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Diagnostico Automatico de la Figura Compleja de Rey mediante

Redes Siamesas

Eladio Estella Nonay, Mariano Rincén Zamorano

Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica

Universidad Nacional de Educacion a Distancia - UNED, Madrid, Espana

Resumen

El uso de las ultimas técnicas en Inteligencia Artificial como herramienta de ayuda en el
ambito médico es un reto actual e irrenunciable. En este contexto, los métodos de deteccién
de similitudes y las Redes Neuronales Convolucionales utilizadas en tareas de visién
artificial para la extraccién de caracteristicas pueden contribuir enormemente al andlisis
de pruebas médicas basadas en dibujos a mano alzada. Este trabajo reine ambas ideas y
presenta la utilizacién de las Redes Neuronales Siamesas para realizar un diagnostico
automatico de enfermedades neurodegenerativas basado en la prueba de la Figura
Compleja de Rey. Profundiza en la idoneidad de este tipo de redes y realiza un estudio
comparativo de 3 arquitecturas diferentes: una Red Neuronal Artificial, una Red Neuronal
Siamesa y una modificacion de ésta para su entrenamiento mediante triplets. Para ello, se
dispone de cerca de 500 dibujos recogidos en un estudio de investigacién en el campo de
la neuropsicologia, realizados por pacientes sanos o con algtin grado de deterioro cognitivo.
Debido al reducido niimero de instancias, se propone el preentrenamiento de las redes con
la técnica de Transfer Learning mediante un dataset de dibujos mucho mayor y de

caracteristicas similares.

Palabras clave: Prueba Figura Compleja de Rey, Redes Neuronales Siamesas, Triplets,

Deterioro Cognitivo Leve

1. Introduccion

El aumento de la esperanza de vida en las tltimas décadas ha supuesto un incremento en los casos de
enfermedades neurodegenerativas asociadas principalmente a la edad. Enfermedades que hasta
mediados del siglo pasado se consideraban simplemente parte del proceso de envejecimiento. El hecho
de que la esperanza de vida siga creciendo cada afio, ha impulsado a la comunidad cientifica a dirigir
gran cantidad de recursos a la investigacion de enfermedades neurodegenerativas relacionadas con el
deterioro cognitivo. Sin embargo, aunque se lleva trabajando desde los afios 70 en este tipo de
enfermedades, no se dispone de tratamientos efectivos. Es ahi donde el diagnoéstico precoz de este tipo
de trastornos juega un importante papel a la hora de poder minimizar sus efectos. Se trata de un reto
tanto médico, para encontrar nuevos métodos seguros y fiables, como tecnolégico, para encontrar
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maneras de colaborar con la ciencia médica aportando los tltimos avances como herramientas. Solo de
esta forma, estas enfermedades seran sostenibles en un futuro a nivel econémico, sanitario y social.

Una de las pruebas capaces de ayudar en el diagnostico de enfermedades neurodegenerativas es la
prueba de la Figura Compleja de Rey (FCR) [1], en la cual un paciente debe realizar dos tareas. En la
primera, realiza una copia a mano alzada de dicha figura. En la segunda, se retira la FCR y el sujeto
reproduce la figura de memoria. Actualmente los expertos pueden realizar dos tipos de andlisis de las
copias realizadas. En el primero se realiza un andlisis cuantitativo [2], en donde la figura se divide en
18 elementos y a cada uno se le asigna una puntuaciéon en funcién de su presencia, deformaciéon y
localizacién (Figura 1). La asignacién de los puntos se realiza segin los criterios expuestos en la Tabla
1 para cada uno de los 18 elementos, y su suma sirve como indicador para el diagndstico del paciente.
La media para una persona adulta es de 32 puntos [3]. En el segundo, se realiza un andlisis cualitativo
de la copia [4], que atiende a criterios como la posicién del dibujo en la hoja, proporciones de elementos,
rotaciones u omisiones. Ambos andlisis suponen el consumo de gran cantidad de recursos personales,
temporales y sanitarios, y anade ademas la subjetividad del experto durante la evaluaciéon para criterios
como la deformacion, la proporcion o la correcta localizacién de un elemento.

P S ——" DI,

-

Figura 1. FCR dividida en los 18 elementos puntuables.

Grado de similitud Puntos
Parte correcta bien situada 2
Parte correcta y mal situada 1
Parte deformada (pero reconocible y bien situada) 1
Parte deformada (pero reconocible y mal situada) 0’5
Parte irreconocible o ausente 0

Tabla 1. Asignacién de puntos para cada clemento dependiendo de su grado de

similitud con ¢l modclo.

El objetivo de este trabajo se centra en generar un diagnoéstico médico automético a partir de la copia
realizada en la primera tarea de la prueba de FCR. Se busca proporcionar al personal médico nuevas
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herramientas con las que poder obtener resultados fiables que optimicen los recursos del sector y
mejoren el poder de diagnéstico. Se tiene en cuenta ademas que no existen restricciones temporales, al
no ser una aplicaciéon en tiempo real, ni de memoria, al no tratarse de una aplicacién movil.

Actualmente las técnicas mas prometedoras para la creacién de sistemas automaticos se enmarcan en
el 4mbito del Deep Learning (DL). Uno de sus métodos mas exitosos son las Redes Neuronales
Convolucionales (en inglés CNNs - Convolutional Neural Networks) [5], las cuales han sido clave para
el desarrollo de aplicaciones dentro del campo de la vision artificial. Estas redes estan divididas por
niveles, en los cuales se calculan caracteristicas de la imagen cuyo nivel de abstraccién aumenta con la
profundidad del nivel. El resultado de estas redes se puede presentar en forma de vector e interpretarlo
como una representacion compacta de la imagen, también llamada embedding. Las Redes Siamesas
(RSs) utilizan esta idea para, a partir de dos imagenes, extraer sus caracteristicas, compararlas e
identificar si se trata del mismo objeto. Por ello, se propone la utilizacion de RSs para la generacion
automatica de un diagnéstico en base a las diferencias encontradas entre el dibujo realizado por el
paciente y la FCR. Este trabajo plantea la comparacion de 3 arquitecturas que utilizan como pieza
central un extractor de caracteristicas basado en CNNs. La primera arquitectura anade al extractor
una Red Neuronal Artificial (RNA) para la tarea de clasificacion, la segunda utiliza una arquitectura
de RS y la tercera una modificacién de la segunda utilizando el entrenamiento mediante triplets.

Respecto a los datos, se dispone de un dataset que contiene dibujos procedentes de pruebas reales y no
superan las 500 instancias. Para abordar el problema de la limitacion del tamaio del dataset, se propone
la utilizacién de Transfer Learning (TL) preentrenando el extractor con una base de datos (BD) mucho

mayor, similar a la primera en cuanto a la forma y trazos de los dibujos.

La contribucion de este trabajo se resume de la siguiente manera: la aplicacién en el ambito médico de
los ultimos métodos desarrollados en RSs para la deteccién de posibles signos que indiquen un deterioro
cognitivo y la generacion del correspondiente diagnoéstico de forma automética. La hipétesis de partida
de esta investigacion sugiere que las RSs, dadas sus caracteristicas, son adecuadas para esta tarea.

2. Trabajo relacionado

2.1 Aplicaciones de vision artificial sobre dibujos a mano alzada

Los trabajos que analizan dibujos de forma automéatica mediante técnicas de DL se engloban en dos
categorias: los que se centran en tareas de clasificacién [6] y las aplicaciones de recuperacion de imagenes
basadas en dibujos (en inglés SBIR - sketch-based image retrieval) [7] [8]. Los primeros asignan a una
imagen de entrada una etiqueta que indica la pertenencia a una clase. Los segundos se componen de
una BD de imAagenes reales y a partir del anélisis de un dibujo de entrada, devuelven la imagen real
més parecida encontrada en la BD. Esta combinacién de dibujos e imégenes reales (cross domain
applications) se puede encontrar ya a dia de hoy en aplicaciones comerciales, en las que el usuario
realiza un boceto de la apariencia de un producto y recibe la informacién del objeto a la venta mas
parecido.

Para el desarrollo de dichas aplicaciones, se encuentran disponibles diferentes tipos de datasets que

contienen dibujos a mano alzada. Algunos de ellos presentan parejas de bocetos con imagenes reales

correspondientes a la misma clase (cross-domain methods [9]) y que estan enfocados a las aplicaciones

SBIR para tareas de identificacion de caras [7], zapatos y sillas [8], o de clases mas generales como en

el caso de “Sketchy” (Figura 2) [6]. Existen ademds datasets que contienen solamente representaciones
3



a mano alzada para el andlisis, identificacion o clasificacion de elementos, como pueden ser caracteres
(“Omniglot” [10]), digitos (“MNIST” [11] ) y objetos y seres vivos en general (“Sketch” [12], “ QuickDraw”
[13]) (Figura 3). Todas sus instancias tienen varios rasgos en comuin:

1- contienen la representacién manuscrita de un concepto, idea o simbolo;
2- han sido realizadas por un sujeto con ayuda de un soporte electrénico;
3- han sido procesadas para eliminar ruido u otros elementos no deseados;
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el resultado final se expresa en un mapa de bits en escala de grises.

Una caracteristica de la mayoria de estos datasets es su pequenio tamano (Tabla 2) en comparacién a
los datasets de imagenes reales mas utilizados como Open Images Dataset (~9.000.000), ImageNet
(~1.500.000 instancias) o MS-COCO (330.000).

En ambas categorias de andlisis de dibujos se puede recurrir a técnicas clasicas de clasificacion, en
donde la salida del sistema es una distribucién de probabilidad que indica la posible pertenencia de la
entrada a cada una de las clases previamente entrenadas. Estos métodos necesitan miles de instancias
por clase para crear un espacio de salida en funcién de las caracteristicas observadas, y la distribuciéon
de probabilidad es dificil de ajustar mediante el entrenamiento cuando existen clases con caracteristicas
muy parecidas (p.e. perro/lobo).

Para solventar estas carencias, los esfuerzos en los ultimos afios se han centrado en la aplicacién de
técnicas de deteccion de similitudes [14]. Estos métodos son capaces de calcular diferencias entre
distintas instancias y con ello determinar la pertenencia a la clase correspondiente. Dentro de estas
técnicas se presentan las aplicaciones de one-shot learning [15], capaces de aprender la informacion de
cada categoria simplemente a partir de unas pocas instancias por clase y determinar el grado de
similitud entre ellas. Mediante el calculo de caracteristicas para una instancia, se puede alcanzar una
representacion mas compacta y facilmente comparable con otras instancias similares. En este sentido,
toma especial relevancia una adecuada generalizacion de las caracteristicas mediante un apropiado
proceso de extraccion, que dependera de los tipos de datos y la tarea a realizar. En el caso de la visién
artificial, los extractores de caracteristicas tipicos y més exitosos se encuentran en el campo de las
CNNs [16] [17].

Desde el punto de vista tedrico, el paradigma de detecciéon de similitudes mediante la estrategia one-
shot learning encaja perfectamente como solucién al diagnostico en la prueba de la FCR:

e La deteccion de similitudes entre un dibujo y la FCR responde fielmente como criterio
discriminatorio de pertenencia a la clase de personas sanas (representada siempre por la FCR).

o Esta comparacién puede realizarse con embeddings que representen de forma compacta las
caracteristicas de cada dibujo.

e El entrenamiento de sistemas de clasificacién clasicos basados en RNAs requieren miles de instancias.
El pequeiio tamaiio del dataset disponible no resulta un inconveniente para los sistemas basados en
one-shot learning.

e Los extractores de caracteristicas que forman parte de la arquitectura de las RSs pueden entrenarse

de manera independiente con datasets masivos de instancias semejantes.



Figura 2. Ejemplos de parejas de dibujo-imagen real para aplicaciones SBIR.
“Sketch Me That Shoe” (izda), “Sketchy” (dcha).
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Figura 3. De izquierda a derecha, ejemplos de imagenes en los datasets
“Omniglot” [10],”"MNIST” [11] y “Sketch” [12].

Dataset Clases Instancias
Omniglot 1.623 32.460
MNIST 10 70.000
Sketch 250 20.000
Sketch Me That Shoe 2 419+217
Sketchy 125 75.471
QuickDraw 345 ~50.000.000

Tabla 2. Relacién de clases e instancias para cada dataset orientado a dibujos.

2.2 Redes Siamesas

Las RNAs se han implantado con éxito en diferentes campos como el comercio electrénico [18],
automocion [19] o meteorologia [20], asi como dentro del &mbito médico mediante estudios tedricos [21]
o practicos en temas como la asistencia en resonancias magnéticas [22|, mamografias [23], deteccién de
enfermedades mediante andlisis de sangre [24] o deterioro cognitivo [25] [26] [27]. Para todos ellos, el
desarrollo de las RNAs durante esta tltima década ha supuesto un pilar fundamental y ha abierto un
amplio abanico de posibilidades para el analisis de datos que hasta hace unos afios estaba muy limitado
tecnologicamente. En este campo se enmarcan las RSs, que se presentan como el mayor exponente para

aplicaciones one-shot learning.

Ut



La motivacion en el desarrollo de las RSs se fundamenta en la capacidad del ser humano para aprender
representaciones abstractas que aplica posteriormente sobre elementos nunca antes percibidos. Esta
capacidad permite la asociacién entre representaciones y, consecuentemente, hace que nuevos elementos
sean reconocidos o clasificados [28] [29]. Esta forma de procesado de informacién se ajusta especialmente
a tareas de visién artificial.

Las RSs se presentaron por primera vez en 1993 para la validacién de firmas de forma automatica [30].
El sistema se componia de dos ramas, que recibian como entrada una firma original y otra firma
presumiblemente del mismo autor, las analizaba y confirmaba su autenticidad. Se necesitaba por lo
tanto una sola firma original de cada usuario para la deteccion de falsificaciones. Posteriormente, las
RSs se han abierto camino en campos que trabajan con imagenes reales, como el seguimiento de objetos
[31] o el reconocimiento facial [32]. En el &mbito médico, las aplicaciones de RSs utilizan imédgenes y se
agrupan principalmente en 3 tipos de tareas. Las primeras se centran en el diagnéstico de la enfermedad,
como por ejemplo el Alzeihmer [33], las segundas evalian el nivel de gravedad de la enfermedad, como
en el caso de enfermedades relacionadas con la artritis [34], y las tltimas son aplicaciones de
recuperacion de imégenes basadas en el contenido (en inglés CBMIR - Content-based medical image
retrieval) como las utilizadas en el campo de la retinopatia diabética [35].

La aplicacion de las RSs sobre dibujos o representaciones manuscritas también ha sido objeto de estudio
tanto para el reconocimiento de caracteres [36] como para el reconocimiento de conceptos a partir de
dibujos. La utilidad de esta tltima se centra en aplicaciones SBIR, que devuelven imagenes detalladas
de objetos en 2D [37] o 3D [38]. Algunos trabajos proponen ademads sistemas entrenados mediante
triplets [39], los cuales mejoran los resultados para las RSs.

Si bien para la extraccion de caracteristicas en dibujos existen técnicas relacionadas con el analisis del
gradiente [40] o la cadena de trazos [41], las CNNs han sobrepasado notablemente a las técnicas
anteriores y estan firmemente implantadas en tareas SBIR, para aplicaciones comerciales a través de
CNNs profundas [9] [42].

Por tanto, aunque no se conocen publicaciones sobre el empleo de RSs para aplicaciones de detecciéon
de enfermedades cognitivas a través de dibujos, este trabajo apuesta por la implantacién de las RSs
para su diagnostico mediante la extraccion de caracteristicas de dibujos con CNNs.

3. Materiales y métodos

3.1 Datasets utilizados

El dataset inicial [43] estd formado por dibujos de la prueba de la FCR recogidos en diferentes sesiones
de evaluacién neuropsicoldgica durante el estudio de investigacion presentado en [44]. Este estudio ha
sido realizado en centros culturales por sujetos inicialmente sanos y comprende la evaluacién y el
seguimiento anual de sus capacidades cognitivas mediante una bateria de pruebas. El ntimero de
evaluaciones por sujeto varia entre 1 y 5. En funcion de los resultados obtenidos en las pruebas, a un
sujeto se le asigna el perfil de Diagnostico Cognitivo Leve (DCL) cuando en dos o méas pruebas obtiene
una puntuacion que estd al menos 1’5 desviaciones tipicas por debajo de la media de su grupo
correspondiente (segin edad y formacion educativa). En caso contrario el sujeto es clasificado como
sano. El estudio distingue ademas 3 tipos de DCL:

1- DCL amnésico (DCLa): la puntuacién es inferior al umbral anteriormente presentado en al menos
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dos pruebas del Test de Aprendizaje Verbal Espania-Complutense (TAVEC) [45];

2- DCL no amnésico (DCLna): la puntuacion es inferior al umbral anteriormente presentado en al
menos dos pruebas no recogidas en el TAVEC;

3- DCL multidominio (DCLm): la puntuacién es inferior al umbral anteriormente presentado en una
prueba del TAVEC y en al menos otra no recogida en él.

Los dibujos del dataset inicial han sido escaneados (Figura 4) y preprocesados mediante la eliminacién
manual de anotaciones y niimeros que aparecian al lado de los dibujos como notas informativas. El
resultado es un conjunto que cuenta con 887 instancias de las que solamente 477 estan etiquetadas. Las
etiquetas se han asignado siguiendo la clasificacion de los sujetos en el estudio anterior (sano, DCLa,
DCLna, DCLm).

El dataset utilizado en este trabajo (dataset de la Figura Compleja de Rey, DFCR) es un subconjunto
del dataset inicial que recoge todas las instancias etiquetadas, las cuales han sido divididas en dos clases:
los dibujos realizados por personas sanas (clase “sano”) y los realizados por personas con diferentes
grados de deterioro cognitivo (DCLa, DCLna, DCLm; clase “no sano”). Las instancias de ambas clases
se distribuyen en un 58'5% para “sanos” y un 41°5% para “no sanos”.

Figura 4. FCR (izda), cjemplo de dibujo realizado por un sujeto sano (centro) y por un
sujeto con deterioro cognitivo (dcha).

Debido al reducido tamafio del dataset a analizar, se utiliza la estrategia de TL para el preentrenamiento
de las distintas arquitecturas. El dataset utilizado en esta fase es QuickDraw (Figura 5) debido a su
enorme tamaio y a que las diferentes clases generalizan de forma adecuada las representaciones de
dibujos, donde se requieren diferentes tipos de trazos para rectas y curvas con diferentes longitudes y
angulos. Ademas, QuickDraw permite la descarga de la representacién temporal de la secuencia de los
trazos. Aunque no es necesaria en este trabajo al no contar con esta informacion en el dataset a analizar,
podria ser de utilidad en futuras aplicaciones.

QuickDraw tiene su origen en 2016 como juego online. En él, un usuario dibujaba un objeto y otro
debia adivinar de qué se trataba. La idea original se modificé manteniendo la premisa de que un usuario
dibujase un objeto, pero esta vez una red neuronal intentaba reconocer a qué clase pertenecia, es decir,
se anadi6 la funcionalidad de reconocimiento automaético. En 2017 el equipo Magenta de Google
Research aprovech¢ la aplicacion para poder crear una base de datos utilizando las aportaciones de los
usuarios del juego. También se les insta a participar de forma activa indicando errores tales como un
etiquetado incorrecto o dibujos que no corresponden al concepto a representar. Existen diferentes
formatos descargables para las imagenes, como raw data, 28x28 mapa de bits o las imagenes originales
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con extension “png”, siendo este tltimo el formato elegido para el entrenamiento. Se trata por lo tanto
de una base de datos de dibujos accesible y descargable de forma gratuita a través de la web. Se
compone de 345 clases con alrededor de 50 millones de instancias generadas por mas de 15 millones de
jugadores.
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Figura 5. Ejemplos de dibujos del dataset “QuickDraw”.

Los dibujos han sido descargados como imagenes en escala de grises con valores entre 0 y 255 y 255x255
pixeles de tamano. Para restringir el tamafio y tiempo de entrenamiento se ha elegido un subset del
dataset global (SQD, subset de QuickDraw) que comprende tnicamente 1000 instancias de 19 clases
diferentes (total 19.000 instancias). La eleccién de las clases se ha basado en la generalizacién de
diferentes formas, figuras y trazos. La Figura 6 muestra ejemplos de clases cuyos dibujos contienen
normalmente lineas rectas (clase “espada”), lineas curvas (“hamburguesa”), una mezcla de ambas
(“avion”), lineas en zig-zag (“sierra”), lineas paralelas e intersecciones (“banco” y “violin”), circulos
(“calavera”), cuadrados (“calculadora”), tridngulos (“estrella”) o que representan formas complejas
(“pingiiino”).

Figura 6. Ejemplos de instancias del dataset utilizado en la fase de TL. Las clasces representadas
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son, en la fila de arriba, de izda a dcha: “espada”, “hamburguesa”, “avion”, “sierra”, “banco”.
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En la fila de abajo: “violin”, “calavera”, “calculadora”, “estrella”, “pingiiino™.

Todas las imagenes utilizadas en este trabajo han sido reescaladas previamente a un tamaino de 100x100
pixeles, lo que reduce considerablemente el tamafio de entrada al sistema manteniendo el detalle de los
dibujos. Las intensidades en escala de grises de todos los pixeles en cada imagen se han normalizado
entre 0 y 1.



3.2 Aplicacion de las Redes Siamesas al analisis de la prueba de la FCR

Como se ha comentado en secciones anteriores, las RSs son una variante de las redes neuronales capaces
de encontrar similitudes y relacionar conjuntos de datos de entrada. Su arquitectura consiste en dos
redes gemelas o ramas, que comparten el valor de los pesos, los cuales se actualizan simultaneamente
durante el proceso de entrenamiento. Cada una de las ramas equivale a un extractor de caracteristicas
de los datos de entrada, que genera como salida el correspondiente embedding. Este se puede entender
como un descriptor a alto nivel que representa la transformacion de los datos de entrada en un nuevo
espacio de caracteristicas. Ambas ramas se unen mediante una funcién que utiliza una métrica
determinada para calcular la distancia entre las caracteristicas (esto es, las diferencias entre las
codificaciones). Partiendo de este valor, se puede deducir el grado de similitud entre los datos de cada
rama usando una funcién discriminante. La salida del sistema es un valor binario que representa la
pertenencia o no de las entradas a un mismo grupo. Se trata, por tanto, no de un sistema que aprende
las caracteristicas para cada una de las clases, sino de un detector de similitudes capaz de reconocer a
partir de éstas, si dos instancias corresponden a una misma categoria (matching) mediante una funcién
de similitud.

El potencial de las RSs se destaca en estos 4 dmbitos:

e Disponibilidad de datos: el tamafio del dataset a analizar no es relevante para el proceso de matching,
ya que el sistema no aprende cada clase en particular. La importancia reside en que el extractor de
caracteristicas sea adecuado para la aplicacion dada.

e Generalizacion: en caso de ampliacién o reduccién del sistema mediante la introduccién o eliminacion

de clases, no es necesario un reentrenamiento del mismo.

o Consistencia: la réplica de los pesos en cada red hace que unos datos de entrada determinados
generen la misma codificacién independientemente de la rama que los procese.

e Simetria: dados dos conjuntos de datos de entrada, el resultado de la clasificacion generado por la
métrica de comparacion sera el mismo aun cuando se inviertan sus ramas.

Para el entrenamiento de las RSs se utilizan duplas de imagenes con una etiqueta binaria que indica
su pertenencia a la misma clase. La etiqueta y el valor predicho son los parametros de entrada de una
funcién de pérdida que se utiliza para actualizar los pesos de la red. Existe un tipo de entrenamiento
mas sofisticado, que requiere 3 instancias como entrada y no necesita etiquetas de forma explicita: el
entrenamiento mediante triplets.

El método de entrenamiento mediante triplets [46] varia la estructura de la RS para modificar la forma
de aprendizaje. Su arquitectura se compone en este caso de 3 redes iguales que comparten los pesos.
Cada una de estas redes genera un embedding a partir de una de las siguientes entradas:

1- Ancla (A4) recibe una clase cualquiera;
2- La entrada positiva (P) recibe otra instancia perteneciente a la misma clase que el ancla;
3- La entrada negativa (N) recibe una clase diferente.

La idea de este tipo de entrenamiento es acercar en el espacio de caracteristicas objetivo la entrada
positiva al ancla y separar o alejar la entrada negativa. Para ello, se calculan las distancias A-Py A-N
mediante una funcién distancia d. Estos valores sirven como pardametros a la funciéon de pérdida £,
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utilizada para actualizar los pesos de la red. De esta forma, el entrenamiento mediante triplets hace
que el sistema sea capaz de aprender simultdneamente instancias positivas y negativas. Ademas, el gran
numero de combinaciones que se pueden seleccionar como friplets para un dataset reduce la influencia
del sobreentrenamiento (overfitting).

Basados en cémo de diferentes son las instancias entre si, los triplets se pueden clasificar en 3 categorias:
o Fasy triplets: triplets que tienen una pérdida de cero.
d(A,P)+a < d(A,N) (1)
o Hard triplets: triplets en donde la entrada negativa esta mas cerca al ancla que la entrada positiva.
d(A,N) < d(A,P) (2)

o Semi-hard triplets: triplets en los que la entrada negativa no estda mas cerca al ancla que la positiva,
pero todavia existe pérdida positiva.

d(A,P) < d(A,N) <d(A,P)+« (3)
donde « es el margen que describe la distancia minima que debe existir entre Py N.

Normalmente el conjunto de entrenamiento estd compuesto por triplets de las 3 categorias con un
porcentaje prefijado para cada una de ellas. Existen técnicas de mineria de datos que, realizando
previamente un preprocesado de los datos, se encargan de analizar el dataset para extraer triplets en
funcién de su dificultad. Los preferidos para el entrenamiento son los hard triplets, ya que son los que
aportan mas informacion al sistema y mas contribuyen a la convergencia durante el entrenamiento.
Visualmente se entienden este tipo de triplets como el conjunto en donde las imagenes Py N son muy
parecidas, pero pertenecen a clases diferentes (p.e. perro/lobo).

N A P
.‘J\\
el S @
CHEN NN A
/ 1B L+
| = L‘ b %
I VAR 7
. — —

Figura 7. La fila (a) muestra un ejemplo de easy-triplet mientras que la fila (b) muestra una hard-
triplet. Las figuras centrales representan A, en la derecha se representa P y en la izquierda N.

En el sistema propuesto, excluyendo las escasas instancias donde el deterioro cognitivo es avanzado y
se puede observar que los dibujos difieren claramente del patrén (easy triplets, Figura 7.a), la categoria
a la que pertenecen los triplets de entrenamiento corresponde a hard triplets (Figura 7.b). Este hecho
simplifica el problema durante el entrenamiento, eliminando el paso de obtencion de triplets preferidos
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mediante mineria de datos. Ademads, la instancia asignada como ancla se reduce tinicamente a la FCR
no modificada, ya que es el inico modelo utilizado en dicha prueba. Esta condicion simplifica y facilita
de nuevo el entrenamiento y la evaluacion, aliviando la complejidad en la seleccion de triplets y
descartando que se puedan seleccionar posibles outliers como ancla, hecho que supondria un
inconveniente para la generalizacion del sistema final.

3.3 Arquitecturas para el analisis de la prueba de la FCR

Este trabajo presenta 3 arquitecturas para la clasificacion de copias de dibujos de la FCR. La primera
red se basa en una RNA de clasificacién binaria. La segunda utiliza una estructura de RS. La tercera
modifica la anterior para su entrenamiento a través de triplets.

Como elemento comtn, todas las redes tienen un extractor de caracteristicas preentrenado (Figura 8)
basado en CNNs. Se han realizado experimentos con diferentes arquitecturas de la CNN utilizando el
SQD para encontrar su estructura 6ptima. Estos experimentos se han ejecutado para diferentes valores
de profundidad de la red y namero de filtros. La CNN resultante se compone de 3 capas con etapas de
filtrado (convolucién), activaciéon mediante ReLU (Rectified Linear Unit) y pooling. Como entrada
recibe una imagen de tamano 100x100 pixeles, a la que se le aplican 64 filtros en la primera capa y 32
en las restantes. Respecto a los filtros iniciales, existen trabajos que proponen tamafios de hasta 15x15
[47] que pretenden procesar mas informacién del contexto en la primera convolucion, y otros que deciden
utilizar filtros muy pequefios 3x3 obviando esa informacién. Se ha optado por una solucién intermedia
con filtros 5x5 para la capa de entrada y 3x3 para las capas posteriores. Todas ellas realizan un pooling
de 2x2. La salida del extractor se presenta como un vector de 6400 valores que representa el embedding
del sistema. El tamaiio elegido se sitiia entre los tamafios més grandes (~16.000) [48] encontrados en
trabajos previos para codificar dibujos y las representaciones mas compactas (64) [37].

Paol:2x2 Pool:2x2 Poal:92

Comv: 32056 Comv: 640553 Comv: 640553 _
Embedding

6400 caracterizticas

Figura 8. Arquitectura interna del extractor de caracteristicas.

Para el entrenamiento del extractor con la técnica de TL, se ha afiadido a continuacién del embedding
una RNA con una capa de salida con 19 neuronas activadas por softmaz (una salida por clase). La
RNA se compone de 2 capas intermedias FC (fully-connected), que tienen un tamafno de 128 neuronas
con funcion de activacion ReLLU. La inicializacién de los pesos se realiza mediante el inicializador Glorot
[49] que genera una distribucién normal centrada en 0 con varianza:

Vi Var[Wi]zi_FQ (4)
N+ Mg
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donde W* son los pesos de la capa 7, n; el ntimero de entradas de la capa y n; ; el nimero de salidas.
El algoritmo de optimizacién es el Adam [50], que es una extensién al descenso del gradiente estocéstico.
Debido a la exclusividad mutua de las clases, se utiliza la funcién de pérdida sparse categorical
crossenthropy:

k
L=— Z y; - log(y;) ©)

i—1
Las 3 arquitecturas utilizan el extractor preentrenado anteriormente con el SQD. Tanto para la
arquitectura de RNA como para la RS entrenada con triplets, el entrenamiento consta de una segunda
etapa en la que las redes se refinan con el DFCR. Para el caso de la RS, existe ademds un paso
intermedio entre etapas, en el cual la red, ya con arquitectura de RS, se refina utilizando de nuevo el
SQD. Las arquitecturas de cada una de las redes se presentan a continuacion:

a) RNA: para la clasificacion mediante la RNA se ha mantenido la estructura utilizada para el
entrenamiento del extractor, sustituyendo la capa de salida softmaz por una unica neurona con
activacién sigmoide encargada de la clasificacion binaria (Figura 9.a). La funcién de pérdida en este
caso se define mediante la funcion binary cross-entropy;

L= y-logy+(1—y)-log(l—y) (6)

b) RS: la red se compone de dos ramas que corresponden al mismo extractor de caracteristicas
entrenado anteriormente (Figura 9.b). Siguiendo el estudio de [51], que presenta el impacto positivo de
capas FC después de CNN en tareas de clasificaciéon de imégenes, se ha anadido a cada una de las
ramas una capa con 4096 neuronas activadas por la funcion sigmoide con una regularizacién de los
pesos L2:

W @

i=0
siendo A el factor de regularizacion igual al valor tipico 0’001. La funcién de distancia se calcula en
forma de vector siguiendo la formula w = |x — y|, siendo x e y los vectores que definen la codificacién
de las caracteristicas para cada una de las ramas. La capa de salida se afiade justo después del calculo
de la distancia entre vectores y estad formada por una neurona activada por la funciéon sigmoide. Como
funciéon de pérdida se toma binary cross-entropy.

¢) RS entrenada mediante {riplets: la estructura para el entrenamiento comprende 3 copias iguales del
extractor previamente entrenado (Figura 9.c). A cada rama se le han anadido 2 capas de neuronas FC,
con 4096 y 256 unidades respectivamente, para adecuar el tamafio de entrada de la funcién de pérdida
a los valores tipicos del entrenamiento con triplets [8]. Los pesos de estas capas utilizan una

regularizacion L2 similar a la arquitectura anterior, y se inicializan siguiendo la distribucion uniforme

dentro del rango [-limite, limite|, donde limite = \/nE siendo n; el nimero de pesos de entrada a una

neurona 4. A los valores de salida se les aplica la normalizacion L2 [8]. La funcién de pérdida es, en este
caso, la funcién triplet loss:

£(A,P.N) = max (|f(A) — f(P)|* = [lf(A) = fF(N)[* + o, 0) (8)

donde frepresenta la funcién que genera el embedding y o es la distancia minima deseada entre Py N.
Para la fase de clasificacion binaria, se ha aislado el extractor, congelado sus pesos y anadido una
neurona de salida de activacién sigmoide.
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Figura 9. Representacion de las 3 arquitecturas utilizadas en este trabajo. Se muestra la RNA (a), la RS (b) y su
variante para el entrenamiento con triplets (c).

3.4 Interpretacion de los resultados

Para poder interpretar los resultados de cada arquitectura, se utiliza la medida de sensibilidad, que
indica la capacidad del sistema para identificar pacientes “no sanos”, y de especificidad, que indica la

capacidad para clasificar correctamente a pacientes “sanos”. Estas medidas vienen definidas de la
siguiente forma:

VP

g __ v (9)
Sensibilidad = TN
s VN 10
E dad = ——— (10)
spect ficida Nt
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donde VP, FN, VN y FP significan verdadero positivo, falso negativo, verdadero negativo y falso

positivo respectivamente.

4. Resultados experimentales

4.1 Experimentos para la configuraciéon del extractor de caracteristicas

Los primeros experimentos se han centrado en encontrar la configuracién éptima de los pardmetros
para el extractor de caracteristicas, por ser éste la pieza basica de las 3 arquitecturas. Se ha prestado
especial atencion al compromiso que debe existir entre la capacidad de generalizacién en la extraccion
de caracteristicas y la especializacion en las caracteristicas propias de los dibujos del DFCR. Para ello,
se han realizado experimentos enfocados a la configuracién de parametros como el tamafio de batch, el
dropout o el learning rate (Ir). Para este ultimo, se ha identificado en primer lugar el [r éptimo para la
fase de TL, para después entrenar cada arquitectura con el DFCR con un Ir elegido de un subconjunto
de valores siempre inferiores al anterior. De esta forma, se mantiene el conocimiento aprendido sobre

las caracteristicas generales de dibujos y se refina posteriormente.

Para el entrenamiento del extractor se ha dividido el SQD en 3 subconjuntos: el conjunto de
entrenamiento con el 60% de instancias de cada clase, el conjunto de validacién con un 20% y el
conjunto de test con el 20% restante. Para la eleccion de parametros se ha utilizado cross-validation
con 4-fold y los experimentos han resultado en un entrenamiento final del extractor a lo largo de 20
epochs, con un tamano de batch de 16 y un Irde 0’0015. La Tabla 3 muestra las precisiones de validacién
obtenidas después del entrenamiento con un tamano de batch de 8, 16 y 32 y valores de Ir en el rango
[0°0008, 0°0019].

Learning rate

0'0008 0'0009 0'001 0'0011 0'0012 0'0013

8 66'14 66'12 67'2 6728 70'05 71'81

Tamarno 16 69'77 70'99 72'97 73'53 76'83 76'34
de batch 32 75'67 75'79 75'85 7762 77'59 79'43

Learning rate

0'0014 0'0015 0'0016 0'0017 0'0018 0'0019

8 74'95 75'25 76'4 76'69 76'65 76'88

Tamario 16 80'01 80'72 77'89 78'56 78'12 77'21
de batch 32 80'22 80'28 79'74 79'89 78'33 78'23

Tabla 3. Precision de validacién de diferentes combinaciones de tamanio de batch y Ir para la

configuracion del extractor de caracteristicas.

Manteniendo la idea de generalizacion de las caracteristicas del extractor, se han realizado experimentos
aplicando la técnica de dropout. La Figura 10 muestra los resultados para el entrenamiento del extractor
con el SQD con los parametros definitivos. La precision de entrenamiento sin la estrategia de dropout
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alcanza un 99%, reduciéndose en un 5% para un dropout del 20%. Sin embargo, la diferencia entre las
precisiones de validacién se sittia solo en un 0’1%. Este dropout del 20% se mantiene en los
entrenamientos posteriores de las 3 arquitecturas.

100

90 /’/_/___
80 =
70

60
Precisién en %

20% Dropout - entrenamiento

20% Dropout - validacién
0% Dropout - entrenamiento

0% Dropout - validacién

0

<t

15 20

Epoch

Figura 10. Precisiones de entrenamiento y validacién del extractor para valores del 0 y 20% de dropout
con los valores 6ptimos de Ir, tamafio de batch y epochs.

4.2 Experimentos para la configuracion de las distintas arquitecturas

Partiendo del extractor entrenado con los valores presentados en la secciéon anterior, se han realizado
experimentos para hallar la configuracién 6ptima de cada arquitectura. Los conjuntos de entrenamiento,
validacion y test en los que se ha dividido el DFCR contienen las mismas instancias para todas las
arquitecturas y mantienen una proporciéon del 70%-15%-15% respectivamente. La configuracién final
para cada arquitectura se presenta a continuacion:

a) RNA: para la eleccion de parametros para la RNA con el DFCR, se ha utilizado cross-validation con
4-fold. Se ha seleccionado finalmente un tamano de batch de 8 en 30 epochs para el entrenamiento. Para
conservar el conocimiento aprendido en el TL, la seleccién del Ir se ha realizado de un conjunto con
valores siempre inferiores al r del preentrenamiento del extractor, siendo el valor final 0’001.

b) RS: para plasmar la idea de compromiso entre generalizacién y especializacién, se ha decidido en
primer lugar, entrenar la red con el SQD para que se identifiquen las diferencias que existen entre los
dibujos de QuickDraw. El tamafo del conjunto de entrenamiento, validacién y test contienen duplas
aleatorias de todas las clases con un tamafio de 5000, 512 y 512 respectivamente. El contenido de las
duplas varia en cada epoch, garantizandose siempre la exclusividad entre conjuntos. La mitad de las
parejas de cada conjunto contienen instancias de la misma clase, y la otra mitad de distinta.

Para limitar el aprendizaje en esta etapa, el Ir inicial se modifica en cada batch siguiendo la funcién

lr, =1r;_4 Wloozm) , en donde 7 es el indice del batch en un epoch y lr; el learning rate
correspondiente para ese batch. Los parametros elegidos a partir de los experimentos realizados para
encontrar valores 6ptimos son un /r inicial de 0’001, un tamano de batch de 16 y un entrenamiento
durante 12 epochs. La Figura 11 muestra las diferencias encontradas durante los experimentos de las

precisiones de validacién para diferentes valores de batch en funcién de algunos de los valores de Ir



utilizados en este paso.

Para el entrenamiento con el DFCR, se han creado duplas con todas las instancias del dataset siempre
usando la FCR como uno de sus elementos. Para la generaciéon de los conjuntos de entrenamiento,
validacién y test, el nimero de duplas positivas y las negativas ha mantenido la proporcién entre
instancias positivas y negativas del DFCR completo. Los valores éptimos encontrados corresponden
con un /rigual a 0’0005, un tamaifio de batch de 16 y un entrenamiento durante 50 epochs. El valor de
los Ir utilizados en los experimentos de esta fase también han sido siempre menores que los fijados en
etapas anteriores.
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0'0003
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4 8 16 32

Tamano de batch

Figura 11. Precisién de validacién con el SQD de la RS en funcién del tamaifo del batch
con diferentes Ir.

¢) RS entrenada mediante triplets: para el entrenamiento con el DFCR se han calculado todas las
combinaciones de triplets posibles con el 70% de los datos, manteniendo la proporcién de instancias
positivas y negativas (26910 triplets, formadas a partir de 195 instancias positivas y 138 negativas),
siendo la FCR siempre el ancla. El conjunto de validacion y test contienen cada uno las combinaciones
de un 15% de instancias del DFCR (1260 triplets, 42 positivas y 30 negativas). Los valores seleccionados
para el entrenamiento mediante triplets han sido fijados en un Ir de 0’0003 y un tamafio de batch de 8
durante 3 epochs con un valor de @ = 0’2 para la funcién de pérdida. Por otra parte, los experimentos
para el entrenamiento del clasificador final se han realizado con el conjunto de test anterior, con un
resultado final de un /r de 0’0005 durante 100 epochs.

4.3 Analisis del rendimiento de las distintas arquitecturas

Esta seccion presenta los resultados obtenidos en los experimentos para cada arquitectura segun los
datasets con los que ha sido entrenada. La Tabla 4 muestra por filas estos resultados para cada conjunto
(entrenamiento, validacion y test):

a) RNA + SQD: la RNA ha sido entrenada con el SQD y presenta los resultados de la clasificacién
para las clases del SQD. Representa la configuracion utilizada para el entrenamiento del extractor de

caracteristicas.
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b) RNA + SQD + DFCR: a partir del entrenamiento de toda la red en a), la RNA ha sido refinada
con el DFCR y presenta los resultados de la clasificacién binaria con el DFCR.

¢) RS 4 SQD: utiliza el extractor entrenado en a) y se refina entrenando la red de nuevo con SQD para
la tarea de clasificacién de las correspondientes clases.

d) RS + SQD + DFCR: a partir del estado del sistema alcanzado en c), se realiza un refinamiento con

DFCR para la clasificacién binaria.

e) RS con triplets + DFCR: utiliza el extractor entrenado en a) y se refina con el dataset DFCR. Los
resultados corresponden a la clasificacion con la modificacion en la arquitectura explicada en secciones

anteriores.

Debido al reducido tamafio de los conjuntos de entrenamiento y validaciéon para el DFCR, cada
instancia correctamente clasificada supone una mejora del 1’38% en los resultados obtenidos para este
dataset, por lo que, para poder profundizar en su significado, se desglosan en forma de matrices de
confusién (Tabla 5). La leve variacion (~3%) entre los resultados en la validacién y el test en todos los

experimentos indican una distribucién similar de los correspondientes conjuntos seleccionados.

Configuracion Entrenamiento | Validacion Test
a) RNA + SQD 95’75 80’72 79°64
b) RNA + SQD + DFCR 60’74 58,33 56’94
¢) RS+ SQD 98°29 88’2 85’74
d) RS + SQD + DFCR 98’76 68705 66’66
e) RS triplets + DFCR 8719 84’72 86’11

Tabla 4. Precisién obtenida para cada arquitectura en funcién de los datasets con los que han sido entrenadas.

Real Real Real
No sano | Sano No sano | Sano No sano | Sano
No sano 30 31 No sano 13 7 No sano 24
Prediccion Prediccion - Prediccién
Sano 0 11 Sano 17 35 Sano 6
(a) RNA (b) RS (¢) RS con triplets

Tabla 5. Matrices de confusién para las arquitecturas RNA (a), RS (b) y RS con triplets (c).

5. Discusion

En primer lugar, se debe comentar la importancia de los experimentos que han ayudado durante la
configuracion del extractor de caracteristicas y las distintas arquitecturas. En el caso del dropout
(Figura 10), la pequena diferencia en la precisién de validacién entre los dos valores y la diferencia del
5% en la precisién de entrenamiento, sugiere que se ha alcanzado una mayor generalizacion del sistema
con un dropout igual al 20%. Durante los experimentos de refinado de los extractores mediante el
tamanio de batch en la RS (Figura 11), se ha observado que para valores inferiores a 16 con el valor
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optimo de Ir de 0’001, la convergencia es més rapida durante el entrenamiento, sin embargo, la precision
decae debido al overfitting. En el caso de tamafios mas grandes, se ha observado una reducciéon de la
precisién final, propiciada por una pobre generalizacion del sistema. En las arquitecturas de la RNA y
de la RS, los resultados reflejan una diferencia de precisién considerable en funcién del dataset utilizado
en la clasificacion (Tabla 4). La precision de clasificacion para el SQD supera a la obtenida con el
DFCR en casi un 23% para la RNA y un 19% para la RS. Por ello, se podria contemplar la opcion de
modificar la configuraciéon de parametros que faciliten el aprendizaje después del TL, como puede ser
el aumento del Ir o realizar un refinado con un DFCR ampliado (mayor nimero de instancias).

Los resultados obtenidos en la precisién de test para la RNA con el DFCR superan en solo un 6% a los
resultados que generaria un clasificador aleatorio. La influencia que podria tener el uso de la FCR como
imagen de referencia en el entrenamiento no se puede aplicar, y se reduce a ser una instancia positiva
cualquiera en el proceso. El sistema tiene una sensibilidad del 100% (Tabla 5 (a)), que contrasta con
una especifidad del 26%. La baja especifidad supone una alta probabilidad de clasificar incorrectamente
a pacientes sanos, con la consecuente pérdida de utilidad de la aplicaciéon para el diagnéstico. El
problema contrario se presenta para la RS, donde la sensibilidad solo alcanza un 43% y la especificidad
se eleva a un 83% (Tabla 5 (b)). En este caso, existe una alta probabilidad de que un paciente con
signos de deterioro cognitivo fuese considerado sano, por lo que seria recomendable utilizar otros
métodos de diagndstico como apoyo al diagnostico final. A pesar de estos indicadores, el cambio de
paradigma a one-shot learning, mejora los resultados globales anteriores, alcanzando un 66% de
precision (Tabla 4). Esta mejora refuerza el planteamiento de contemplar el problema como deteccion
de similitudes entre dos iméagenes, la del paciente y la FCR. La inclusién de la técnica de entrenamiento
con triplets mejora considerablemente los resultados anteriores. La separaciéon de instancias positivas y
negativas a partir de la imagen modelo crea un espacio de caracteristicas capaz de clasificar a los
pacientes con una precisién del 86’11%. Del mismo modo, los porcentajes de sensibilidad y especificidad
se sitian en un 80% y un 90’4% respectivamente (Tabla 5 (c¢)). Valores tan altos en ambos indicadores
son siempre deseables en pruebas diagnodsticas para poder identificar el mayor ntimero de casos de
personas enfermas (sensibilidad) y confirmar los casos descartando sujetos sanos (especifidad).

La técnica de entrenamiento mediante triplets produce la separacion de instancias positivas y negativas
respecto al patron. Para visualizar los espacios de salida generados, se ha utilizado la técnica de
reduccién de dimensionalidad t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE) para proyectar las
instancias del conjunto de test en 2 dimensiones. La Figura 12 (a) muestra el estado inicial antes de
comenzar el entrenamiento con el DFCR. El entrenamiento mediante triplets separa para cada
actualizacion de los pesos la representacion de las imagenes de los no sanos respecto al patrén, al mismo
tiempo que acerca a los sanos. La Figura 12 (b), (¢) y (d) muestran una proyecciéon en 2D del estado
del sistema en cada epoch. Aunque se puede intuir previamente, la Figura 12 (d) representa cémo los
datos se agrupan en dos clusters diferentes.

Siguiendo con la arquitectura de RS entrenada mediante triplets, se presentan algunas de las instancias
del DFCR clasificadas de forma errénea. La Figura 13 (a) y (b) muestran dos dibujos de personas sanas
clasificadas como no sanas. El paciente (a) obtuvo una puntuacién perfecta (36) en la prueba real y la
puntuacién otorgada por el experto en el caso (b) es 19, por lo que la persona también fue clasificada
como no sana. La Figura 13 (c¢) y (d) presentan dos pacientes no sanos clasificados como sanos. La
puntuacién real de la prueba fue en este caso 35 (diagndstico como sano) y 19 respectivamente. Se
puede ver que existen casos en los que un diagnostico erréneo coincide con el diagnéstico real del
experto. Recordemos que el diagnostico del sujeto se basa en un conjunto de pruebas diagnésticas, no
solo en el resultado de la prueba de la FCR, por lo que puede haber casos en los que los resultados no
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coincidan.
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Figura 12. Representacién en un espacio vectorial de 2 dimensiones mediante t-SNE de las salidas generadas por la
RS entrenada con triplets para el caso inicial (a), para el epoch 1 (b), para el epoch 2 (¢) y para el epoch 3 (d).

Figura 13. Ejemplos de Falsos Positivos (a) y (b) y de Falsos Negativos (¢) y (d) para la RS entrenada

con triplets.
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6. Analisis ético y social

El tema de este trabajo se ha centrado en el diagnostico de enfermedades neurodegenerativas, las cuales
afectan principalmente a personas de avanzada edad. Este grupo es especialmente sensible en temas
relacionados con la salud, movilidad y bienestar. Es por ello que los nuevos avances tecnolégicos deben
ser capaces de adaptarse a estas circunstancias para satisfacer las necesidades especiales que se
desprenden de esta realidad.

No hay que perder de vista que el objetivo ultimo de la prueba de la FCR es ayudar a diagnosticar lo
antes posible y de manera eficaz este tipo de enfermedades. Si bien un diagnéstico temprano junto con
el correspondiente tratamiento no elimina la enfermedad, puede mitigar sus efectos, mejorar la calidad
de vida en la etapa final y favorecer el entendimiento del problema por parte del entorno familiar. Es
por esto que las aplicaciones de diagndstico basadas en Inteligencia Artificial (IA) tienen que jugar un
papel importante independientemente de la dificultad que represente el problema.

El objetivo de la automatizacién es la liberar al ser humano del trabajo que puede ser realizado por
una maquina. Las aplicaciones de diagndstico automatico que utilizan [A tienen que contribuir también
a alcanzar este objetivo y, de forma ideal, a la mejora de los resultados de diagnéstico que puede
proporcionar el personal médico actualmente. Las consecuencias mas inmediatas de la implantacion del
sistema presentado en este trabajo significarian una reducciéon del tiempo de analisis de dibujos por
parte del personal y de los recursos necesarios para la prueba de la FCR. Esto supone la posibilidad de
dedicar este tiempo, dinero y material a otras tareas en las que no sea posible la automatizacion. Para
el caso de este tipo de enfermedades, la importancia de la automatizacion radica ademas en la influencia
del rango de edad, que hace que el grupo objetivo sea cada vez mas numeroso. Una automatizacion
permitiria incluso implantar estrategias de screening (pruebas masivas enfocadas a ciertos grupos de la
sociedad sin sintomas), de forma que todas las personas en un rango de edad pudiesen acceder a un
diagnéstico de enfermedades neurodegenerativas de forma sencilla y comoda. Teniendo en cuenta la
posible limitacion de movilidad, se pueden plantear soluciones como el envio a casa o a centros de
ancianos de la prueba de la FCR con las correspondientes instrucciones de ejecucion y devolucion al
centro médico. Los resultados de esta prueba se podrian derivar entonces a los centros de atencion
primaria y junto con el resto de pruebas de la bateria correspondiente, generar el diagnostico final. No
hay que olvidar la compatibilidad entre diferentes pruebas de diagnodstico. El entrenamiento de este
sistema automatico podria estar enfocado a alcanzar una alta sensibilidad (o especificidad) para
complementarse con otras pruebas diagndsticas con un alto grado de especificidad (o sensibilidad), o
incluso con el mismo sistema entrenado de manera diferente. De esta forma se puede conseguir un

sistema de diagnostico robusto, eficaz y sencillo.

Desde el punto de vista legal, la relacién entre IA y medicina se mueve, al igual que en la mayoria de
campos, en un marco regulatorio difuso. Aunque inicialmente la responsabilidad recae en el médico
encargado del diagnéstico, con la introduccién de sistemas automaticos se debe abordar una posible
adaptacion en la reglamentacion. Se deben fijar procedimientos claros para la aceptacion e implantacion
de sistemas inteligentes en centros médicos, del mismo modo que se deben establecer criterios minimos
de calidad en funcién de los resultados y la seguridad. No es una tarea sencilla debido a los diferentes
niveles de organizacién que lo gestionan (local, autonémico, nacional y europeo para el caso de Espana),
asi como el tipo de entidades involucradas (publicas/privadas). A esto hay que afladir la preferencia
que puede existir por parte de ciertas personas u organizaciones para elegir un conjunto de pruebas
distinto a las que incluyen la prueba de FCR (para enfermedades de cardcter neurodegenerativo).
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Independientemente de factores laborales, econémicos o materiales se debe tener claro que la IA tiene
que servir como herramienta para el bienestar de las personas, especialmente de los mas vulnerables,
porque cabe recordar que, solo una sociedad que respeta a sus nifios y mayores es digna de ser calificada

como civilizada.

7. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se ha introducido la utilizacién de RSs para el diagnéstico de enfermedades cognitivas
mediante pruebas médicas basadas en dibujos. De forma teorica, se ha razonado la adecuacién del uso
de las RSs para esta tarea. De forma experimental, se han presentado 3 arquitecturas diferentes,
comparandolas y destacando los resultados de la RS entrenada con triplets, con la cual se han alcanzado
valores de precision del 86’11%. Para abordar el problema del tamartio del dataset, se ha propuesto el
preentrenamiento de las redes utilizando un subset del dataset QuickDraw, cuyas instancias comparten
caracteristicas con los dibujos a analizar. Por todo ello, las RSs se consideran una opcién adecuada
como ayuda para el diagndstico automatico de la prueba de la FCR.

Los resultados obtenidos en este trabajo abren una linea de investigacion para la utilizacién del one-
shot recognition en este tipo de aplicaciones. Las posibilidades que ofrecen las arquitecturas de RSs son
enormes y la construccién de un sistema mas robusto puede venir de la mano de la aplicacion de CNNs
profundas, otro tipo de funciones de pérdida y distancia o mediante la modificacién de las RNAs
situadas entre el extractor y la funcién de distancia. En cualquier caso, se abre la puerta a una nueva
herramienta para el anélisis de dibujos en el &mbito del diagnéstico médico.
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