médicos
generales se establecera el conjunto de caracteristicas del SC que permite a los especialistas
determinar si un paciente es positivo para ser diagnosticado con SC. Este conjunto de datos

son los que se emplearan en el presente trabajo.

3.- Seleccidn del tipo de Red Neuronal a utilizar.

En base al patron de SC obtenido se elegird una arquitectura de red neuronal artificial que
permita trabajar satisfactoriamente con los datos y con la finalidad de obtener un porcentaje

de clasificacién cercano al cien por ciento.
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4.- Modelo la Red Neuronal Artificial.

En esta etapa se construyo la RNA propicia para clasificar datos que aportan evidencias de

los sintomas del SC.

5.- Entrenamiento y Pruebas de la Red Neuronal a partir de las caracteristicas del SC

obtenidas.

El entrenamiento de la RNA se llevard acaba mediante un subconjunto de datos exclusivos
para el entrenamiento y otro subconjunto de datos exclusivos para las pruebas de
clasificacion, llevando un control estadistico de las corridas, representadas en graficas de

entrenamiento, prueba y porcentaje de clasificacion para cada corrida.

9.2 Desarrollo Metodoldgico

Identificacion de las caracteristicas del Sindrome de Cushing.

Se proporcionaron Historiales Clinicos de 138 pacientes ingresados por sospecha clinica
del Sindrome de Cushing (SC). Las caracteristicas que se eligieron de acuerdo a los
especialistas endocrindlogos, son: Estrias morbidas, Hirsutismo, Obesidad central, Facies

de luna llena, Plétora facial, Joroba de bufalo, Alopecia y Acne.

Determinar los patrones que permitan identificar el Sindrome de Cushing.

Para la representacion de datos, se utilizo la siguiente nomenclatura: 0 para ausencia del

sintoma, 1 para presencia del sintoma.
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Etiqueta de Clasificacion: -1 paciente con diagndstico de SC y 1 paciente descartado del
diagndstico de SC.

Los datos se dividieron aleatoriamente, después se seleccionaron 110 casos (patrones) para
el Entrenamiento y 28 de Prueba, equivalente al 80% y 20% respectivamente.

El siguiente ejemplo muestra la presencia y ausencia de los sintomas en un paciente

candidato a ser diagnosticado con SC.

Estrias

morbidas

Hirsutismo

Obesidad

central

Facies de

luna llena

Plétora

facial

Joroba de

buafalo

Alopecia

Acné

1

1

0

1

1

Seleccidn el tipo de Red Neuronal a utilizar.

Se definio la estructura de la Red Back Propagation, net;=%.4 O; w;Vi:i € §, con8

neuronas de entrada que corresponden a cada uno de los sintomas, 50 neuronas ocultas en

la capa intermedia y una neurona de salida.

Se aplicd una distribucién normal p=0 y o=1, para la estandarizacion de valores de
entrada, con el objetivo de acotar los valores entre -1 y 1, para una mejor identificacion de

patrones por la red.

Modelar la Red Neuronal Artificial

En el presente trabajo se ha implementado una RNA con el algoritmo de retro-propagacion

para clasificar a los pacientes con SC, que permite aprender mediante un conjunto de
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ejemplos (entrada-salida) cominmente denominado conjunto de entrenamiento. Después
de haber entrenado a la red mediante este conjunto, se puede obtener una salida coherente
para una entrada dada. El algoritmo de aprendizaje proporciona una forma de entrenar una
red multicapa con alimentacién hacia adelante. Comienza alimentando los valores de la
entrada de acuerdo a las ecuaciones que se muestran a continuacién, utiliza el error de la
salida de una neurona j en la iteracion t calculdndolo mediante: la diferencia entre la

entrada dada y la salida deseada, como se muestra en la ecuacion 6.

e(t) = %Z e?(t) Ec.7

jeC

La salida de la i-esima neurona en la ki, capa puede ser calculada mediante:
nk—l
k _ k k-1
yi =f Z:le.yj Ec.8
j=1

donde / <k <K, n¢ se refiere al nimero de neuronas en la capa k. El error medio

cuadratico de la salida es calculado mediante:

nk nk nk—l
1 n 1 _
E=EZ(dj—yJ-) =Ez d— f ng.yil(l Ec.9
= = =i

donde i actualiza los pesos mediante paso descendiente

0E
W{]{(t+1)zwg(t)—nm Ec.10
U

donde n es el parametro de aprendizaje y
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0E _ 0E 0yf

K~ 3K "3 K

= —(d —y;).f (netX).yX-1 Ec.11
(d; —y;)-f (netf).;

El error de la salida es retropropagado a la capa K-1 como:

5K = o0E __6E ay]K_

I omett oyf oyl

(4 —y,).f ) Ec.12

mientras que el aprendizaje en la capa oculta esta dado por:

nk+1

Z (851 wi*!) Ec.13

j=l
Donde 8¥*1 es el error retropropagado desde la proxima capa, para el error en la ky, capa
8k = ek.f'(netX) sera entonces propagado a la capa k - 1.

Entrenar y Probar a la Red Neuronal a partir de las caracteristicas del SC obtenidas

Se obtuvieron los valores dptimos de n, neuronas ocultas y periodos de entrenamiento, con
la finalidad de incrementar la precision de clasificacion, con los recursos 6ptimos.

Se aplico la funcion shuffle: [Y,I] = SHUFFLE(X) regresa el indice de la matriz I, si X es
un vector, entonces Y = X(I). Si X es un elemento de la matriz entonce, for j = 1:n, Y(:,j) =
X(1(:,)).));- La funcion suffle consiste en mezclar el orden de los patrones de entrada para el
entrenamiento y no siempre se ingresen en el mismo orden, con la finalidad de incrementar
las probabilidades de generalizar correctamente.

Se corrieron las funciones de K-Fold y Cross Validation, dividiendo los patrones de
entrenamiento en k-1 conjuntos de datos, siendo k-1 el set de entrenamiento y k-n el

conjunto de validacion, para verificar las precisiones de clasificacion del patréon de
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Entrenamiento, Validacion y Prueba.
Las precisiones de clasificacion para los datos de entrenamiento, prueba y validacién, se
obtuvieron a partir del promedio de diez sesiones, entrenando, validando y probando cada

uno de los conjuntos de datos.
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10. RESULTADOS

En una primera aproximacion de la propuesta planteada se trabajo con una Estructura de la
red neuronal BackPropagation, conformada por 50 Neuronas en la capa oculta, 300 épocas

de entrenamiento, y un pardmetro de aprendizaje representado por eta=.5.

Se obtuvieron porcentajes de clasificacion con 10 iteraciones (Corridas) con la estructura
anterior, obteniendo un porcentaje de clasificacion del conjunto de entrenamiento del
95.0909 %, con media de error de 0.47598, y una desviacion estandar de 0.6976, el
porcentaje obtenido permitié continuar con las pruebas de clasificacion ya que es un rango
aceptable, apoyandonos en la media del error y la desviacion estandar para observar que la
muestra utilizada es representativa, dado que la media y la desviacion estandar son

minimas.

Respecto al conjunto de Prueba el porcentaje de clasificacion fue de 89.0909 %, con una
media del error de 0.5759 y una desviacion estandar de 0.9976 permitiendo observar que el
conjunto de prueba es representativo para el problema implementado, el incremento de la
desviacion estandar es debido a que las redes neuronales clasifican mejor en grandes
conjuntos de datos por lo que el porcentaje de clasificacion disminuye al ser el conjunto de
datos de prueba, sin embargo, el porcentaje es valido para la clasificacion. Con estos
resultados se continu6 la investigacion para buscar parametros optimos e incrementar el

porcentaje de clasificacion al igual que precision al generalizar.
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Figura 7.12. Gréfica de porcentaje de clasificacion. Elaboracion Propia

En la Figura 7.12 se grafica el porcentaje de clasificacion, considerando el valor promedio
de diez sesiones de clasificacion de la RNA. La primera linea con marcas verticales en cada
punto de Eta muestra el porcentaje de clasificacion de las clases que promedian un 99.93%
lo que significa que el entrenamiento de la RNA es éptimo con una clasificacion adecuada.
En la segunda linea (con marcas cuadradas) se muestran los porcentajes de clasificacion
para el conjunto de Prueba con un promedio de 91.03%, el porcentaje decremento respecto
al conjunto de datos de entrenamiento debido a que se le presentan datos nuevos a la RNA,
este porcentaje es Optimo y garantiza buenos resultados al generalizar con nuevos patrones.
En la tercera linea (con marcas en forma de rombos) con un promedio de 93.89% se
observar que los resultados de la clasificacion para el conjunto de datos de validacién se
encuentra muy cercana a los arrojados por el conjunto de prueba. Con esto se asevera que

los resultados arrojados por la red para las pruebas son resultados fehacientes y garantizan

74



la veracidad de los resultados de la red en el momento de generalizar.

4 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Epocas de entrenamiento

Figura 7.13. Valores de los errores en épocas de entrenamiento inicial Elaboracion Propia

En la Figura 7.13 se muestra el comportamiento de la red neuronal artificial en 300 épocas
de entrenamiento graficadas en el eje horizontal y en el eje vertical los errores de
clasificacidn, con la oscilacion que presenta la grafica nos permite mostrar que la red no ha
convergido y que se requiere hacer una modificacion de sus parametros de entrenamiento
para que la red converga.

Para la busqueda de los valores optimos se realizaron 50 ejecuciones de la red con el
entrenamiento, prueba y validacién, para cada parametro, esto con la finalidad de obtener la
media y la desviacion estandar del error cuadratico medio y poder elegir la mejor. Se
seleccionaron cinco neuronas de la capa intermedia en base al analisis estadistico de la

media y la desviacion estandar en error, se probaron desde 4 hasta 10 neuronas en la capa
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intermedia, los datos obtenidos se muestran en el Cuadro 7.4 de la media y la desviacién

estandar.

Cuadro7.4 Media y desviacion estandar sobre error de entrenamiento. Elaboracién Propia

Neuronas Mean Emror Desviacion Error

4 2.978221 0.040058
5 2.976321 0.037985
6 2.97848 0.06101
7 2.979598 0.043243
8 2.976627 0.039273
9 2.977013 0.038926
10 2.976195 0.036884

Los datos muestra un valor de eta fijado en 0.65 debido a que se probaron valores desde

0.01 hasta 0.1 utilizando busqueda mediante malla fina, permitiendo fijar el valor 6ptimo

de eta en 0.65. Con la modificacion de eta, las neuronas en capa oculta y épocas de

entrenamiento, se logro que la red convergiera, que significa que la red a convergido y ha

encontrado una solucién en el hiperplano de trabajo y se corroboraran los valores 6ptimos

dado que la red converge, como se muestra en la Figura 7.14.
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Figura 7.14 Valores de los errores en épocas de entrenamientofinal. Elaboracion Propia

En la Figura 7.15 se observa la diferencia entre la salida esperada y la obtenida,
permitiendo observar que la oscilacion de la grafica describe de 5 a 8 errores en la

clasificacion, con ello se deduce que la variacion de la grafica superan el 0.5 de error

obtenido.
Diferencia de error de entrada y salida
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Figura 7.15. Diferencia entre la salida esperada y la salida generada. Elaboracién Propia
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Para obtener los valores Optimos, empleamos la busqueda de malla, es decir, se va
realizando la acotacion de los valores especificos, con la finalidad de obtener el valor
exacto que permita incrementar el porcentaje de clasificaion, asi como las neuronas en la
capa oculta. Se utiliz6 validacion cruzada para validar los modelos generados a partir de un
conjunto de datos o muestra. La validacion consiste en dividir en dos conjuntos
complementarios los datos de la muestra, usar uno de ellos para construir el modelo y usar
el otro para medir el rango de error del modelo construido como conjunto de prueba. En
cada corrida, todos los pesos fueron aleatoriamente inicializados entre 0 y 1. Se implemento
validacion cruzada con k=5 (k-fold — cross validation) para el conjunto de datos de
entrenamiento con la finalidad de validar los resultados obtenidos y garantizar la similitud
del porcentaje de clasificacion en el momento de generalizar.

La validacion cruzada es una préactica estadistica, que consiste en partir una muestra de
datos en subconjuntos de tal modo que el analisis es inicialmente realizado en uno de ellos,
mientras los otros subconjuntos son retenidos para su uso posterior en la confirmacion y
validacion del andlisis inicial. Es una técnica muy utilizada en Inteligencia Artificial para
validar los modelos generados a partir de un conjunto de datos 0 muestra.

La validacidn consiste en dividir en dos conjuntos complementarios los datos de la muestra,
usar uno de ellos para construir el modelo (training set) y usar el otro para medir el ratio de

error del modelo construido (test set) como se muestra en la Figura 7.16.
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- Validacion
- Entrenamiento

Figura 7.16. K Fold Cross Validation. Elaboracion Propia

Los resultados fueron obtenidos al entrenar porcentajes de entrenamiento/prueba de 70/30
80/20 y 90/10. Las precisiones de clasificacion para los datos de Entrenamiento (ACC_E),
Validacion (ACC_V) y Prueba (ACC_P), se obtuvieron a partir del promedio de diez
sesiones, entrenando, validando y probando cada uno de los conjuntos de datos. EI Cuadro
7.5 expone los resultados del estudio por efecto de utilizar diferente numero de capas
ocultas y epocas de entrenamiento en la precision de clasificacion. Esto permite asegurar
que la red clasificara adecuadamente al presentarle patrones nuevos para su clasificacion y
que el trabajo realizado es aceptable.

Cuadro 7.5. Resultados obtenidos en la clasificacion. Elaboracién Propia

100 91.666667 90

99.77273 91.666667 91.428571

100 91.666667 93.571429

99.77273 91.666667 93.571429

100 91.666667 90.714286
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En la Figura 7.17 se observan los datos graficados en el Cuadro 7.5, donde se muestra con
claridad como los porcentajes de validacién y prueba estan dentro de los rangos de los
considerados en el entrenamiento de la red. Asi mismo, se muestran el porcentaje de
clasificacion en cada una de las sesiones, una vez que se tienen implementados los valores
Optimos de eta, neuronas y épocas de entrenamiento. La diferencia que se hay entre el
conjunto de entrenamiento y de prueba es menor a 10 puntos porcentuales. Esto indica que
la red generaliza adecuadamente cuando se le presentan los nuevos casos que no
correspondieron al entrenamiento. Se incremento el porcentaje de clasificacion para todos

los conjuntos, por lo tanto la red clasificara adecuadamente al generalizar.
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Figura 7.17 Representacion de porcentajes de clasificacion para entrenamiento, validacion y prueba.

Elaboracién Propia
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11. DISCUSION

Con los 8 sintomas que aportan los medicos para diagnosticar el Sindrome de Cushing
(SC), la topologia de la red neuronal Backpropagation propuesta y el promedio de los
resultados de clasificacion en el entrenamiento de 99.93 %, en la validacion de 91.46 % y
92 % de prueba, permiten observar que la RNA propuesta ha clasificado adecuadamente.
Con lo que se garantiza un funcionamiento similar en los casos nuevos donde se requiere
generalizar puesto que son datos que la RNA nunca ha visto. De igual manera se puede
considerar que del 100% de los casos presentados a la RNA tiene un promedio 94.43% de
clasificacion correcta y un error del 5.57% de error de clasificacion con lo que se tendria
alrededor de un 95% de ahorro en estudios desechados. Por lo tanto se incremento la
clasificacion de los mismos hasta un 45% mas que los médicos generales que atienden a los
pacientes en primera instancia, con lo que se disminuyen en un 95% los gastos del hospital

en estudios quimicos.

También se considera que el pre-diagnostico del SC puede ser certero en un promedio de
95%. Esto significa que si el diagnostico del sindrome de Cushing por los médicos
generales de acuerdo a los datos proporcionados por el Hospital tienen una certeza del 40%,
el 60% restante genera gastos econdmicos innecesarios. Con los resultados obtenidos con la
red neuronal propuesta se incrementa la certeza de clasificacion en un 54%, representando

un ahorro aproximado de 8 mil pesos por paciente.

La RNA backpropagation ha permitido clasificar a pacientes con SC, de acuerdo a las ocho

caracteristicas que presentaban en el historial médico, es importante mencionar que las red
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neuronal se modifico hasta obtener los pardmetros éptimos, 300 épocas de entrenamiento.
Al realizar mayor nimero de épocas 0 mayor nimero de neuronas en la capa oculta el error
cuadratico medio no varia significativamente, sin embargo si se desean incrementar estos
valores la RNA caerd en un sobre entrenamiento, decrementando los el porcentaje de

clasificacion.

La implementacion considera una desventaja propia de las RNA’s debido a que siempre
presenta una variacion en el resultado arrojado puesto que el método de aprendizaje
estocastico repercute directamente en los resultados, variaciones que no se presentan con
las maquinas de soporte vectorial, en las que se podria trabajar con la finalidad incrementar

la clasificacion de los patrones y de mantener el porcentaje de clasificacion sin variaciones.

La informacion meédica empleada en el cuadro clinico utilizado para los diagnosticos
diferenciales proporcionada para el presente estudio fue ambigua en algunos de los casos,
por lo que la incorporacion de datos mas especificos podria mejorar el funcionamiento y

efectividad de la RNA

Se alcanzaron los objetivos del presente trabajo, mediante la identificacion de las
caracteristicas del SC, definiendo el patrén de entrenamiento, seleccionando el tipo de red
neuronal artificial a utilizar, modelandola y entrenando a la red neuronal para la

clasificacion satisfactoria de los pacientes con SC.

Las caracteristicas del SC utilizadas para formar los conjuntos de datos que permitieron

entrenar, probar y validar la RNA, impactan de manera significativa en el diagnostico
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diferencial del SC, a pesar de que los especialistas no han encontrado una combinacion
especifica y Unica que permita realizar el diagnostico irrefutable de padecer el SC sin
requerir pruebas quimicas, en la tesis de especialidad endocrinoldgica titulada: Diagnostico
diferencial del sindrome de Cushing de acuerdo al impacto de cada sintoma, del residente
Zarate Gutiérrez Francisco, en el Hospital General de México, Especialidades de la
Facultad de Medicina de la UNAM, demostré que las diversas combinaciones de los
sintomas que se manejaron para los casos presentados en esta tesis como patron de
funcionamiento de la RNA, determinan la presencia del SC, sin embargo un paciente con
SC no puede ser diagnosticado como positivo sino hasta despues de los estudios e quimica

sanguinea y orina de cortisol de 24 y 48 hrs.

Aproximadamente el 60% de los casos pre-diagnosticados inicialmente no padecen
dicha enfermedad y sin embargo son enviados con los especialistas tras haber realizado
estudios de quimica sanguinea y de orina, por lo que el trabajo del medico general produce
un 60% de error en la canalizacion de los pacientes. La RNA incrementé el porcentaje de
clasificacion en un promedio de 54% respecto a los médicos generales, sin embargo no se

puede garantizar que el trabajo de la RNA siempre sea el mismo.
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12. CONCLUSIONES

Con el uso de la RNA Backpropagation, se pueden clasificar los pacientes con SC,
dependiendo de los sintomas presentados, incrementando en un 32 % la certeza de
clasificacion respecto a la clasificacion de un médico general.

Se pueden disminuir en un 80% los estudios a realizarse, permitiendo un ahorro
aproximado de 40 mil pesos, aunado al tiempo de los especialistas e instalaciones del
servicio médico

El tiempo de entrenamiento de la RNA se establecié en 300 periodos, puesto que si se
seguia entrenando la red la precision de clasificacion caia hasta un 82% debido a un sobre
entrenamiento provocando un descenso de la precision de clasificacion.

Se realizaron pruebas mediante graficas de malla para el valor de eta, en este caso
particular fijandolo en .60, permitiendo obtener medias de clasificacion de 92% a diferencia
de otros valores.

En la presente tesis, se modelo una RNA implementando el algoritmo de retro-propagacion
para clasificar pacientes con SC, la RNA auxilia para obtener un diagnostico rapido y en la
mayoria de los casos mas precisa que los medicos generales, basandonos en la precision de

clasificacion la cual fue mejorada en un 80%.

La informacion médica que se obtuvo para la presente investigacion proporcionada con un
mayor grado de sintomatologia representaria una oportunidad a identificar un patron de
comportamiento sobre las caracteristicas que incrementen la asertividad en el pre-
diagnostico del SC por el conjunto de sintomas que se manejaron, a pesar de que los

médicos especialistas no tengan una combinacion especifica de sintomas unicos del SC
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para realizar su diagnostico sin prueba quimica.

Con la implementacién de la RNA se ha incrementado el porcentaje de clasificacion de los

pacientes con SC en un 50 % respecto a la clasificacion que realizan los médicos generales

al realizar el pre-diagnostico del SC.
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A QUIEN CORRESPONDA

Par medho de Ia presente hago de su conocimiento que so be proparcione infornsacion al €. Luis Mirquez Sinchez, sobne
las manifesteciones clinicas que presentan los pacientes con Sindrome de Cushing que acedienim & nuesaro Hospital,
cabe menckonar que ka base de datos fue resultado de uno de Jos miltiples proyectos de mvestigncian que se lhevan &
caba en nUEstro sevicio ¥ cuyos resuladas han sido pablicados con el titslo “Camparacion del indice de Gravedad del
Sindrome de Cushing cotre pacienes con Origen Endocring v Yatrogeno de la Enfermedad”, Pablicado en Organo de la
Sociedad Espaiola de Endoctioologfa y Nutricica 2010; 57:426-33.

Sin ofro particulor quedo de wsted pars cualguier duda o Actaescin con respecto a la informacion proporcioesda.
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Dr, Balmas No. 148 Cal. Docroces, Delegacsom Cuaubtemoe C.P. 06726, México DF,
Tel 5004 3851 5004 3557 Conmwitador 27 89 20 00 Ext. 1354
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MO\ HOSPITAL GENERAL DE
MEXICO

CARTA DE CONSENTIMIENTO INFORMADO
AUTORIZACION PARA PARTICIPAR EN UN PROYECTO DE INVESTIGACION
TITULO DEL PROTOCOLO
Comparacion del Indice de Gravedad en Cushing (CSI) .
1. LA NATURALEZA Y PROPOSITO DE ESTE ESTUDIO.

Le ha sido solicitado tomar parteen un estudio para conocer el impacto del uso de
glucocorticoides (cortisona) en su cuerpo y los cambios y complicaciones que ha
generado. Si usted no ha tomado cortisona su participacion nos ayudara a comparar las
diferencias con los que si lo han hecho. Es importante que usted lea y comprenda
informacion en este consentimiento informado; sienta la libertad de hacer preguntas
hasta que usted entienda completamente.

2. EXPLICACION DE LOS PROCEDIMIENTOS A SEGUIR.

Una vez que Usted decida participar en este estudio, durante la primera consulta se le
realizard una historia clinica completa, exploracion fisica. Se le solicitara que llene 3
encuestas que le seran proporcionadas por una persona designada para estos fines, la
cual se identificara con Usted. El llenado de estas encuestas le tomara alrededor de 30
min. Si usted no toma cortisona solo llenard 2 encuestas. Ademas se le realizard una
venopuncion para tomar muestras de sangre para el estudio de sus niveles de glucosa,
potasio y hormonas como el cortisol y la ACTH que suelen afectarse por el consumo de
cortisona.
Posteriormente y solo para los que toman cortisona, se le solicitara que acuda a revision
a las 6 semanas para repetir la revision clinica y el llenado de dos cuestionarios y
también se tomara una nueva muestra de sangre. Cada cita serd confirmada previamente
via telefdnica.
A) DURACION ESPERADA DEL ESTUDIO Y NUMERO DE SIJETOS
ESPERADOS EN PARTICIPAR.
Este estudio durara 6 meses, durante los cuales Usted asistird a una o dos citas (la
inicial y a las 6 semanas); aunque si Usted requiere atencidbn médica antes de su cita
podra solicitarlo con su médico tratante.
3. POSIBLES RIESGOS Y MOLESTIAS.

En este estudio, las posibles molestias que le pueden ocasionar, es el tiempo que le lleve
contestar los cuestionarios y la venopuncion
4. POSIBLES BENEFICIOS DEL ESTUDIO.

Los resultados de este estudio le serviran para tener un mejor conocimiento de su
enfermedad y evitar complicaciones y ayudar a otras personas que conozcan el impacto
del uso de cortisona. Sin embargo, es posible que usted no reciba beneficios directos de
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su participacion en este estudio.
5. OFRECIMIENTO PARA CONTESTAR LAS PREGUNTAS SOBRE ESTE ESTUDIO.

Si usted tiene preguntas sobre la conduccion de este estudio, usted debera de contactar
a: Dr. Edgar Fernando Duran en las instalaciones del hospital en un horario de 8:00 a
14:00.

6. DERECHO DE CANCELAR SU PARTICIPACION EN ESTE ESTUDIO /PARTICIPACION
VOLUNTARIA.

Usted es libre de dejar este estudio en cualquier momento. Su decision tanto de no
participar en este estudio como de dejarlo en cualquier momento después de haberlo
iniciado no afectara su atencion médica futura.

7. CONFIDENCIALIDAD.

Todos los registros obtenidos mientas usted participa en este estudio asi como todos los
registros hospitalarios y del consultorio, estaran disponibles solo para el personal
médico de la institucion involucrado en su atencion.

Los resultados de este estudio, incluyendo prueba de laboratorio, podran publicarse para
fines cientificos bajo el entendido que su identidad no sera revelada.

He leido, o lo han leido para mi, la informacion anteriormente escrita antes de firmar
esta forma de consentimiento. Yo he tenido siempre la oportunidad amplia de preguntar
y he recibido las respuestas que han satisfecho dichas preguntas. Si no participo o si
descontinio mi participacion en este estudio no seré penalizado y no renunciaré a
ninguno de mis derechos legales. Por lo tanto yo acepto voluntariamente tomar parte en
este estudio.

He recibido copia de este acuerdo de consentimiento informado.

Por la firma de este consentimiento informado, no renuncio a ninguno de mis derechos
legales.
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HOSPITAL GENERAL DE MEXICO
PARA SER LLENADO POR EL MEDICO
Nombre Paciente:;

Edad: Sexo: Escolaridad:

Expediente:

Alcoholismo: Tabaquismo:
Otras toxicomanias:

Enfermedades concomitantes:
Diagnosticos de filtro:

PARA EL INDICE DE GRAVEDAD DEL SINDROME DE CUSHING.

1. Lesiones Cutdneas (Estrias Mérbidas, Violaceas — Purpuras, mayores a 1 cm de ancho).
A. Si
B. No
2. Obesidad central (Estomago abultado, con extremidades delgadas).
A. Si
B. No
3. Distribucién facial de la grasa (Facies de luna llena).
A. Si
B. No
4. Plétora facial (mejillas enrojecidas).
A. Si
B. No

5. Hirsutismo (Bigotes en mujeres, bello en muslos, hombros, brazos, espalda, estomago).

A. Si
B. No

6. Joroba de Bufalo (Pdlipo de grasa parte inferior del cuello, base de la nuca).
A. Si
B. No
7. Alopecia (Falta de cabello en las mujeres).
A Si
B. No
8. Acné facial y corporal.
A Si
B. No

94



