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RESUMEN

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad neurodegenerativa que se caracteriza por un
deterioro cognitivo y conductual de inicio insidioso y progresivo de aparicién en la edad adulta, y
qgue es responsable del 70 al 76% de los casos de demencia en los paises desarrollados. Actualmente
su diagndstico se realiza en las fases mas avanzadas de la enfermedad, por lo que su deteccidn
temprana es uno de los principales desafios en la medicina actual. Existen muchos estudios que
definen cuales son los signos neuropatoldgicos clasicos de la enfermedad del Alzheimer, sin
embargo, aln no existe un tratamiento eficaz una vez se ha desarrollado la enfermedad. De esta
idea surge la importancia de encontrar biomarcadores en la fase prodromica (fase sintomatica) o
incluso en la fase preclinica (fase asintomatica) de la enfermedad que permitan identificar un futuro
desarrollo de la EA, con el fin de aplicar terapias que puedan variar la evolucién natural de la EA o
incluso prevenir su aparicion. Hasta el momento, el conocimiento de los principales hallazgos
neuropatoldgicos y fisiopatoldgicos de la EA ha permitido detectar algunas de las proteinas
implicadas en la aparicion de la enfermedad (beta-amiloide 42, tau total y tau fosforilada).
Asimismo, se sabe que las estructuras del I6bulo temporal medial, concretamente el hipocampo y
el cortex entorrinal, se afectan precozmente en la EA. Estudios con resonancia magnética (RM)
cuantitativa han sugerido que la atrofia hipocampica se inicia incluso con anterioridad al inicio de
la demencia y aumenta con la progresidn de la enfermedad, por lo que podria convertirse en un
buen biomarcador.

En los ultimos anos, el analisis cuantitativo y cualitativo de las imagenes de RM con el objetivo de
extraer y evaluar la mayor cantidad de datos o pardmetros posible para establecer biomarcadores
de la enfermedad o lesion bajo estudio se ha convertido una de las lineas de investigacidn mas
prometedoras. El objetivo de este analisis reside en facilitar el diagndstico médico, la prediccién de
la respuesta a tratamientos o la monitorizaciéon del estado de enfermedades. Una de las técnicas
de extraccién y andlisis de pardmetros mds usadas en los Ultimos afios ha sido el andlisis de texturas,
mediante el cual se evalian matematicamente las imagenes médicas a partir de la distribucidn de
los pixeles o niveles de gris para hallar caracteristicas no perceptibles a simple vista. El analisis de
texturas se ha empleado sobretodo en estudios oncoldgicos (caracterizacion de los diferentes tipos
de céncer o identificacidon de los tipos de tumores cerebrales, por ejemplo), pero también se ha
aplicado en otras areas de investigacion médica como las enfermedades cardiovasculares o las
enfermedades neurodegenerativas, aunque en menor medida.

Ademas de la extraccion de los pardmetros que describen la imagen, el analisis de texturas implica
la evaluacidn inteligente de estos parametros. Para ello se emplean técnicas de aprendizaje
mdquina o machine learning. Estas combinan las disciplinas de la computacién y la estadistica con
el fin de encontrar en un conjunto de datos correlaciones o patrones determinantes que permitan
caracterizar o clasificar grupos de muestras (clases) o pronosticar comportamientos futuros en un
sistema. Para ejecutar correctamente las técnicas de aprendizaje maquina hay que tener en cuenta
varios aspectos como, por ejemplo, cudntas clases tenemos, qué modelo clasificador se adapta
mejor a los datos, cudntos pardmetros son necesarios para conseguir el mejor resultado o si es
necesario aplicar métodos de validacién cruzada para evaluar los resultados correctamente.

En el presente Trabajo de Fin de Grado se pretende analizar un conjunto parametros de textura
extraidos de imdagenes de RM cerebrales empleando técnicas de aprendizaje maquina con el fin de
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generar y estudiar modelos basados en estas texturas que permitan identificar las diferentes fases
de la EA. Para ello, nos centraremos en andlisis de texturas en 2D y 3D del hipocampo de tres grupos
de sujetos: pacientes control (fase asintomatica), pacientes con deterioro cognitivo leve (fase
sintomatica) y pacientes con EA en fase avanzada. El objetivo final del proyecto consistira en crear
un software intuitivo en el que poder analizar los diversos factores a tener en cuenta a la hora de
aplicar técnicas de aprendizaje maquina (evaluacién de distintos modelos, seleccion de
caracteristicas, validacion cruzada, etc.) con el fin de obtener modelos 6ptimos de clasificacion para
la EA.

Palabras clave: enfermedad de Alzheimer (EA), andlisis de texturas, aprendizaje maquina, imagen
de resonancia magnética.
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ABSTRACT

Alzheimer’s disease (AD) is a neurodegenerative disease characterized by a cognitive and
behavioral impairment with an insidious and progressive onset during adulthood, and it is
responsible for 70 to 76% of cases of dementia in developed countries. Currently, its diagnosis is
made in the most advanced stages of the disease, so its early diagnosis is one of the main challenges
in current medicine. There are many studies that define which are the classic neuropathological
signs of Alzheimer's disease but, however, there is no effective treatment once the disease has
developed. This is the main reason for exploring biomarkers in the prodromal phase (symptomatic
phase) or even in the preclinical phase (asymptomatic phase) of the disease ; it would allow the
identification of a future development of AD in order to apply therapies that could change the
natural evolution of the disease or even prevent its appearance. So far, the knowledge of
neuropathological and physiopathological findings has allowed detecting some of the proteins
involved in the appearance of the disease (amyloid beta 42, total tau and phosphorylated tau). It is
also known that the structures of the medial temporal lobe, specifically the hippocampus and the
entorhinal cortex, are also affected in early AD. Some quantitative studies with magnetic resonance
imaging (MRI) have suggested that the hippocampal atrophy begins even before the onset of
dementia and increases with the progression of the disease, so it could become a good biomarker.

In recent years, the quantitative and qualitative analysis of MRI with the aim of extracting and
evaluating information from these images to establish biomarkers of the disease or lesion under
analysis has become one of the most important lines of research. The objective of this analysis is to
help in the medical diagnosis, the prediction of the response to treatments or the monitoring of
the stage of diseases. In the last years, the analysis of textures has become one of the most common
feature extraction and analysis techniques, through which medical images are mathematically
evaluated using the pixels or gray levels distribution to find features that are not visually detectable.
The analysis of textures has been used mainly in cancer studies (characterization of different types
of cancer or identification of brain tumours types, for example), but it is also applied to a lesser
extent in other areas of medical research as cardiovascular or neurodegenerative diseases.

In addition to the extraction of the parameters that describe the image, texture analysis involves
its intelligent evaluation. This evaluation is made with machine learning techniques. These
techniques combine computational and statistical disciplines in order to find correlations in a data
set which allow characterizing or classifying groups of samples (classes) and predict future
behaviors of a system. To correctly execute these techniques, several aspects have to be taken into
account, for example the number of classes that we have, which is the best classification model for
our data set, the number of parameters which are needed to achieve the best result or if it is
necessary to apply cross validation methods to evaluate the results.

The main objective of the present project is to analyze a set of texture parameters extracted from
brain MRI using machine learning techniques in order to generate and study models based on these
textures that will help in the identification of the different stages of AD. To that end, we will focus
on 2D and 3D texture analysis of the hippocampus of three groups of subjects: control patients
(asymptomatic phase), patients with mild cognitive impairment (symptomatic phase) and patients
with advanced AD. To perform this analysis we will create an intuitive software which enables to
analyze the factors to take into account when applying machine learning techniques (evaluation of
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different models, feature selection, cross-validation, etc.) for the purpose of obtaining the optimal

classification models for AD.

Keywords: Alzheimer disease (AD), texture analysis, machine learning, magnetic resonance image

(MRI).
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RESUM

La malaltia d'Alzheimer és una malaltia neurodegenerativa que es caracteritza per un
deteriorament cognitiu i conductual d'inici insidids i progressiu d'aparicié en I'edat adulta, i que és
responsable del 70 al 76% dels casos de deméncia en els paisos desenvolupats. Actualment el seu
diagnostic es realitza en les fases més avancades de la malaltia Pel que la seua deteccio precog, és
un dels principals reptes en la medicina actual. Hi ha molts estudis que defineixen quins sén els
signes neuropatologics classics de la malaltia de I'Alzheimer, pero, encara no existeix un tractament
eficag una vegada s'ha desenvolupat la malaltia. D'aquesta idea sorgeix la importancia de trobar
biomarcadors en la fase prodromica (fase simptomatica) o fins i tot en la fase preclinica (fase
asimptomatica) de la malaltia que permeten identificar un futur desenvolupament de la malaltia
d'Alzheimer, per tal d'aplicar terapies que puguen variar la evoluciéd natural de la malatia
d’Alzheimer o fins i tot prevenir la seua aparicié. Fins al moment, el coneixement dels principals
descobriments neuropatologics i fisiopatologics de la malaltia d’Alzheimer ha permés detectar
algunes de les proteines implicades en I'aparicié de la malaltia (beta-amiloide 42, tau total i tau
fosforilada). Aixi mateix, se sap que les estructures del Iobul temporal medial, concretament
I'hipocamp i el cortex entorrinal, s’afecten precogcment en la malaltia d’Alzheimer. Estudis amb
ressonancia magneética quantitativa han suggerit que I'atrofia hipocampica s'inicia fins i tot abans
de l'inici de la demeéncia i augmenta amb la progressié de la malaltia, de manera que podria
esdevenir un bon biomarcador.

En els ultims anys, I'analisi quantitativa i qualitativa de les imatges de ressonancia magneética amb
I'objectiu d'extreure i avaluar la major quantitat de dades o parametres possible per establir
biomarcadors de la malaltia o lesid sota estudi s'ha convertit una de les linies d'investigacié més
prometedores. L'objectiu d'aquesta analisi consisteix en facilitar el diagnostic medic, la prediccid
de la resposta a tractaments o la monitoritzacié de l'estat de malalties. Una de les técniques
d'extraccid i analisi de parametres més usades en els ultims anys ha estat I'analisi de textures,
mitjancant la qual s'avaluen matematicament les imatges mediques a partir de la distribucié dels
pixels o nivells de gris per trobar caracteristiques no perceptibles a simple vista. L'analisi de textures
s'ha emprat sobretot en estudis oncologics (caracteritzacié dels diferents tipus de cancer o
identificacio dels tipus de tumors cerebrals, per exemple), pero també s'ha aplicat en altres arees
d'investigacié medica com les malalties cardiovasculars o les malalties neurodegeneratives, encara
gue en menor grau.

A més de l'extraccid dels parametres que descriuen la imatge, I'analisi de textures implica
I'avaluacié intel-ligent d'aquests parametres. Per a aix0 s'empren técniques d'aprenentatge
magquina o machine learning. Aquestes combinen les disciplines de la computacid i I'estadistica per
tal de trobar en un conjunt de dades correlacions o patrons determinants que permetin
caracteritzar o classificar grups de mostres (classes) o pronosticar comportaments futurs en un
sistema. Per executar correctament les tecniques d'aprenentatge maquina cal tenir en compte
diversos aspectes com, per exemple, quantes classes tenim, quin model classificador s'adapta
millor a les dades, quants parametres més rellevants per aconseguir el millor resultat o si cal aplicar
metodes de validacié creuada per avaluar els resultats correctament.
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En el present Treball de Fi de Grau es pretén analitzar un conjunt de parametres de textura extrets
d'imatges de RM cerebrals emprant técniques d'aprenentatge maquina per tal de generar i estudiar
models basats en aquestes textures que permeten identificar les diferents fases de la malaltia
d’Alzheimer. Per a aix0, ens centrarem en |'analisi de textures en 2D i 3D de I'hipocamp de tres
grups de subjectes: pacients control (fase asimptomatica), pacients amb deteriorament cognitiu
lleu (fase simptomatica) i pacients amb malaltia d’Alzheimer en fase avancada. L'objectiu final del
projecte consistira en crear un programari intuitiu en el qual poder analitzar els diversos factors a
tenir en compte a I'hora d'aplicar técniques d'aprenentatge maquina (avaluacié de diferents
models, seleccié de caracteristiques, validacié creuada, etc.) amb el fi d'obtenir models optims de
classificacio per a la malaltia d’Alzheimer.

Paraules clau: malaltia d'Alzheimer, analisi de textures, aprenentatge automatic, imatge de
ressonancia magnetica.
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1. MOTIVACION Y OBJETIVOS

El desarrollo tecnoldgico y los avances en investigacidn de los ultimos afios han permitido
la implementaciéon de numerosas mejoras dentro del ambito sanitario, incluyendo los procesos de
deteccidn y terapia de multiples enfermedades que afectan a la poblaciéon a nivel mundial. Sin
embargo, dentro de este prometedor contexto, aun existen enfermedades cuyo diagndstico sigue
siendo fundamentalmente clinico, es decir, que no son diagnosticadas hasta que el propio paciente
padece sus sintomas, como es el caso de la enfermedad del Alzheimer.

La enfermedad de Alzheimer se caracteriza por ser un tipo de demencia de inicio gradual
gue aparece en edades adultas, es por ello que, como consecuencia del aumento del
envejecimiento poblacional, son cada vez mas las personas afectadas por esta patologia. Existen
actualmente numerosos estudios que se centran en tratar de encontrar un método que permita la
deteccidon de esta enfermedad en sus fases mdas tempranas, de modo que se comience con una
terapia acorde a las caracteristicas de la enfermedad también de forma temprana.

Para tratar de detectar precozmente esta patologia resulta crucial el estudio de imagenes
de resonancia magnética (IRM) cerebral, pues se tienen indicios de que la region del hipocampo es
una de las primeras estructuras cerebrales en verse afectadas por la atrofia neuronal propia del
Alzheimer (Wortmann, 2012). Las técnicas de analisis de texturas permiten extraer numerosas
caracteristicas de las IRM que resultan de elevada utilidad a la hora de encontrar un biomarcador
que facilite la deteccidon y el seguimiento del progreso de la patologia del Alzheimer en concreto
(Freeborough y Fox, 1998). Ademas, existe un interés creciente en combinar esta metodologia de
estudio del Alzheimer con métodos de aprendizaje maquina, de modo que, mediante estas técnicas
de inteligencia artificial se entrene un sistema capaz de discriminar las imagenes sanas de las
patoldgicas y diagnosticar asi la enfermedad de Alzheimer (Zhang et al., 2012). A su vez, muchos de
estos estudios tratan de evaluar la influencia de factores como la dimensionalidad sobre los
resultados de la clasificacion (Marti-Climent et al., 2010).

Partiendo de esta premisa, a lo largo de este trabajo y como principal objetivo, se
pretenden analizar texturas extraidas a partir de IRM empleando técnicas de aprendizaje maquina
con el fin de encontrar marcadores significativos que permitan la deteccion de Alzheimer en fases
tempranas. Para llevar a cabo esta tarea, en primer lugar, se segmentara el hipocampo de tres
grupos diferenciados de pacientes a partir de imagenes de resonancia magnética potenciadas en
T1: controles sanos, pacientes con enfermedad de Alzheimer, y pacientes con deterioro cognitivo
leve. A partir de dicha segmentacion, se extraerdn distintas texturas del hipocampo. Se emplearan
métodos de analisis de texturas con el propdsito de obtener pardmetros cuantitativos, tanto
bidimensionales como tridimensionales que, posteriormente, seran particionados en dos
subconjuntos de datos distintos: entrenamiento y prueba. Empleando dichos subconjuntos de
datos, se entrenardn y testearan distintos modelos de evaluacién de caracteristicas para estudiar
la capacidad predictiva de distintas texturas ante posibles casos de Alzheimer. A su vez, se tratard
de evaluar como se ve afectada la clasificacién en funciéon del tamafio de la regidon de interés
seleccionada para extraer las texturas del hipocampo y de si estas han sido extraidas bidimensional
o tridimensionalmente.
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2. INTRODUCCION

2.1 Demencia

2.1.1 Definicién y prevalencia

La demencia es un término general que permite describir un conjunto de sintomas
neurodegenerativos que afectan principalmente a la memoria, la capacidad de razonamiento, la
ejecuciéon de actos complejos o las capacidades sociales, entre otros. El término demencia no
constituye una enfermedad particular, sino que hace referencia al conjunto de sintomas
consecuentes del deterioro cognitivo y conductual que interfieren en la vida diaria del enfermo,
principalmente debido a que reducen significativamente su autonomia funcional.

La enfermedad del Alzheimer (EA) es el tipo de demencia mas comun. En la actualidad, es
considerada como la causa mds frecuente de demencia neurodegenerativa en los paises
desarrollados, cuya prevalencia se incrementa con la edad, esto hace que, aunque su etiologia sea
desconocida, la edad sea considerada como el principal factor de riesgo no modificable (Valls-
Pedret, Molinuevo y Rami, 2010).

La importancia tanto a nivel sanitario como social de la demencia en los paises
desarrollados es tal que muchos autores la consideran como epidemia (Molinuevo Guix, 2018). Esto
es debido a que, desde el pasado siglo, la poblacién mundial ha experimentado un
sobreenvejecimiento que se prevé que continle aumentando. De este modo, se calcula que para
el afo 2045 el nimero de personas mayores superara la cantidad de nifios y, como consecuencia,
la demencia cobrard ain mas importancia en nuestra sociedad (Sosa-Ortiz, Acosta-Castillo y Prince,
2012). En la actualidad, se estima que la prevalencia de esta patologia en la poblacién de 65 a 70
anos en Espafa y Europa oscila entre el 9,1y el 13,9%. Ademas, se calcula que entre el 0,6 y el 1%
de las personas entre 65 y 69 afios de edad y entre el 20 y 30% de las personas con edades iguales
o superiores a 90 afios se ven afectadas por el sindrome demencial (Molinuevo Guix, 2018).

2.1.2 Fases

La progresion de la demencia en los individuos que la padecen debe ser estudiada para
localizar en qué estadio de deterioro cognitivo se encuentra el caso en concreto. Para ello, se
estudian los sintomas del paciente, de modo que, de acuerdo al grado de desarrollo, se facilite el
tratamiento determinado.

La demencia como tal no se desarrolla del mismo modo en todos los pacientes, sino que su
evolucion es variable, pues puede verse influenciada por distintos factores, es por ello que, definir
la fase de la demencia de un individuo puede llegar a ser una tarea compleja. En ocasiones, se trata
de simplificar esta tarea diferenciando tres Unicos estados de desarrollo o progresién de la
enfermedad: “etapa temprana”, “etapa media” y “etapa avanzada”, sin embargo, en otros casos es
necesario describir una fase mas exacta que defina los sintomas del paciente, para ello existen
varias escalas entre las cuales destaca la Escala Global del Deterioro (Global Deterioration Scale,

GDS) también conocida como la Escala de Reisberg.
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La Escala Global del Deterioro para la evaluacidn de la demencia primaria degenerativa
divide el progreso de la enfermedad en siete etapas en funcidn de la declinaciéon cognitiva del
paciente (Reisberg et al., 1982)(Reisberg et al., 1982).

. Fase 1: Ningun deterioro cognitivo.

o Fase 2: Deterioro cognitivo muy leve.

o Fase 3: Deterioro cognitivo leve.

. Fase 4: Deterioro cognitivo moderado.

o Fase 5: Deterioro cognitivo moderadamente severo.
o Fase 6: Deterioro cognitivo severo.

o Fase 7: Deterioro cognitivo muy severo.

Las tres primeras etapas de esta escala no son diagnosticadas como demencia debido a que
durante la fase 1 la persona no experimenta pérdidas de memoria, y durante las fases 2 y 3 si que
existe una pérdida de memoria, aunque es de caracter leve. En concreto, la fase 2 se corresponde
con el deterioro cognitivo normal asociado a la edad, por el cual se ve afectada mas de la mitad de
la poblacién mayor a 65 afios. Mientras tanto, la fase 3 o deterioro cognitivo leve, también conocido
por MCI por sus siglas en inglés (Mild Cognitive Impairment) suele conllevar una pérdida creciente
de memoria a la vez que se comienzan a manifestar sintomas de dificultad de concentracién o
ansiedad. Esta etapa es de dificil deteccién, sobre todo en personas que no realizan tareas
ocupacionales o sociales complejas, pues los sintomas pueden no ser evidentes para los familiares
y personas del entorno del paciente. Esta fase tiene una duracién media de 7 afios antes del inicio
de la demencia, aunque en la mayoria de las personas se comienzan a manifestar sintomas claros
de demencia en un intervalo de 2 a 4 afios.

En cuanto a la fase 4, esta seria considerada como demencia en una “etapa temprana”,
pues incluye una disminucién evidente de la habilidad de concentracién del paciente. Las personas
gue se encuentran en este estadio pueden sobrevivir de forma independiente, aunque requieren
de ayuda externa para la realizacién de actividades complejas de la vida cotidiana. Las fases 5y 6
se corresponderian con una “etapa media” de demencia, durante la fase 5 el paciente comienza a
requerir ayuda para completar sus actividades habituales, mientras que durante la sexta fase el
paciente requiere de ayuda extensiva para realizar dichas actividades y no tiene recuerdos de los
eventos recientes, ademads es comun la aparicién de cambios en la personalidad y ansiedad.

Por ultimo, la fase 7 se corresponderia con una demencia severa, los pacientes cuentan con
una total dependencia a la hora de realizar cualquier actividad, ademas de que pierden la capacidad
de comunicarse. La duracién promedio de esta etapa es de 2,5 aios.

Las duraciones de cada una de las etapas diferenciadas por el grado de severidad quedan
recogidas en la Tabla 1. Cabe destacar que la duraciéon promedio de la vida de un paciente con
enfermedad de Alzheimer una vez aparecen sus sintomas es de 10 afios, aunque dicha expectativa
de vida se ve disminuida en las formas de inicio precoz, es decir, si la enfermedad se desarrolla en
el paciente antes de los 60 afios.
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Diagnostico Fase Duracién
promedia
Sin demencia Fase 1: Normal
Fase 2: Deterioro cognitivo muy
leve
Fase 3: Deterioro cognitivo leve 7 afios
Demencia en etapa Fase 4: Deterioro cognitivo 2 afios
temprana moderado
Demencia en etapa Fase 5: Deterioro cognitivo 1,5 afios
media moderadamente severo
Fase 6: Deterioro cognitivo severo 2,5 afos
Demencia en etapa Fase 7: Deterioro cognitivo muy 2,5 afios
avanzada severo

Tabla 1. Evolucion de la severidad de la demencia en escala GDS segun afios. Fuente: Fisher Center for
Alzheimer’s Research Foundation. (Clinical Stages of Alzheimer’s | Fisher Center for Alzheimer’s Research
Foundation, fecha uUltimo acceso: 09-05-2018).

2.1.3 Diagndstico

A lo largo de los ultimos afios, se han tratado de estudiar y desarrollar criterios cada vez
mas refinados con el fin de promover una identificacién precoz de la demencia, y en concreto, de
la enfermedad de Alzheimer. Este interés se debe principalmente a que se conoce que los
tratamientos que modifican el curso de estas enfermedades neurodegenerativas son mas eficaces
si son aplicados en etapas tempranas.

El diagndstico clinico de la demencia se basa en definiciones que se encuentran
principalmente contenidas en el Grupo de Trabajo de la Asociacién Nacional de Neurologia,
Trastornos Comunicativos y Accidentes Cerebrovasculares y Trastornos Relacionados (NINCDS-
ADRDA) y la 32 y 42 edicion del Manual de Diagndstico y Estadistica (DSM-IIR y DSM-1V) (Knopman
etal., 2001).

Las labores de deteccién y clasificacién de cualquier tipo de demencia son complejas, pues
actualmente no existe ninguna prueba definitiva que confirme la presencia de esta enfermedad.
Para poder llevar a cabo este diagndstico, es necesario que al menos dos funciones cerebrales
basicas se encuentren alteradas de modo que obstaculicen la vida cotidiana del paciente. Estas
funciones serian: la memoria, la facultad del lenguaje, la percepcion visual y las capacidades para
concentrarse, razonar y resolver problemas.

El procedimiento comun que se sigue a la hora de realizar el diagndstico de cualquier
deterioro cognitivo, antes de aplicar los criterios diagndsticos de tipos especificos de demencia se
basa en que, en primer lugar, se examina al paciente para determinar si existe la presencia de algun
tipo de deterioro cognitivo. Para ello, se lleva a cabo la anamnesis, es decir, se recogen una serie
de datos en la historia clinica de este donde figure su informacion basica, la presencia de factores
de riesgo vasculares, los antecedentes familiares y el nivel educativo del paciente. Ademas, se
llevard a cabo un examen clinico del paciente para evaluar su estado fisico. A su vez, se realizara
una evaluacién neuroldgica que trate de detectar la presencia de afasia (trastorno del lenguaje que
dificulta la comunicacion hablada), apraxia (trastorno que incapacita al paciente a la hora de llevar
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a cabo movimientos cuando se le solicita), agnosia (trastorno que incapacita la identificacion de
estimulos previamente aprendidos) o trastornos de la funcién ejecutiva como alteraciones del
estado de dnimo o delirios. Una vez se tienen sospechas, se trata de descartar otras patologias con
sintomatologia similar, como puede ser el deterioro cognitivo leve.

A su vez, se realizan otra serie de pruebas a distintos niveles para confirmar la presencia de
demencia:

e Pruebas cognitivas y neuropsicoldgicas. Estas pruebas miden las funciones cognitivas
y las capacidades mentales del paciente como, por ejemplo, la memoria, el lenguaje o
el razonamiento.

e  Evaluacion psiquiatrica. Se evallan si sintomas como la depresion u otras afecciones
psiquidtricas contribuyen a los sintomas observados e interfieren con el diagndstico.

e Analisis de laboratorios. Estas pruebas tratan de determinar la presencia en sangre u
orina de algunas sustancias como la glucosa, la vitamina B12 o algunas hormonas
tiroideas, puesto que alteraciones significativas en la presencia de dichas sustancias
en el organismo pueden ser sintoma de desorden neuroldgico (Knopman et al., 2001).

e  Pruebas de neuroimagen y trazados graficos. Las técnicas de neuroimagen cobran una
elevada importancia en el estudio de deterioros cognitivos ya que permiten el estudio
cerebral no sélo a nivel estructural, sino a nivel funcional, lo que facilita la comprensién
del comportamiento de la demencia como enfermedad. Las pruebas mds usadas son:

o Tomografia Axial Computerizada (TAC) o Resonancia Magnética Nuclear
(RMN). Mediante estos estudios estructurales se buscan evidencias de
accidentes cerebrovasculares, tumores e hidrocefalias, que pueden llegar
a ser precursores de determinados tipos de demencia.

o Tomografia por Emisién de Positrones (PET) o Tomografia Computerizada
de Emision de Fotdon (SPECT). Se trata de pruebas que evaltan la
funcionalidad del cerebro y que permiten observar patrones en su
actividad o incluso la deposicién de proteinas como la B-amiloide,
relacionada con el Alzheimer (Jiménez Bonilla y Carril Carril, 2013).

Tras confirmar la presencia de demencia, se evallua el grado de deterioro cognitivo, para
ello, se emplean escalas como la anteriormente mencionada GDS o la escala FAST, acréonimo del
término inglés Functional Assessment Staging, mediante la cual se determina la fase de demencia
evaluando el grado de funcionalidad del paciente a la hora de realizar sus actividades cotidianas.

Como ya se ha comentado, el principal inconveniente reside en que, para poder
diagnosticarla, la demencia debe encontrarse en fases avanzadas, puesto que no es posible predecir
la evolucién de un caso de deterioro cognitivo leve, no diagnosticado como demencia, al deterioro
cognitivo moderado, considerado como demencia, y por lo tanto los tratamientos para modificar
el curso de la enfermedad seran menos efectivos. Cabe destacar que, el diagndstico temprano de
cualquier demencia a su vez resulta de elevada importancia a la hora de planificar una terapia que
facilite el padecimiento de esta enfermedad, de modo que se fomente principalmente la
comodidad del propio paciente y a su vez la de sus familiares, pues entre otras cosas permite que
este tenga potestad en la toma de decisiones sobre sus cuidados futuros.
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2.1.4 Deterioro cognitivo leve

El deterioro cognitivo leve (DCL) o mild cognitive impairment (MCI) en inglés, representa un
estadio intermedio entre el deterioro cognitivo normal consecuente del envejecimiento vy la
demencia, que afecta principalmente al drea de la memoria. Se trata de una afeccién que ha sido
ampliamente investigada, considerada como trastorno cognitivo, a pesar de que no influya sobre
las actividades cotidianas del enfermo y no cumpla con los criterios para ser considerada como
demencia (Sosa-Ortiz, Acosta-Castillo y Prince, 2012). Segun la escala GDS este tipo de deterioro se
corresponde con la fase 3.

Los criterios originales de diagndstico del deterioro cognitivo leve apuntaban la importancia
del deterioro de la memoria preservando otros dominios cognitivos como la realizacion de
actividades de la vida cotidiana del paciente. Estos criterios orientaban el diagndstico hacia una
etapa prodrémica de la enfermedad de Alzheimer, es decir, hacia una etapa inicial de dicha
enfermedad. Sin embargo, posteriormente se determind que no todas las formas de DCL
evolucionaban a la enfermedad de Alzheimer, por lo que esta forma de diagndstico requeria de una
conceptualizacion mdas amplia. En 2003 se propusieron una serie de nuevos criterios mas
especificos que permiten describir cuatro tipos de DCL (Pose y Manes, 2010):

e  DCL amnésico dominio unico

e  DCL amnésico dominio multiple

e  DCL no amnésico dominio Unico

e  DCL no amnésico dominio multiple

En cuanto a la prevalencia de DCL, existen estudios que confirman que, en la poblacién de
individuos mayores de 70 afios la tasa de prevalencia de este tipo de deterioro cognitivo oscila entre
el 14y el 18% (Pose y Manes, 2010). Las cifras de incidencia varian anualmente del 8 a 77 por cada
1000 personas.

Ademds, el riesgo de que pacientes con DCL acaben desarrollando algun tipo de demencia
también presenta una enorme variabilidad en funcién del estudio realizado y la fuente de
pacientes. Sin embargo, a pesar de estas diferencias, es importante resaltar que la tasa de
progresion a demencia de sujetos con DCL mayores de 65 afios es mucho mas elevada que la
calculada para sujetos mayores de 65 sin ningun deterioro cognitivo. Cabe destacar que el DCL
amnésico multidominio es el subtipo con mayor tasa de conversién a demencia (Ahmed et al.,
2008).

El diagndstico del deterioro cognitivo leve, al igual que el diagndstico demencial, no es un
proceso sencillo. No basta con realizar una serie de pruebas cognitivas, sino que a su vez se requiere
de estudios de la anamnesis del paciente, neuroimdagenes, evaluaciones neuropsicoldgicas e incluso
la opinién de familiares o personas que pertenezcan al entorno del paciente.

Una de las principales lineas de estudio del DCL se basa en encontrar métodos que logren
predecir la progresién de deterioro cognitivo leve a demencia. Existen indicios que apuntan a que
el mejor modelo predictivo es aquel que combina las neuroimagenes y otros biomarcadores con las
diferentes fases del proceso patoldgico puesto que no existe ningun marcador que,
individualmente, tenga capacidad predictiva uniformemente a lo largo del transcurso de la
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enfermedad (Jack et al., 2008). Gracias a las técnicas de neuroimagen estructurales, se conoce que
aparece una reduccién del volumen del I6bulo temporal medial, concretamente en el hipocampo
en individuos con DLC, en comparacion con sujetos de control sin ningun tipo de deterioro. A su
vez, gracias a las técnicas de imagen funcional, también se han podido llevar a cabo otros estudios
que revelaron una relacion entre el hipometabolismo en regiones temporales y parietales en los
pacientes con DCL y la progresién de estos a demencia. Ademdas, mediante estas imdagenes se
pueden detectar in vivo depdsitos amiloides, los cuales se cree que guardan relacién con la
progresion de los individuos con DCL a demencia.

2.1.5 Alzheimer

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad neurodegenerativa caracterizada por
la presencia de deterioro intelectual y conductual de inicio repentino y curso progresivo que
aparece durante la edad adulta, principalmente en la etapa de vejez (Valls-Pedret, Molinuevo y
Rami, 2010). Fue descrita por primera vez en 1907 por el doctor Alois Alzheimer y hoy en dia es
considerada como la causa mas frecuente de demencia neurodegenerativa en los paises mas
desarrollados. Se calcula que la enfermedad de Alzheimer es responsable del 70 al 76% de los casos
de demencia en los paises desarrollados (Molinuevo Guix, 2018).

Su etiologia es desconocida, aunque se piensa que probablemente tenga una causa
multifactorial. Los principales cambios neuropatolégicos de la enfermedad de Alzheimer se centran
en la pérdida de sinapsis neuronal debida a la agregacién anormal de las proteinas implicadas en la
enfermedad del liquido cefalorraquideo (LCR): tau hiperfosforilada intraneuronal en forma de
ovillos neurofibrilares, tau total y f-amiloide extraneuronal en forma de placas seniles. Esta pérdida
de sinapsis y muerte neuronal es consecuencia del desequilibrio crénico que se genera entre la
produccién y la eliminacidn de la proteina B-amiloide, como consecuencia, esta se acumula,
desatando una cascada que finaliza con la muerte neuronal. Los pacientes con EA presentan una
concentracion disminuida de B-amiloide 42 y un incremento de los niveles de tau total y tau
fosforilada en el LCR.

Actualmente, la deteccidn de la EA se basa en la aplicacién de criterios clinicos, ya que de
momento no existen biomarcadores confiables para llevar a cabo esta tarea. Mediante estos
criterios es posible diagnosticar la EA como probable, en caso de que exista presencia de demencia
de inicio insidioso y progresivo en ausencia de otras enfermedades sistémicas o cerebrales que
puedan explicar el trastorno cognitivo. Por otro lado, para poder confirmar un diagndstico
definitivo de Alzheimer, se precisa de un examen neuropatolégico del paciente, tanto a nivel
macroscoépico, donde aparece una atrofia cerebral que predomina en la corteza y se hace mas
pronunciada en el cértex temporal medial, en concreto en el hipocampo y el cdrtex entorrinal,
como a nivel microscépico, donde se puede observar la pérdida de neuronas, asi como la aparicion
de placas amiloideas y ovillos neurofibrilares, caracteristicos de la EA (Molinuevo Guix, 2018).
Ademas, estudios demuestran que la patologia neuronal comienza incluso hasta una década antes
de que la sintomatologia clinica empiece. Todo esto implica que, para poder diagnosticar la EA,
debe existir un dafio neuropatolégico importante que afecte de forma generalizada a multiples
areas cerebrales, incluyendo dareas cognitivas, lo que dificulta enormemente la modificacién del
curso evolutivo de esta enfermedad (Valls-Pedret, Molinuevo y Rami, 2010).
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En cuanto a su tratamiento, no existe ningln recurso farmacolégico o terapia capaz de
detener la evolucion de la enfermedad de Alzheimer, sin embargo, durante las fases temprana y
media de la evolucidn de esta enfermedad se pueden suministrar medicamentos al paciente que
prevengan el empeoramiento de algunos de los sintomas o conductas como la ansiedad o el
insomnio, de modo que se garantice la comodidad para el propio paciente y se facilite su cuidado.

2.2 Hipocampo

El hipocampo se corresponde con una regién del cerebro localizada en el interior de la parte
medial o interna del I6bulo temporal, bajo la superficie cortical. El concepto de hipocampo fue
propuesto por el anatomista Giulio Cesare Aranzi durante el siglo XVI, quien observd en un corte
coronal del cerebro humano el parecido de esta estructura a un “caballito de mar”.

Corteza

s B
dentado{ N

'
Corno inferior
de ventriculo
lateral

Giro parahipocambal

Figura 1. De izquierda a derecha: localizacidon del hipocampo y la corteza entorrinal en el cerebro, corte
coronal del I6bulo temporal medial donde se observa la forma del hipocampo y figura de un caballito de mar,
de donde obtiene su nombre debido a su similitud (Aguilar Roblero, 2015).

En cuanto al tamafio del hipocampo, se conoce que oscila aproximadamente entre 3,5y 4
cm de longitud anteroposterior, aunque este puede variar en funcién de las capacidades que
desarrolle el sujeto, por ejemplo, se conoce que el tamafio del hipocampo aumenta en personas
que desarrollan mecanismos de orientacién espacial complejos, como prueba de ello, en el afio
2000 la doctora E. Maguire realizé un estudio en taxistas londinenses, donde se confirmo que estos
contaban con un hipocampo que crecia a medida que estos memorizaban nuevas calles. A pesar de
su pequefio tamafio, desempena un papel fundamental en la funcién cerebral, pues es responsable
de la memoria reciente, la memoria remota y de la interpretacién del desplazamiento espacial a la
vez que se encuentra estrechamente comunicado con otras zonas del cerebro.

El hipocampo tiene un papel importante en la memoria episddica y espacial, de modo que
involucra la capacidad de almacenar, aprender y recuperar informacién sobre experiencias de la
vida (Squire, 1992). Conocer como funcionan los recuerdos del desarrollo de la vida de un sujeto,
puede dar lugar a entender la naturaleza de los cambios que se producen en pacientes con
enfermedades neurodegenerativas, como es el caso de la enfermedad de Alzheimer, donde tanto
el hipocampo como la corteza entorrinal se encuentran afectados, provocando pérdida de la
memoria y desorientacién espacial.
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Concretamente en pacientes con enfermedad de Alzheimer el hipocampo se observa mds
atrofiado. Esta pérdida de volumen es consecuencia de la muerte neuronal que desencadena este
tipo de demencia. En la Figura 2 se observa la imagen en resonancia magnética del hipocampo de
un paciente sano, un paciente con deterioro cognitivo leve temprano y un paciente con Alzheimer.

Figura 2. De izquierda a derecha: diferencia hipocampo entre paciente control, deterioro cognitivo leve y
paciente con enfermedad de Alzheimer. Fuente: elaboracién propia.
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2.3 Neuroimagen

Las técnicas de neuroimagen son una modalidad de imagen médica que permite la
visualizacidon no invasiva del sistema nervioso central (SNC), en concreto del cerebro. Existen
numerosas pruebas de neuroimagen tanto funcional como estructural, que aportan informacién
esencial para el diagndstico y el tratamiento de pacientes con trastornos que afecten al SNC, como
es el caso de la enfermedad de Alzheimer. Las principales técnicas de neuroimagen empleadas son
la tomografia axial computerizada (TAC o CT por sus siglas en inglés) y la resonancia magnética
nuclear (RMN o RM), aunque existen otras técnicas de neuroimagen que destacan debido a que
permiten estudiar la funcionalidad cerebral, como son la tomografia por emisién de positrones
(PET) o la tomografia por emisién de fotdn unico (SPECT).

2.3.1 Imagen por Resonancia Magnética

La resonancia magnética o resonancia magnética nuclear (RMN) es una técnica de imagen
médica no invasiva y no ionizante que permite la observacion de tejidos. Desde que esta técnica se
introdujo en la medicina clinica, ha demostrado ser una herramienta efectiva en el estudio del
cerebro humano, pues proporciona informacién completa y de buena resolucidn sobre los tejidos
blandos, lo que permitié la mejora de la calidad del diagndstico y el tratamiento de patologias
cerebrales (Chaplot, Patnaik y Jagannathan, 2006).

Las imagenes de resonancia magnética (IRM o MRI en inglés) proporcionan informacion
bidimensional y tridimensional de érganos y estructuras dentro del cuerpo. La ventaja mas
importante de la RM es que es una técnica no invasiva. El nivel de resolucion de las imdagenes
obtenidas mediante resonancia magnética destaca notablemente en comparacién con otras
modalidades de imagenes como las imagenes obtenidas por TAC.

El principio fisico que emplea la resonancia magnética se basa en la presencia de 4tomos
en los tejidos con un nimero impar de protones y/o neutrones en su nucleo (Marti-Climent et al.,
2010). Estas, al encontrarse bajo un campo magnético, absorben energia, excitdndose vy
orientdndose con una determinada direccién. Posteriormente, tras cesar la excitacién, tardaran un
tiempo determinado en relajarse y volver a su estado de equilibrio durante el cual emitiran energia,
este tiempo dependerd de las propiedades del tejido en el que se encuentren. La energia liberada
por los protones es recogida por un receptor para posteriormente ser analizada por un ordenador
encargado de transformar dicha informacién en imdagenes.

Desde que el fisico Isidor Isaac Rabi describiera el fendmeno de la resonancia magnética en
1928 los equipos de resonancia magnética han evolucionado notablemente. En la actualidad existe
una amplia variedad de equipos de resonancia magnética, sin embargo, su funcionamiento a la hora
de adquirir y almacenar las imagenes es genérico, por lo que todos coinciden en que requieren de
varios elementos esenciales para la obtencién de imagenes:

En primer lugar, encontramos el imdan, cuya principal funcién es emitir un campo
electromagnético uniforme de elevada y constante intensidad, bajo el cual estard sometido el
paciente. La morfologia de los imanes de uso clinico puede variar en funcién de la estructura que
deseemos observar, al igual que su potencia, la cual suele oscilar entre 1,5 o 3 Teslas (T). A su vez,
encontramos un total de tres bobinas generadoras de gradientes de campo magnético, cada una
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de ellas serd responsable de hacer variar el campo magnético en cada una de las tres direcciones
espaciales (transversal, frontal y sagital). Por ultimo, contaremos con una bobina de
radiofrecuencia que actuara como antena emisora de pulsos, estos excitaran las moléculas que se
encuentren bajo la accidn del campo magnético uniforme, es decir, las moléculas de los tejidos del
paciente. A la combinacién de pulsos de radiofrecuencia que se aplica se le denomina secuencia.
Para acentuar la diferenciacién entre tejidos, los parametros fisicos y los tiempos de cada secuencia
de pulsos deben ser ajustados, de modo que se potencia la imagen en tres modalidades bdsicas:
densidad protdnica, T1 o T2. Una vez cese la excitacion, las moléculas se relajaran, emitiendo un
eco que sera recogido por las antenas receptoras, tal y como se observa en la Figura 3, para
posteriormente ser almacenado como datos numéricos y a continuaciéon ser decodificado para
traducir dichos datos en la imagen médica final.

Imagen por Resonancia Magnética

PACIENTE l
ANTENA EXCITACION — RELAJACION ANTENAS Almacenamiento -
EMISORA | UTTTT7 > || por el pulso RF  Codificacion RECEPTORAS (espacio-k) —

Figura 3. Esquema del procedimiento de obtencién de una imagen por resonancia magnética
(Moratal, 2017)

Las imagenes de resonancia magnética constituyen una herramienta de especial interés en
el diagndstico de patologias que afecten a las estructuras cerebrales, no sélo porque permiten
estudiar el cerebro a partir de su visualizacidn, sino que a su vez permiten extraer caracteristicas
para realizar un analisis cuantitativo de la imagen. La extraccién de caracteristicas de las IRM
cerebrales es imprescindible para el analisis adecuado de estas imagenes. Estas caracteristicas
pueden ser estudiadas empleando métodos estadisticos o matematicos, o incluso métodos de
aprendizaje maquina.

2.3.2 Biomarcadores

Un biomarcador es una caracteristica medible y evaluable capaz de indicar de forma
objetiva si un proceso biolégico es normal o patoldgico.

A pesar de los numerosos estudios que tratan de mejorar las técnicas de deteccién precoz
de Alzheimer, como ya se ha comentado, los criterios actuales existentes no permiten un
diagndstico temprano ni etiolégico, es por ello que, en los Ultimos afios han surgido numerosos
estudios que tratan de encontrar biomacadores para la deteccién y el andlisis de esta enfermedad
(Valls-Pedret, Molinuevo y Rami, 2010). Contando con criterios de diagndstico que se sustenten
sobre biomarcadores objetivos se podria evaluar el transcurso de la enfermedad de manera mas
detallada y lograr predecir asi la respuesta clinica a un posible tratamiento.

Se ha demostrado como el uso de biomarcadores como la determinacidon de proteinas
implicadas en la LCR, las mediciones del hipocampo y el cortex entorrinal por resonancia magnética
y la tomografia por emisiéon de positrones (tanto de glucosa como de amiloide), solos o en
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combinaciéon, pueden hacer posible efectuar diagndsticos mdas tempranos y etioldgicos de la
enfermedad de Alzheimer (Molinuevo Guix, 2018).

2.3.3 Analisis de texturas

La textura de una imagen se refiere a la apariencia, estructura y disposicidon de las partes
de un objeto que pertenece a una imagen (Castellano et al., 2004). Concretamente en imagenes
digitales, este concepto se refiere a la distribucidn de valores de nivel de gris entre los pixeles de
una region de interés (ROI, Region Of Interest) dada en laimagen 2D o en los voxeles de un volumen
de interés (VOI, volume of interest) de la imagen 3D. Con el fin de facilitar el analisis de los datos,
todos los resultados obtenidos a lo largo de este trabajo tendran la etiqueta de ROl a pesar de
tratarse de un volumen, y se especificard en todo momento si se trata de una region circular (2D)
o esférica (3D).

El concepto de ROl se puede extrapolar al estudio de imdgenes diagndsticas. Por ejemplo,
en el caso de la enfermedad de Alzheimer, como ya se ha comentado, el hipocampo es una de las
principales regiones cerebrales que se ven afectadas durante el transcurso de la enfermedad, si
seleccionamos esta zona como regidn de interés, seria posible realizar un analisis de texturas con
el fin de obtener informacidon de las imagenes médicas no apreciable a simple vista.

Se trata de un campo de investigacién en curso, con aplicaciones que van desde la
segmentacion de estructuras anatdmicas especificas y la detecciéon de lesiones, hasta la
diferenciacidn entre tejido patolégico y sano en diferentes érganos.

El andlisis de texturas implica un conjunto de cdlculos matematicos realizados con los datos
contenidos en las imagenes, concretamente evalla la posicion e intensidad de los niveles de grises
de los pixeles dentro de la ROI. De hecho, las caracteristicas de textura (texture features) son los
parametros matematicos que se calculan a partir de la distribucidn de pixeles, que caracterizan el
tipo de textura y, por lo tanto, la estructura subyacente de los objetos a los que pertenecen los
pixeles en la imagen.

Existen multiples métodos para evaluar las caracteristicas de textura y las interrelaciones
de los pixeles, estos se pueden clasificar en cuatro grupos (Castellano et al., 2004):

e  Métodos estructurales

e  Métodos basados en modelos
e  Métodos estadisticos

e  Métodos de transformacion

Cada uno de estos métodos evalla las interrelaciones entre pixeles teniendo en cuenta
distintos parametros. Los métodos estructurales estudian una serie de estructuras consideradas
como basicas o primitivas que definen las texturas. Por otra parte, los métodos basados en modelos
tratan de representar las texturas utilizando modelos matematicos, mientras que los métodos de
transformacién aplican transformadas como Fourier o Wavelet con el fin de representar la imagen
en un nuevo espacio donde ser estudiada. Por ultimo, en cuanto a los métodos estadisticos, estos
se centran en estudiar las distribuciones espaciales de los niveles de grises.
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Para llevar a cabo el analisis de texturas en este proyecto se utilizaran tres paradmetros que
destacan dentro de este ultimo grupo: el histograma de primer orden, la matriz de largo recorrido
(GLRLM, Gray-Level Run Length Matrix) y la matriz de co-ocurrencia (GLCM, Gray-Level Co-
occurrence Matrix) (Castellano et al., 2004). El histograma de primer orden es un pardmetro
estadistico que no tiene en cuenta las interacciones espaciales entre pixeles pertenecientes a la
ROI, Unicamente describe caracteristicas relacionadas con la distribucién de los niveles de grises,
de modo que su principal finalidad es plasmar de forma grafica la suma del nimero de pixeles que
representan un determinado nivel de gris. Por otro lado, tanto la GLRLM como la GLCM si que
consideran las interacciones entre pixeles de la ROl y, como consecuencia, para poder elaborar
dichas matrices sera necesario definir previamente una direccién en la que se evalien los niveles
de grises de la imagen. La matriz de largo recorrido representa el nimero de pixeles consecutivos
que presentan el mismo nivel de gris en la direccién seleccionada. Por otro lado, para calcular la
matriz de co-ocurrencia serd necesario definir también un espacio de separacién entre pixeles, de
modo que esta matriz represente la frecuencia con la que se relacionan determinados niveles de
grises, por ejemplo, definiendo cuantos pixeles con un valor de gris determinado se encuentran
separados por una distancia concreta en la direccién seleccionada.

El potencial del anadlisis de texturas reside en que, gracias a que permite la extraccién de
una gran cantidad de informacion a partir de una imagen de resonancia magnética, combinado con
técnicas de inteligencia artificial como el aprendizaje automatico, las texturas pueden llegar a
conformar un biomarcador fiable que facilite el diagndstico precoz de la enfermedad del Alzheimer
y el seguimiento de su progresion (Zhang et al., 2012).
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2.4 Métodos de aprendizaje maquina.

El aprendizaje maquina, aprendizaje automatico o machine learning (ML) es una rama de
la inteligencia artificial que trata de desarrollar sistemas capaces de optimizar un criterio de
desempeio usando datos de experiencias pasadas.

La cantidad de datos de las que disponemos en la actualidad es demasiado extensa para su
interpretacion manual y, por lo tanto, existe una amplia necesidad de desarrollar herramientas de
analisis de imdgenes automatizadas. El aprendizaje automatico tiene un elevado potencial en este
ambito, pues combina areas como la estadistica y otras ciencias matematicas con el fin de
cuantificar e interpretar dichos datos de forma objetiva.

El aprendizaje maquina destaca por ser una herramienta aplicable a multiples campos. En
funcién del enfoque, se puede dividir en:

e Aprendizaje memoristico.

e Aprendizaje basado en analogias.
e Aprendizaje inductivo.

e Aprendizaje por refuerzo.

Entre todos estos enfoques, se destacara el inductivo, pues este se basa en ejemplos
especificos para extrapolar conclusiones y obtener un modelo que represente dicho
comportamiento. Dentro de este enfoque, encontramos modelos de aprendizaje supervisado o
discriminativo y no supervisado o generativo, en funcidn de si existe una serie de datos previos que
puedan ser usados para el entrenamiento del sistema o, por el contrario, se deben emplear
funciones de probabilidad para llevar a cabo la clasificacidon. A su vez, el enfoque inductivo es
utilizado, entre otras cosas, para la seleccidn de caracteristicas y la reduccidn de la dimensionalidad,
aunque su interés reside especialmente en la elaboracién de modelos predictivos que permitan la
clasificacién de distintas clases.

Linear SVM RBF SVM

Nearest Neighbors Decision Tree

Figura 4. Tipos de funcion discriminante. Se observa que la clasificacién de un conjunto de datos varia en
funcion del método de clasificacién de caracter discriminativo empleado. De izquierda a derecha se observa
en primer lugar el conjunto de datos a clasificar, a continuacidn, las clasificaciones de dichos datos
empleando los métodos de: K-vecinos mas proximos, Support Vector Machine lineal, Support Vector Machine
no lineal y arboles de decision (Classifier comparison, fecha ultimo acceso: 22-06-2018).
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2.4.1 Métodos de clasificacion

Los sistemas de aprendizaje maquina pueden realizar diversas tareas, entre las cuales
destaca la prediccidn, que puede utilizarse con el fin de la estimacién de resultados o la clasificacion
de datos. Concretamente, un clasificador o modelo de clasificacién es una funcién que trata de
evaluar el grado de relacidén entre un conjunto de instancias que pertenecen al mismo tipo o clase.

Previamente a aplicar cualquier método de clasificacién es necesario realizar una particidon
del conjunto total de datos en dos subgrupos que serdn utilizados con el fin de entrenamiento
(training) y prueba (test), respectivamente. Dicha particién puede realizarse de forma aleatoria o
controlada. El subconjunto de datos de entrenamiento se utiliza principalmente con el fin de
estimar los parametros del modelo, mientras que los datos de test son usados para comprobar el
comportamiento del modelo estimado.

En la actualidad existe un amplio estado del arte que trata de englobar los métodos de
aprendizaje automatico que se utilizan para evaluar la influencia de las diferentes herramientas de
procesamiento de imagenes en la precision predictiva. Los detalles de implementacidn de algunos
de los métodos clasificatorios mas comunmente empleados serdn discutidos en la siguiente
seccién.

2.4.1.1 K-Nearest Neighbors

El algoritmo de k-vecinos mads préximos o K-Nearest Neighbors (KNN) se basa en un sistema
de clasificacién supervisado, donde a partir de un conjunto de datos que se encuentran en un
espacio dimensional, realiza una clasificacién basada en criterios de vecindad. Se trata de predecir
una nueva muestra utilizando las K muestras mds cercanas del conjunto de entrenamiento, de
modo que, para clasificar una un nuevo dato Unicamente se tiene en cuenta la distancia a sus K
vecinos mas préximos y a qué grupo pertenecen, la clase pronosticada para la nueva muestra sera
entonces la respuesta con la estimacion de probabilidad mas alta calculada (Kuhn y Johnson, 2013).

La metodologia de este modelo se basa en que, en primer lugar, durante la fase
entrenamiento, se almacenan los vectores caracteristicos y las etiquetas de las clases a partir de un
conjunto determinado de datos (training). A continuacién, se llevara a cabo la fase de prueba,
donde una nueva muestra de la que desconocemos su clase (test), serd representada por un vector
en el espacio caracteristico. Se calculara la distancia entre los K vectores previamente almacenados
durante el entrenamiento y el vector de la nueva muestra y se seleccionardn los ejemplos mas
cercanos, de modo que la muestra sera clasificada en la clase donde haya sido mas veces clasificada.

Fundamentalmente este método depende de la distancia entre muestras. Para calcularla,
existen multiples férmulas, entre las cuales destacan la distancia euclidea, Minkowski, Manhattan,
Chebyschev y Mahalanobis, cuyas ecuaciones se desarrollan a continuacion.
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Teniendo en cuenta que la distancia entre dos puntos x e y pertenecientes al espacio
dimensional viene dada como d(x, y), se define:

. Distancia de Minkowski

1
dey) =l Iy -yl r=1 (O
Donde r es el orden.

. Distancia Euclidea

a0y) = [Tl -t @)

e  Distancia de Manhattan o Cityblock

J
) =) 5=yl @)

j=1
e Distancia de Chebyschev

d(x,y) = maxj_1 |x; —y;| (4)

La eleccién del numero de vecinos depende fundamentalmente de las caracteristicas de los
datos, pues se conoce que valores pequefios de K crean muchas pequenas regiones de cada clase,
mientras que altos valores de K conducen a la formacidn de menos regiones de mayor tamafio,
reduciendo el efecto de ruido en la clasificacion (ver Figura 5). Ademas, las funciones son
discriminantes a trozos, pues las fronteras de decisiéon se encuentran Unicamente determinadas
por conjunto de puntos (muestras).
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Figura 5. llustracién de las fronteras y regiones definidas por modelos K-vecinos con distintos valores de K. Se
observa que, a medida que K crece, las fronteras de decisién son menos abruptas (Bishop, 2013).
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2.4.1.2 Support Vector Machine

El método de maquinas de vectores de soporte o Support Vector Machine (SVM) es un
método de modelado de cardcter discriminativo empleado principalmente para llevar a cabo
clasificaciones lineales y binarias, aunque puede extenderse a clasificaciones no lineales.

La formulaciéon de este método se basa en generar hiperplanos definiendo fronteras
lineales de separacidn que particionen el espacio de caracteristicas seglin el problema de dos
clases. El hiperplano que esté mas separado de ambos conjuntos de muestras, es decir, que tenga
un mayor margen, serd la solucién. Los vectores de soporte (support vectors) seran las muestras
mds cercanas al hiperplano de cada clase. Para encontrar la frontera y calcular el hiperplano, el
sistema se entrena con un numero limitado de muestras del conjunto de entrenamiento que
cumplen con una serie de caracteristicas denominadas vectores de soporte. Siimaginamos un plano
definido por dos clases separadas en funcidn de sus caracteristicas (Figura 6), cada una de las clases
tendrd un vector de soporte.

T8+ 6o =0

M = L
M = a1

<~

. margin
s ° . F

Mo— 1
M = 131l

Figura 6. Clasificacion con SVM. En rojo y verde se observan las dos clases. Los puntos que se encuentran
sobre las lineas discontinuas se corresponden con los vectores de soporte. El plano de esta Ultima regidn
intermedia a estas dos lineas es la solucién del problema (Hastie, Tibsharaniy Friedman, 2009).

En ocasiones sera necesario anadir determinadas restricciones al modelo con el fin de evitar
sobreajustes en la clasificacién. Por ejemplo, en el caso de que la muestra de datos no sea
perfectamente separable, el algoritmo no sera tan restrictivo (tendra un coste bajo) y permitira
algunas clasificaciones erréneas con la finalidad de poder definir el hiperplano, por el contrario, un
mayor coste, significard que los puntos mal clasificados tendran mds peso y mas estricta serd la
separacion de los datos.

Por otra parte, también cabe mencionar que la ecuacién original de decisién para llevar a
cabo la clasificacién de una nueva muestra u desconocida establece fronteras de separacion
lineales:

D(u) = By + Z yiaixiu (5)
i=1
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Sin embargo, existirdn casos en los que las clases no serdn separables linealmente, sino que
serd necesario establecer otro tipo de limites de clasificacidn. Para ello, sera necesario realizar una
transformacién del espacio original a un espacio de mayor dimensién, esta tarea se lleva a cabo
introduciendo en la ecuacidn original una funcién denominada kernel, K (x;, u):

n
D@) = fo+ ) yiaiK (e ) (6)
i=1
En casos lineales, K (x;, u) sera equivalente a x;'u. Por el contrario, en casos no lineales,
esta funcién puede ser sustituida por transformaciones de tipo polindmico, radial o hiperbélico
(Kuhny Johnson, 2013). De este modo se consigue que el modelo SVM produzca limites de decision
extremadamente flexibles que se adapten de la mejor forma posible a la clasificacidn del conjunto
de datos.

Cabe destacar que la eleccidn de los parametros de la funcidn kernel y el valor de costo
deben ser ajustados de forma correcta para que el modelo no sobrepase los datos de
entrenamiento. Si el valor de costo es bajo, el modelo puede subestimar los datos, por el contrario,
cuando este es alto, los datos pueden ser sobreajustados, especialmente si el valor del kernel es
también elevado.

El concepto de la separaciéon de hiperplanos sobre el cual trabaja el método de SVM no
es aplicable en el caso de que se requiera la clasificacién de mas de dos clases. En este caso, para
realizar clasificaciones multiclase serd necesario introducir los conceptos de one-vs.-one o uno
contra uno y one-vs.-all o uno contra todos (Casella, Fienberg y Olkin, 2006):

(K-1)

e One vs. one. Para esta clasificacion se tendrd un total de 5 clasificadores binarios,

donde K es el nimero de clases (por ejemplo, para tres clases tenemos tres clasificadores
binarios). Cada uno de ellos, recibe muestras de un par de clases distintas del conjunto de
datos de entrenamiento y debe aprender a distinguir entre esas dos clases. Cuando el
modelo debe clasificar una nueva muestra de test, todos los clasificadores tratan de
clasificarla. Posteriormente se cuenta el nimero de veces que dicha muestra ha sido
asignada a cada una de las K clases y la muestra pasa a pertenecer a la clase en la que fue
mas frecuentemente clasificada.

e One vs. all. En este caso se entrena un unico clasificador por clase, de modo que se
compara cada una de las K clases con las clases K-1 restantes, es decir, el modelo aprende
a distinguir una clase de todas las demas. Cuando llega una nueva muestra para ser
clasificada, el modelo calcula determinados pardmetros con el fin de comprobar sila nueva
muestra pertenece a la clase que este conoce.
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2.4.1.3 Decision Trees

Los arboles de decisidn o Decision Trees (DT) representan un método que clasifica los datos
seguln un conjunto de reglas o condiciones. Estas estructuras estan formadas por nodos, ramas y
hojas, donde cada nodo representa una caracteristica o variable, cada rama un posible valor para
dicha caracteristica y cada hoja representa los posibles valores finales.

Se trata de una técnica muy intuitiva y facil de comprender gracias al caracter descriptivo
de la segmentacion. Para construir dichas estructuras jerarquicas, se parte de una muestra de datos
de entrenamiento que servird para determinar el criterio de clasificacidon, de este modo, se
generard el primer nodo del drbol en base a la variable escogida para separar los datos y su umbral
6ptimo, si estos cumplen la condicion, seran clasificados en un grupo, si no, en otro. Estos pasos se
repiten hasta que se genera el arbol final y los datos quedan correctamente clasificados en distintas
clases.

level 0

level 1

Banana Apple @ level 2

big small sweet sour

Watermelon Apple Grape

Grapefruit Lemon Cherry  Grape level 3

Figura 7. Ejemplo de aplicacion de arbol de decisién top-down para clasificar frutas (hojas) en funcion de
caracteristicas como el tamafio o el color (nodos). El procedimiento se basa en ir visitando nodos
sucesivamente hasta llegar al nodo hoja, donde se lee la etiqueta de la categoria (Duda, Hart y Stork, 2001).

Los algoritmos para la construccion de arboles de decisidn suelen trabajar de manera top-
down (Figura 7), es decir, partiendo de una generalizacidn que se refine a formas mds especificas
con cada separacién, escogiendo en cada paso la variable que mejor divide el conjunto de
elementos.

Gran parte del trabajo en el disefio de arboles de decisidn se centra en decidir qué consulta
se debe realizar en cada nodo para obtener la mejor clasificacién. El principio fundamental en el
gue se resume este disefio es la simplicidad: son preferibles las decisiones que conducen a un arbol
simple y compacto con pocos nodos, de modo que se garantice que los datos lleguen a los Ultimos
nodos o nodos hoja tan “puros” como sea posible (Duda, Hart y Stork, 2001).

Para evaluar la pureza de la clasificacidn, se usan diferentes criterios. Entre ellos, destaca
el indice Gini, el cual se calcula para cada nodo t:
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GINI(t) =1 — Z (IO (7)

j
donde p(j|t) es la frecuencia relativa con la que una muestra j es clasificada segun el nodo t.

Los indices mas cercanos a cero indicardn una mayor pureza en la separacién, por el
contrario, los mds cercanos a 1 indicaran mayor impureza. Por ejemplo, si tenemos un total de seis
datos que, tras el primer nodo son clasificados en dos clases: dos datos en la primera clase y cuatro

2 2
en la segunda, se calcularia una frecuencia relativa de (2/6) y (4/6) . El'indice de GINI para dicho

nodo seria igual a 0,444.

Los arboles de decision han emergido como método de aprendizaje gracias a que poseen
propiedades que los hacen destacar frente a otros métodos, por ejemplo, aportan ventajas como
la facilidad para su construccidn e interpretacidn. Sin embargo, cabe destacar que esta herramienta
no garantiza siempre resultados exactos, pues estos dependen fundamentalmente de Ia
complejidad del disefio del arbol y del tamafio muestral (Hastie, Tibsharani y Friedman, 2009).

2.4.2 Métodos de seleccion de caracteristicas

Uno de los principales problemas a los que se enfrenta el aprendizaje maquina es la
estimacion de la calidad de las caracteristicas para realizar la clasificacién ya que, en la mayoria de
los problemas de aprendizaje automatico existen cientos o miles de posibles caracteristicas que
describen cada objeto de entrada. Estas circunstancias provocan que el comportamiento de los
métodos de clasificacidon no sea el mas idéneo, debido a que, aumentan significativamente su
complejidad y el tiempo y espacio necesario para el procesamiento de los datos. Adem3s, desde un
punto de vista estadistico, un exceso de caracteristicas irrelevantes puede provocar ruido en el
modelo y, como consecuencia, la pérdida de informacidn.

Una forma comun de resolver esta situacion es la seleccidn de caracteristicas o feature
selection. Los métodos de feature selection son técnicas que se emplean para determinar cudles
son las caracteristicas mas relevantes a la hora de realizar una clasificacién. Estos parten de un
conjunto de caracteristicas de entrada, de modo que estas son ordenadas en funcién de su
relevancia elaborando un ranking. A partir de dicho ranking, se selecciona un subconjunto de las n
primeras caracteristicas consideradas suficientemente representativas, de forma que se garantiza
gue el modelo clasificatorio funcione de forma eficiente.

Existen numerosos algoritmos que tratan de evaluar la calidad de las caracteristicas que
forman parte de un modelo clasificador. En términos generales, estos pueden clasificarse en tres
grandes familias: métodos de filtro (filter), métodos wrapper y métodos embebidos (embedded).
Los métodos de filtro clasifican las caracteristicas antes de aplicar el algoritmo de aprendizaje
seleccionando aquellas caracteristicas con puntuaciones o scores de alto rango. Los métodos
wrapper califican las caracteristicas usando las puntuaciones obtenidas al aplicar un algoritmo de
aprendizaje. Por ultimo, los métodos wrapper combinan la seleccién de caracteristicas con el
algoritmo de aprendizaje y su disefio esta estrechamente vinculado con un algoritmo de
aprendizaje especifico, que a su vez limita su aplicacion a otros algoritmos de aprendizaje.

24



ESTUDIO DE PARAMETROS DE TEXTURA MEDIANTE TECNICAS DE APRENDIZAJE MAQUINA PARA LA
DETECCION TEMPRANA DE LA ENFERMEDAD DE ALZHEIMER EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

En este trabajo, se harad especial hincapié en los métodos de filtro para la seleccidn
supervisada de caracteristicas. Estos cuentan con la ventaja de que tienden a ser simples y rapidos,
ademas de robustos frente al sobreajuste (overfitting), aunque su procedimiento, por lo general,
tiene una naturaleza subjetiva debido a que la mayoria de los métodos de puntuacion de
caracteristicas no tienen un punto de corte obvio para declarar qué predictores son lo
suficientemente importantes como para formar parte del modelo. Ademas, también cabe
mencionar que las caracteristicas que estos seleccionan no siempre son éptimas. Por un lado, dado
gue la puntuacién de cada caracteristica es calculada independientemente, se descuida la
combinacién de caracteristicas, lo que significa que no evallia dos o0 mas caracteristicas juntas. Por
ejemplo, podria ser el caso de que los scores o puntuaciones de dos caracteristicas por separado
fueran bajos, pero el score de la combinacién de ambas sea alto, en este caso, el método filter
descartard ambas caracteristicas. Por otro lado, esta técnica tampoco considera caracteristicas
redundantes, en el caso de que los scores de dos caracteristicas sean altos y estén altamente
correlacionados, este método selecciona ambas caracteristicas, cuando una de ellas podria ser
eliminada sin pérdida en el rendimiento, de hecho, se ha demostrado que eliminar caracteristicas
redundantes puede mejorar el rendimiento del método de clasificacion (Gu, Liy Han, 2012).

A pesar de dichas desventajas, los métodos de filter son comUnmente usados, pues logran
eliminar los atributos menos interesantes para el modelo clasificatorio, a la vez que otorgan buenas
caracteristicas computacionales y de robustez frente al overfitting. Es por ello que, los métodos de
feature selection empleados para la elaboracién de este trabajo serdn exclusivamente tipo filter,
concretamente nos referiremos a métodos basados en el P-valor, Fisher, Relief y Relief-F.

2.4.2.1 P-valor

Dentro de los métodos filter para la seleccidn de caracteristicas es comun emplear métodos
estadisticos como pruebas de hipodtesis (por ejemplo, t-test). Estos métodos generan parametros
como el p-valor con el fin de determinar qué predictores tienen relaciones estadisticamente
significativas con el resultado. Para ello, se calculan niveles de confianza (a) que se usan como limite
del umbral de confianza y permiten el cdlculo del p-valor, de este modo se determina
individualmente cual es la tasa tedrica de falso positivo para cada prueba.

El principal inconveniente reside en que, al calcular la tasa de falso positivo de forma
individual, esta puede resultar pequena, sin embargo, cuando se lleva a cabo este estudio con una
gran cantidad de pruebas estadisticas simultaneamente, la probabilidad de falso positivo aumenta
exponencialmente (problema de multiplicidad). Gracias a la modificacion del p-valor de cada
predictor, se pueden aplicar correcciones que resuelvan este problema, por ejemplo, el método de
correccion de Bonferroni (Bland and Altman 1995) trata de garantizar que el p-valor del predictor
sea menor a “/M, siendo M el nimero de pruebas realizadas, de modo que se controla la

probabilidad de resultados falsos positivos (Kuhn y Johnson, 2013).

De este modo, el método de tipo filtro basado en p-valor se centra en restringir los
predictores con p-valor inferior a un determinado nimero, es decir, acepta una determinada tasa
de falso positivo para cada comparacion individual y, posteriormente, aplica algun tipo de

correccion para evitar el problema de la multiplicidad, de modo que los predictores se detengan
X

cuando sus p-valores sean menores que — .
namero de pruebas
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2.4.2.2 Fisher

El andlisis discriminante de Fisher es uno de los métodos de seleccién de caracteristicas
mas comunmente utilizado, y fue desarrollado por R.A Fisher en 1936 (Fisher, 1936). Este se basa
en la idea de que las caracteristicas representativas para la clasificacién deben asignar valores
similares a las instancias de la misma clase y diferentes a las instancias de distintas clases (Tang,
Alelyaniy Liu, 2014). Siguiendo este principio, se calcula un score denominado Fisher Score, S;, para
evaluar cada caracteristica:

 Bk=amy(ug — p)?
k=1 NP2

Si (8)
donde u;; y p;;j son la mediay la varianza de la caracteristica i en la clase j respectivamente,
n; es el niumero de instancias en la clase j y y; es la media de la caracteristica i.

Para encontrar la solucién dptima a esta ecuacién se aborda un enfoque heuristico que
calcula una puntuacién de forma individual para cada caracteristica i, posteriormente, se elabora
un ranking y seleccionan las caracteristicas clasificadas con las puntuaciones mas altas. Al tratarse
de un método de tipo filtro, esta técnica cuenta con el inconveniente de que se evalla
individualmente cada caracteristica. Recientemente se ha propuesto generalizar esta técnica para
trabajar con subconjuntos de caracteristicas (Gu, Liy Han, 2012).

2.4.2.3 Relief y Relief-F

El algoritmo Relief fue creado por Kira y Rendell en el afio 1992 con el fin de descartar
caracteristicas irrelevantes en una clasificacion (Robnik-Sikonja y Kononenko, 2003). Este utiliza
puntos seleccionados al azar y sus vecinos mds cercanos para evaluar cada predictor de forma
aislada. Concretamente, su técnica se basa en realizar iteraciones a través de un procedimiento de
actualizacion de peso: en primer lugar, selecciona aleatoriamente una muestra x del conjunto de
entrenamiento, a continuacioén, ubica las muestras mds cercanas a x de ambas clases, considerando
muestras como aciertos o hits y errores o misses. Para cada predictor se calcula la diferencia entre
los valores del predictor en el punto aleatorio y los aciertos y errores. El peso de cada caracteristica
es una acumulacién de estas diferencias, de tal manera que aumenta si el acierto esta cerca del
valor seleccionado al azar y disminuye si el error estd cerca, siendo los pesos mds altos indicadores
de la relevancia del predictor en el método (Kuhn y Johnson, 2013).

Kononenko mejord este procedimiento en 1994 creando un nuevo algoritmo modificado a
partir de Relief, lamado ReliefF o Relief-F. El método de ReliefF es un algoritmo que, a diferencia
del Relief, permite tratar con mds de dos clases y es mas robusto, de modo que es capaz de trabajar
con datos ruidosos o incluso incompletos mediante probabilidades. Al igual que el Relief, usa una
métrica de diferencias, aunque emplea mds de un vecino cercano. En primer lugar, ReliefF
selecciona una instancia al azar y busca K de sus vecinos mas cercanos de la misma clase y los
bautiza como “aciertos cercanos”; seguidamente repite el mismo procedimiento buscando K
vecinos mas cercanos de clases distintas, llamandolos “errores mds cercanos”, y finalmente, a partir
de dicha informacidn, actualiza la estimacion del peso de las caracteristicas (Robnik-Sikonja y
Kononenko, 2003).
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2.4.3 Validacion de sistemas

Partiendo de la necesidad de dividir el conjunto de datos en dos subgrupos, uno de
entrenamiento y otro de prueba para llevar a cabo técnicas de aprendizaje maquina, existen
diversas estrategias de validacién de modelos en funciéon de cémo se haga dicha particidn.

A continuacion, se expondran las caracteristicas de algunas de las técnicas de validacion de
sistemas de aprendizaje mas conocidas y que resultan de interés de acuerdo a las caracteristicas de
este trabajo.

2.4.3.1 Validacion hold-out

El método de retencién, método hold-out o validacién simple es un método de validacién
implementado en 1979 por Devroye y Wagner que realiza una Unica division de la muestra de datos
en dos subconjuntos: datos de entrenamiento o training y datos de prueba o test, generalmente
siendo mayor el tamano del subgrupo de entrenamiento (Arlot y Celisse, 2009). Los datos de
entrenamiento se utilizan para llevar a cabo un analisis que posteriormente sera validado con el
subconjunto de datos de test, de modo que inicialmente se entrena al sistema con los datos de
training, este elabora una funciédn que calcula los valores de salida para dichos datos v,
posteriormente, durante la fase de validacidn, el sistema analiza un nuevo conjunto de datos (test)
empleando la funcién que previamente habia elaborado.

Datos de prueba Datos de entrenamiento
Una
o |— (@O0 PPOVPO D) T I I )
iteracion

Total de datos

v

A

Figura 8. Método de validacion hold-out. Se lleva a cabo una Unica particion del total de datos en dos
subgrupos: datos de prueba o test y datos de entrenamiento o training, en una Unica iteracion. Fuente:
elaboracion propia.

Se trata de un método de validacion muy simple, cuya principal ventaja es la rapidez, sin
embargo, no es un método preciso, pues los resultados varian enormemente en funcién de cémo
sea la division entre datos de entrenamiento y prueba. Esto es debido al hecho de que sélo se
utilizan una parte de las muestras disponibles para llevar a cabo el aprendizaje, lo que provoca la
pérdida de informacién en el proceso de clasificaciéon. Ademas, normalmente el modelo no se
ajustara con igual exactitud a los datos de test que a los de entrenamiento, lo que significa que
existe riesgo de overfitting o sobreajuste del modelo en caso de que el tamafio de los datos de
entrenamiento sea pequefio o el nimero de parametros demasiado grande.

El algoritmo debe ser capaz de predecir resultados a partir de lo aprendido a lo largo de su
proceso de entrenamiento, de modo que la capacidad de resolver nuevas situaciones resulta un
aspecto clave en cualquier método de aprendizaje. Es por ello que, el método hold-out fue
mejorado, apareciendo asi el concepto de validacién cruzada.
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2.4.3.2 Validacion cruzada

La validacion cruzada o cross validation (CV) es una técnica planteada por Geisser en 1975
gue se emplea para evaluar analisis estadisticos, cuyos fundamentos se basan en el método de
validacién hold-out. Se plantea con el principal objetivo de evitar la pérdida de informacién que
ocurria en el método de retenciodn, la cual se debia a la pérdida de parte de los datos al llevar a cabo
la particion en subgrupos de test y training.

En esta técnica, al igual que en el método de retencidn, los datos se dividen en dos
subconjuntos (training y test), sin embargo, en este caso se realizardn diferentes divisiones de
datos, tomando subgrupos de training y test distintos para cada iteracién. Basicamente este
método trata de calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluacion sobre cada
particion en cadaiteracion (Arlot y Celisse, 2009). Ademas, la validacion cruzada pretende optimizar
los parametros de ajuste del modelo de clasificacion, de modo que este se adapte de la mejor forma
posible a un nuevo conjunto de datos de test y se evite asi el sobreajuste.

Existe una amplia variedad de métodos de validacién cruzada, entre los cuales destacan
(Arlot y Celisse, 2009): validacion dejando uno fuera o leave-one-out cross validation (LOO-CV),
validacién dejando p datos fuera o leave-p-out validation (LPO), validacién de K iteraciones o K-Fold
cross validation y bootstrap.

De acuerdo con las caracteristicas de este trabajo, a continuacién, serda explicada
brevemente la metodologia de actuacién de la validacién cruzada de K iteraciones o K-fold cross
validation. Mediante esta técnica el conjunto de datos es dividido en K subconjuntos con
aproximadamente el mismo numero de muestras. En cada evaluacion, se escogeran una serie de
dichos subconjuntos (K-1) para realizar el entrenamiento, dejando siempre uno libre que sera
exclusivamente empleado para la fase de test. Los subconjuntos de prueba o test seran siempre
independientes y distintos para cada iteracién, mientras que los de entrenamiento no. El proceso
se repite durante K iteraciones, con cada uno de los posibles datos de prueba. Finalmente, se
obtiene un Unico resultado a partir del calculo de la media aritmética de cada iteracidn.

Datos de prueba Datos de entrenamiento

Total de datos

Iteracion
K=1
Iteracién
K=2
Iteracién
K=3

[Iteracion]
K=4

Figura 9. Método de validacion cruzada con K iteraciones (en este caso K=4). Se observa en cada iteracion
existe una particion distinta de los datos, siendo siempre los datos de prueba nuevos para el sistema. Fuente:
elaboracion propia.
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Este método destaca frente a la validacién hold-out debido a su alta precisidon, pues se
evaltan K combinaciones distintas de datos y no una tnica, como ocurria en hold-out. Sin embargo,
presenta el inconveniente de que es mas lento, pues requiere de un coste computacional mayor,
proporcional al nUmero de iteraciones que requiera el proceso en cada caso.

Otros métodos alternativos a la validacién cruzada de K iteraciones podrian ser el LOO-CV
o el bootstrap. EI LOO-CV, como su propio nombre indica, usa todos los datos de la muestra original
para entrenar el modelo excepto uno, que se emplea posteriormente como muestra de prueba.
Este procedimiento se repite hasta que todas las muestras hayan servido al menos una vez como
conjunto de prueba. Se trata de un método muy costoso computacionalmente y destaca debido a
que puede llevar a una estimacidén casi insesgada, sin embargo, esto ocurre a costa de una
variabilidad que puede resultar muy significativa, es por ello que se determind que para lograr un
buen compromiso entre el sesgo y la varianza es preferible utilizar el método de K iteraciones con
K=5 o K=10 (Lemm et al., 2011).

Otra posible alternativa a implemetar es el método de bootstrap, que es particularmente
util en caso de funciones discontinuas. Este procedimiento consiste en que se elabora una muestra
0 bootstrap a partir de un muestreo uniforme con reemplazo de la muestra original.
Posteriormente, el bootstrap se utiliza para el entrenamiento, mientras que el conjunto omitido se
utiliza para la validacién. Sin embargo, este método tiene el inconveniente de que puede ser
excesivamente optimista en modelos complejos debido a un sobreajuste de los datos.

Breiman y Spector llevaron a cabo en 1992 un estudio que compard leave-one-out cross
validation, bootstrap y K-fold cross validation en la seleccidn de caracteristicas, y este concluyé que,
en lo que respecta al ambito de seleccién de caracteristicas, la validacién K-fold, concretamente
con K=10, superaba con creces a los otros métodos (Lemm et al., 2011). Es por ello que, frente a las
alternativas posibles, se decidié profundizar e implementar el método K-fold en el desarrollo de
este trabajo.

2.4.4 Métodos de evaluacion de resultados

Con el fin de evaluar la calidad de un modelo predictivo de clasificacion y descartar modelos
gue no resulten lo suficientemente dptimos para llevar a cabo esta tarea, se emplean métodos
como métricas o representaciones graficas que facilitan la labor de interpretacién de los resultados
y la consiguiente tarea de identificacion del mejor modelo clasificatorio.

Los métodos de evaluacion de resultados principalmente se basan en el calculo de ratios
que posteriormente pueden ser interpretados empleando tablas de contingencia, mas
comunmente conocidas como matrices de confusidn, o, por el contrario, pueden ser interpretados
a través de una representacion grafica como, por ejemplo, en forma de curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic).
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2.4.4.1 Matriz de confusion

Dentro del campo del aprendizaje automatico, concretamente en el contexto de un
problema de prediccidon basado en dos Unicas clases, donde una es positiva y la otra negativa, el
concepto de verdaderos positivos (true positives, TP) hace referencia a las instancias clasificadas
correctamente como procedentes de la clase positiva. Por otro lado, el concepto de falsos positivos
(false positives, FP) se corresponde con las instancias clasificadas como clase positiva, pero que
realmente pertenecen a la clase negativa. Los conceptos de verdaderos negativos (true negatives,
TN) y falsos negativos (false negatives, FN) pueden ser explicados similarmente, pues se refieren a
las muestras correcta e incorrectamente clasificadas como negativas, respectivamente.

La matriz de confusidn es una herramienta que trata de plasmar estos conceptos de una
manera visual, tal y como se muestra en la Tabla 2.

Prediccidn
Cp Cn
Clase Ce Verdaderos Positivos (TP) Falsos negativos (FN)
real
Cn Falsos positivos (FP) Verdaderos negativos (TN)

Tabla 2. Estructura de matriz de confusién para un problema de clasificacién binario (dos clases: Cp, Cy).
Fuente: elaboracion propia.

Siguiendo este mismo razonamiento es posible emplear la matriz de confusiéon en
clasificaciones de varias clases, tal y como se vera en el desarrollo de este proyecto, con el fin de
analizar los resultados de las predicciones para pacientes con enfermedad de Alzheimer, pacientes
sanos y pacientes con deterioro cognitivo leve.

A partir de dichos conceptos, y con el fin de evaluar la fiabilidad del modelo estimador, es
posible calcular estadisticas que pueden ser relevantes cuando una clase es interpretada como
evento de interés, en nuestro caso, la enfermedad de Alzheimer. Algunos de los conceptos
estadisticos mds empleados son la exactitud, la precisién, la sensibilidad o la especificidad.

La exactitud (accuracy) es posiblemente el paradmetro mas empleado en la evaluacién de la
precisiéon del modelo clasificador, este hace referencia a la tasa de elementos clasificados
correctamente, y se calcula como:

Eoctitud — TP + TN .
xactitud = mo— e iy ()

Sin embargo, cabe destacar que este parametro no resulta del todo fiable en clasificaciones
binarias donde las clases se encuentren desequilibradas, por ejemplo, donde tengamos 9990
ejemplos de la clase 1 pero unicamente 10 en la clase 2. En este caso el modelo de clasificacidn
podria decir con una precision del 9990/10000 (99,9%) que los ejemplos serian de la clase 1; esta
afirmacion seria engafiosa pues nunca detectariamos ejemplos de la clase 2.
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Es por ello que, como alternativa se emplean métricas como la matriz de confusién u otras
estadisticas que sean sensibles al coste y también puedan ser indicadoras de la fiabilidad del
modelo clasificador. Una de ellas seria la precisidn, la cual se define como el porcentaje de
verdaderos positivos con respecto al total de positivos.

Precision = e 10
TeClSlOTl—TP+FP (10)

Por otro lado, la sensibilidad, también conocida como recall o ratio de verdaderos positivos,
muestra el porcentaje de muestras positivas correctamente identificadas:

TP TP
Sensibilidad (recall) = —

= — (11
p-rp+rv Y

mientras que la especificidad es un parametro indicativo de cuantos casos negativos, se
han dado como realmente negativos:

TN
Especificidad = —

=— (12
N -tn+rp (2

2.4.4.2 Curva ROCy AUC

En ocasiones serd de especial interés disponer una Unica medida que refleje las tasas de
falsos positivos y falsos negativos. El método mds comun para combinar la sensibilidad y la
especificidad en un solo valor es la curva caracteristica operativa del receptor (ROC) (Hastie,
Tibsharaniy Friedman, 2009).

Las curvas ROC se disefiaron como un método general que, dado un conjunto de puntos de
datos continuos, determina un umbral efectivo tal que los valores por encima de dicho umbral sean
indicativos de un evento especifico. Estas curvas representan la sensibilidad o ratio de verdaderos
positivos en su eje vertical frente al ratio de falsos positivos en el eje horizontal. Se trata de una
herramienta util a la hora de escoger un umbral que maximice de manera apropiada el equilibrio
entre sensibilidad y especificidad. Inicialmente fueron definidas para problemas de dos clases, sin
embargo, existen estudios que tratan de extender dicha herramienta para la comparacion
multiclases (Kuhn y Johnson, 2013)

-
-

popPIIqIsuSS
POPIIGISUSS

o
o

0 1- Especificidad 1 0 1- Especificidad 1

Figura 10. Ejemplo de curvas ROC. A la izquierda, una “buena clasificacién”, con un AUC muy préximo a 1. A
la derecha, una “mala clasificacion”, con un AUC de 0.5. Fuente: elaboracion propia
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Esta herramienta puede ser usada a su vez para evaluar cuantitativamente el modelo de
clasificacion binario, para ello se calcula el drea debajo de dicho umbral (Area Under the Curve,
AUC). Un modelo que separe completamente las dos clases, y que por lo tanto sea considerado
como efectivo, tendria valores de especificidad y sensibilidad iguales a 1; graficamente este hecho
equivaldria a una curva con forma de un Unico escaldn cuya altura crezca desde las coordenadas
(0,0) hasta (0,1) para posteriormente mantenerse constante desde (0,1) a (1,1). De este modo, el
area bajo la curva (AUC) para dicho modelo seriaigual a 1. Por el contrario, un modelo ineficaz daria
como resultado una curva ROC que siga de cerca la diagonal de 452 trazada como referencia,
teniendo un valor de AUC que se aproxima a 0,5, tal y como se aprecia en la Figura 10.

Una ventaja de usar curvas ROC para caracterizar modelos es que, la curva es insensible a
las disparidades en las proporciones de cada clase, debido a que Unicamente es funcién de la
sensibilidad y la especificidad (Duda, Hart y Stork, 2001). Sin embargo, usar exclusivamente el
parametro AUC para evaluar modelos puede conducir a errores ya que, por ejemplo, un modelo
puede producir una pendiente pronunciada de curva ROC a la izquierda, pero tiene un AUC menor
gue otro modelo, en este caso deberia primar la posicidon de la curva frente al valor del area, pues
el valor de AUC no identificaria el mejor modelo (Kuhn y Johnson, 2013).
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3. MATERIALES

A lo largo de esta seccion se detallaran cuales han sido los materiales empleados para el
desarrollo de este estudio. Se describird el conjunto de datos obtenidos a partir de las IRM que se
utilizan como materia prima en este estudio. También se detallan las propiedades y los detalles de
implementacién de los métodos de aprendizaje automatico que se utilizan para la clasificacidon
binaria, todos implementados con el programa MATLAB.

3.1 Datos

El conjunto de datos o data set es la base de todo sistema de prediccién, pues se
corresponde con los elementos que hemos empleado para entrenar y testear nuestro modelo.
Concretamente el conjunto de datos empleado para este estudio consiste en 150 imdagenes
cerebrales obtenidas mediante técnicas de resonancia magnética potenciadas en T1. Estas
imagenes se encuentran en formato NIfTl y provienen de tres grupos distintos de pacientes: sujetos
control o sanos, sujetos con deterioro cognitivo leve temprano y sujetos con enfermedad de
Alzheimer. Dichas imagenes fueron adquiridas usando un equipo de 3T (Siemens Trio) con el
siguiente protocolo: secuencia de adquisicion 3D MP-RAGE, tiempo de repeticion (TR) / tiempo de
eco (TE) =2300/2.98ms, angulo de inclinacidn de 9 grados, resolucién “in-plane” de 1x1 mm? siendo
el plano de adquisicidn el sagital, matriz de adquisicién de 256x256 y campo de visidon de 256 mm.

En total, se han empleado datos de 50 sujetos control (Control, CN), 50 sujetos con
deterioro cognitivo leve temprano (Early Mild Cognitive Impairment, EMCI) y 50 sujetos con
Alzheimer (Alzheimer Disease, AD). El término de EMCI surge como consecuencia de la necesidad
de clasificar los distintos estadios de progresién de la demencia, concretamente esta fase forma
parte de las etapas mas tempranas del deterioro cognitivo leve, de acuerdo a la escala GDS, este
tipo de deterioro cognitivo estaria relacionado con la fase 2 (ver Tabla 1). Concretamente estos
pacientes fueron seleccionados para este proyecto con el fin de evaluar las posibles fases
tempranas del Alzheimer.

Como ya se ha mencionado, estos datos serdn particionados en dos subgrupos: training y
test. Para el caso de la validacidn hold-out, un 75% de los datos seran empleados para el training,
lo que equivale a un total de 113 sujetos, mientras que los datos de los 37 sujetos restantes seran
reservados para la fase de prueba. Por otra parte, para la validacién cruzada se emplearan la
totalidad de los datos tanto para la fase de entrenamiento como para la de prueba. La metodologia
para llevar a cabo la validacidn cruzada sera explicada en mayor detalle en el apartado de Métodos.
Las edades de estos sujetos estan comprendidas entre 57,2 y 91,4 aifos. La media de la edad es de
74 ainos con una desviacion tipica de +7,97 afios. Los datos fueron descargados de la base de datos
de la Iniciativa de neuroimagen de la enfermedad de Alzheimer, cominmente conocida como ADNI
por sus siglas en inglés (Petersen et al., 2009)
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3.2 Software ALTEA

Para el desarrollo de la herramienta de clasificacion del software ALTEA (Lopez GOmez,
2017) se empled el entorno de programaciéon MATLAB®, concretamente la version R2015b. A su
vez, la interfaz grafica de usuario se creé mediante la aplicacién GUIDE, ofrecida por el propio
MATLAB.

Ademas, para implementar las funciones de los modelos de clasificacion se emplearon
librerias de MATLAB, concretamente fueron basadas en el cédigo exportable de la aplicacion de
MATLAB Classification Learner App. A su vez, con el fin de complementar dicho cédigo y gracias a
la comunidad de usuarios de MATLAB, se utilizd una libreria en la que se encontraban
implementados métodos de selecciéon de caracteristicas como el ReliefF o Fisher, llamada FSLib
2017, elaborada por el usuario Giorgio Roffo de la comunidad de MATLAB (Roffo, 2017; Roffo et al.,
2017; Roffo y Melzi, 2017).
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4. METODOS

Recordemos que, el principal objetivo de este trabajo reside en el analisis de nuevos
biomarcadores extraidos a partir de texturas de IRM de pacientes control (CN), pacientes con
deterioro cognitivo leve temprano (EMCI) y pacientes con enfermedad de Alzheimer (AD). Para ello,
se pretende desarrollar una herramienta que permita evaluar caracteristicas extraidas de dichas
imagenes empleando distintas técnicas de aprendizaje maquina con el fin de encontrar
biomarcadores que puedan ser significativos en la deteccidon de Alzheimer en fases tempranas.
Ademads, empleando esta herramienta y a partir de dichos subconjuntos de datos, se entrenardny
testearan distintos modelos de evaluacidn de caracteristicas para evaluar la capacidad predictiva
de dichas texturas.

A continuacién, se explicard la metodologia seguida para la evaluacion de nuevos
biomarcadores. Partiendo de un data set conformado por 150 imdgenes de pacientes CN, AD y
EMCI esta se puede resumir en las siguientes actuaciones:

l. Segmentacién de la ROI (hipocampo) en 2Dy 3D

. Extraccidn y analisis de texturas empleando histograma, GLCM y GRLM
II. Visualizacidn de los datos
V. Clasificacién

Este trabajo se centrard especialmente en la evaluacién de las texturas extraidas, para ello,
se han desarrollado dos mddulos: uno empleado para la visualizaciéon de datos y otro para su
clasificacién.

4.1 Segmentacion y analisis de texturas

Previamente al andlisis de las texturas se requiere de la extraccién de las mismas a partir
de la ROI (hipocampo) de imagenes de resonancia magnética cerebral 2D y 3D de pacientes control,
pacientes con deterioro cognitivo leve temprano y pacientes con enfermedad de Alzheimer. El
analisis de texturas se realizard sobre cada una de las seis regiones de interés previamente
obtenidas, que seran referidas como ROI 1_D, ROl 2_D y ROI 3_D para el hipocampo derecho, y ROI
1 1, ROl 2_IyROI3_I para el izquierdo.

La segmentacién de dichas ROl se realizé empleando regiones circulares o esféricas. El radio
dela ROl paraROI1_DyROI1_lfuede 3 pixeles, por otra parte, para ROl 2_D y ROI 2_I se selecciond
un radio de 5 pixeles y, por ultimo, la segmentacién de ROl 3_D y ROI 3_I se realizé con circulos o
esferas de 8 pixeles de radio.

A partir de dicha segmentacidn, se extrajeron una serie de texturas empleando el paquete
RADIOMICS disponible en la libreria de MATLAB, implementado por Vallieres et al (Vallieres et al.,
2015). El término radiomics hace referencia al campo de estudio de datos extraidos a partir de
imagenes médicas. Concretamente, se obtuvieron un total de 25 caracteristicas (Tabla 3) para el
hipocampo segmentado de cada paciente, empleando los métodos del histograma de primer
orden, la matriz de largo recorrido (GLRLM) y la matriz de co-ocurrencia (GLCM). Las ecuaciones
para extraer dichas caracteristicas se encuentran recogidas en el articulo anteriormente
mencionado (Vallieres et al., 2015).
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Método de Numero de
analisis de Escala L. Nombre de las caracteristicas
caracteristicas
texturas
Histograma Global 3 Variance, Skewness, Kurtosis
Matriz de co- Local 9 Energy, Contrast, Entropy, Homogeneity, Correlation,
ocurrencia (GLCM) SumAverage, Variance, Dissimilarity, AutoCorrelation
Short Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE),
Gray-level Non-uniformity (GLN), Run-Length Non-
uniformity (RLN), Run Percentage (RP), Low Gray-
level Run Emphasis (LGRE), High Gray-level Run
i E j E, L -
Matriz de largo Regional 13 mphasis (HGRE), Short Run Low Gray-level

recorrido (GLRLM) Emphasis (SRLGE), Short Run High Gray-level
Emphasis (SRHGE), Long Run Low Gray-level
Emphasis (LRLGE), Long Run High Gray-level
Emphasis (LRHGE), Gray-level Variance (GLV), Run-

Length Variance (RLV)
Tabla 3. Texturas obtenidas para cada ROI

Estos parametros se encuentran recogidos en tablas nombradas como ROI 1_D_2D, ROI
11 2D,ROI2_D_2D,R0OI2_I_2D,R0OI3_D_2D,ROI3_I_2D,ROI1_D_3D,ROI1_I_3D,ROI2_D_3D,
ROI 2_1_3D, ROl 3_D_3D, ROI 3_I_3D que son importadas a la herramienta de evaluacién de
caracteristicas con el fin de analizar la presencia de nuevos biomarcadores para la deteccién precoz
de Alzheimer.

4.2 Visualizacion de datos

El primer médulo que encontramos dentro de la herramienta de evaluacién de
caracteristicas consiste en un diagrama de dispersién o scatter plot que se emplea para la
visualizacion de los datos en funcién de las variables escogidas (Figura 11).

Las graficas de dispersidn son un tipo de diagrama matematico de puntos que representa
la relacién entre dos variables para un conjunto de datos. El principal objetivo de la presencia de
esta grafica observar cdmo estdn distribuidas espacialmente las muestras en funciéon de las texturas
escogidas, lo que permite tener indicios acerca de cdmo seran los resultados de la posterior
clasificacién.
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Figura 11. Pantalla inicial gréfica de dispersién.

La metodologia de uso de esta herramienta consiste en que, en primer lugar, pulsando el
botén LOAD DATA se carga en la base de datos una tabla en formato .x/sx o .x/s (Figura 12) que
contiene distintas texturas extraidas a partir de las IMR de distintos tipos de pacientes (CN, AD y
EMCI). Una vez estos datos han sido cargados en la herramienta, en el panel izquierdo de la
aplicacidn se escogen cuales son las variables en funcidn de las cuales queremos representar los
datos. A continuacién, se grafica el resultado siguiendo un diagrama de dispersién, tal y como se
muestra en la Figura 13.
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Figura 12. Carga de datos en la herramienta.
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Figura 13. Visualizacion de ejemplo de grafica de dispersion en funcion de la varianza y la curtosis para los
datos de la tabla ROI_1_D_2D.

Como se puede observar en la Figura 13, los pacientes control estan representados con
aspas azules, los que tienen enfermedad de Alzheimer con circulos rojos y los de deterioro cognitivo
leve temprano con circulos verdes.
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4.3 Clasificacion

Durante esta seccidn, se ha elaborado una herramienta de clasificacion basada en técnicas
de aprendizaje automatico. Esta herramienta, cuya interfaz grafica se observa en la Figura 14,
elabora un ranking con los pardmetros que resultan mas significativos en la discriminacién de los
datos en distintos grupos (AD, CN y EMCI) y, a partir de dichos parametros, elabora un modelo
clasificador que permita un diagndstico del Alzheimer temprano y preciso.

El clasificador tiene como principal objetivo determinar y comparar el valor predictivo de
los distintos modelos generados. Para ello, permite comparar indicadores como el porcentaje de
exactitud (percentage of accuracy), la curva ROC, el adrea bajo la curva ROC (AUC) y la matriz de
confusién. De este modo, a partir de la evaluacién y comparacién de dichos indicadores, se
determina cudl es el mejor modelo automatico predictivo.

) ProgClassifiers

% ACCURACY CURVE ROC CURVE
1 1
IMPORT DATA
03 03
CLASSIFIER o8 =
Select Classifier |} o1 o7
CLASSES 08 06
Select classificati
elect classification <] 0 o
FEATURE WEIGHTING METHOD 04 04
s h
elect method ] 0 03
VALIDATION 0z 02
Select type of validation 1T}
01 01
0 o
o o1 02 03 04 05 05 7 ) o8 g 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Best number of features Area under the curve
TRAIN

Name Classifier _|Distance metric|Neighbors/Constraints/Splits| Classes | Weighting Method| Type of validation Accuracy percentage|Best feat. number|  AuC |

SAVE CURVES

SAVE TABLE

Figura 14. Pantalla inicial del clasificador.

La metodologia de uso de esta herramienta consiste en que, al igual que en el mdédulo
anterior, en primer lugar, se debe importar una tabla de datos en formato .x/s o .xIsx que recoja,
para una misma ROI, todas las texturas para pacientes de las tres clases (ver Figura 12). Una vez
cargada, el modelo se elaborara escogiendo un método de clasificacién, los grupos a clasificar, un
método de seleccidn de caracteristicas y un método de validacidn:

39



ESTUDIO DE PARAMETROS DE TEXTURA MEDIANTE TECNICAS DE APRENDIZAJE MAQUINA PARA LA
DETECCION TEMPRANA DE LA ENFERMEDAD DE ALZHEIMER EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

e (lassifier o método de clasificacion. Existen tres opciones de métodos clasificatorios a
implementar:

CLASSIFIER

v Select Classifier
K-Nearest Neighbors (KNN)
Support Vector Machines (SVM)
Simple Decision Trees (SDT,
—tnole Dection Trees 801 -

Figura 15. Pantalla de opcidn de clasificador.

o K-Nearest Neighbors (KNN). Recordemos que, este método se basa en calcular la
distancia de la nueva muestra a una serie de vecinos (K), para ello, se puede calcular
la distancia de varias formar posibles, a la vez que se pueden ponderar los pesos
con los que influyen cada vecino a la nueva muestra. Al seleccionar este método
dentro de la herramienta, surgirdn una serie de pantallas emergentes que
solicitaran al usuario distintas entradas (Figuras 16, 17 y 18):

e Number of neighbors. Este término se refiere al nUmero de vecinos mas
cercanos con los que comparar la nueva muestra.

O Number of Neighbors

Enter number of neighbars:

OK Cancel

Figura 16. Pantalla de la opcion KNN que solicita el nimero de vecinos.

e Distance metric. Hace referencia a la férmula con la que calcular la distancia
entre muestras, a elegir entre: distancia euclidea, distancia de Chebyschev y
distancia de Manhattan o Cityblock (ver férmulas en el apartado 2.4.1.1)

O Distance menu

Please, select distance metric
Eucidean Chebyschev Cityblock

Figura 17. Pantalla de la opcion KNN que solicita la métrica para calcular
la distancia.
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o Support Vector Machines (SYM). Como ya se comentd, este método define un
hiperplano a modo de frontera para clasificar los datos en clases que debe estar lo
mas separado posible de ambas clases (margen). Ademas, para poder definir dicha
frontera en casos no lineales se requiere de una funcién denominada kernel. Para
utilizar el SVM como clasificador, serd necesario introducir una serie de
especificaciones:

e Kernel function. Este concepto especifica cudl es el tipo de funcién kernel que
usard nuestro clasificador SVM. En concreto, se puede escoger entre: kernel
lineal (Linear), Gaussiano (Gaussian or Radial Basics Function (RBF)) y
cuadratico (Quadratic).

O Functions

Please, select the kernel function

Linear Gausslan Quadratic

Figura 18. Pantalla de la opcion SVM que solicita la funcién kernel deseada
para el modelo.

e Box constraint level. Este parametro se encuentra estrechamente
relacionado con el parametro de costo de los SVM. Se emplea para restringir
los valores posibles para los multiplicadores de Lagrange, de este modo, al
aumentar el nivel de restriccidn (box constraint level) se logra conseguir una
disminucién de los vectores de soporte, aunque normalmente aumenta el
tiempo de entrenamiento.

@ Number of Box constraints

Enter number of box constraints:

OK Cancel

Figura 19. Pantalla de la opcion SVM que solicita el numero de restricciones.

Cabe destacar que, la clasificacion SVM fue desarrollada inicialmente
para resolver Unicamente problemas de clasificacidn binarios. Sin embargo,
también es posible resolver problemas multiclase, gracias a que se puede
reducir el problema de clasificacion multiclase a un conjunto de
subproblemas de clasificacién binarios, con un modelo de SVM para cada
subproblema. En estos casos, tal y como se ha comentado previamente, la
clasificacidon puede realizarse one-vs.-one, donde se entrena a un modelo por
cada par de clases (aprende a distinguir una clase de otra), o one-vs.-all,
donde se entrena a un modelo para cada clase (aprende a distinguir una clase
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de todas las demas). En la opciéon de SVM de esta herramienta, se ha
escogido por defecto una clasificacién one-vs.-all.

o Simple Decision Trees (DT). Se trata de la clasificacion mas rapida y facil de

interpretar, aunque puede conllevar problemas con la precisién del modelo. En la
herramienta, para escoger esta opcidn se solicitard que se introduzca el nimero
maximo de divisiones o puntos de ramificacidén para elaborar el arbol de decisién y
asi controlar su profundidad (Figura 20). A la hora de llevar a cabo este tipo de
clasificacidn, se debe considerar que los arboles de decisién son métodos simples,
gue ocupan poca memoria, rapidos y sencillos de interpretar, sin embargo, se debe
tener siempre en cuenta que, dependiendo de factores como su disefio, el tamafio
muestral y la calidad de los datos, pueden conllevar a predicciones poco precisas.

O Number of splits

Maximun number of Spits:

OK Cancel

Figura 20. Pantalla de la opcion DT que solicita el nimero maximo de divisiones.

Un arbol con muchas hojas y muy refinado suele ser muy preciso con sus
datos de entrenamiento, sin embargo, no siempre se cumple que exista este grado
de precisidon en la clasificacion de conjunto de prueba independiente. Esto es
consecuencia del sobreentrenamiento que suele aparecer en arboles de decisidon
con estas caracteristicas.

Por el contrario, un arbol mas simple, que no alcance una alta precision de
entrenamiento puede llegar a ser mds robusto, pues su porcentaje de accuracy en
los datos de entrenamiento puede asimilarse mas al de los datos del conjunto de
prueba. Ademas, sera mas facil de interpretar.

Classes. Es necesario establecer si se trata de un problema de clasificacién binario o

multiclase. Ambas opciones se encuentran disponibles en la herramienta. Se puede realizar

una clasificacidn para las clases Alzheimer vs. Control (AD-CN), Control vs Deterioro Cognitivo

Leve Temprano (CN-EMCI), Alzheimer vs. Deterioro Cognitivo Leve Tempano (AD-EMCI) o

Multiclase (multiclass).

CLASSES

v Select classification

CN-AD
CN-EMCI
EMCI-AD

Multiclass J

Figura 21. Opcion de seleccidn de las clases del problema.
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e feature weighting method o método de ponderacion de caracteristicas. A la hora de
elaborar un ranking mediante feature selection que determine cudles son las caracteristicas
mads discriminativas para la clasificacién, se pueden escoger tres métodos distintos, vistos en
la seccion 2.4.2:

o Relief-F.
o Fisher.
o P-value.
FEATURE WEIGHTING METHOD
Relief-F
Fisher
P-value
Crlmmt fmam AfF mlidAdiaAn nl;]

Figura 22. Opcion de seleccion del método de ponderacién de caracteristicas.

e Validation o tipo de validacion. La herramienta permite escoger entre realizar una
validacion de tipo hold-out o una validacion cruzada (cross validation).

VALIDATION

¥ Select type of validation

Hold out validation
Cross validation

Figura 23. Opcion de seleccion del método de validacién.

Como ya se ha comentado, en ambos tipos de validacion se realiza una particién del
total de datos en subgrupos de datos de training y test. En el caso de la validacién hold-out de
esta herramienta, a la hora de obtener los datos de test se escoge por defecto un porcentaje
del 25% de la muestra total, de modo que, por ejemplo, para el caso multiclass si se tiene un
total de 150 muestras, 113 irdn destinadas a entrenar el modelo y 37 se emplearan como datos
de prueba, mientras que para casos binarios en los que Unicamente se cuenta con 100
muestras, 75 serdn de training y las 25 restantes de test. El modelo serd entrenado con los
predictores que el ranking haya considerado mas exitosos. A partir de dicho entrenamiento,
se obtiene el vector de porcentajes de accuracy (representado en la gréfica de la izquierda
para cada caracteristica), a continuacién, se calcula el maximo valor de dicho vector y se
reentrena el modelo con las caracteristicas que se corresponden para dicho valor maximo de
accuracy.

En el caso de laimplementacién de la validacidén cruzada en esta herramienta, se emplea
el método k-fold para llevar a cabo 5 particiones del total de datos. A continuacion, se elabora
un ranking para cada uno de esos cinco subgrupos y se entrena el modelo. Como resultado,
tendremos cinco vectores con el porcentaje de accuracy. Para obtener un Unico vector, se hace
la media de estos y, posteriormente, se seguird el procedimiento habitual, similar al del
método hold-out: se calcula el maximo del vector de porcentajes de exactitud, se obtienen los
predictores correspondientes para dicho valor y se reentrena el modelo con ellos.
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Con el objetivo de que se encuentre registrado todo entrenamiento realizado con la
herramienta y sus respectivos resultados, en la mitad inferior de la interfaz gréafica se encuentra
una tabla que recoge dicha informacion (ver Figura 24).

ProgClassifiers

% ACCURACY CURVE ROC CURVE
o0 1
T
58 I I\ 09 S
I I\
CLASSIFIER 56 I | 08
I [ ’7
K-Nearest Neighbors (KNN) d 54 [ 1 || o
| [
CLASSES sl || [ 08
EMCI-AD B [ | [

g

FEATURE WEIGHTING METHOD
P-value [T}

IS
&

Percentage of accuracy

True positive rate

VALIDATION [ Vo o_J
Hold out validation d | /
a2

40 L
o 5

- 3
10 15 - (1] 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
“ Best number of features — Number of features Area under the curve —| False positive rate
2 0.641

Name Classifier _|Distance metric|Neighbors/Constraints/Splits| _Classes | Weighting Method| Type of validation| Accuracy percentage|Best feat. number|  AUC
ROI_1_D_20.xlsx KNN Euclidean 6 CN-EMCI Relieff Hold out validation 52 1 0.43
ROI_1_D_2D.xlsx VM linear 1 EMCI-AD Fisher Crossvalidation 57.0000 5 058 SAVE CURVES

ROI_1_D_2D.xlsx soT 4 CN-AD Relieff Hold out validation 32 18 0.44
ROI_1_D_2D.xlsx soT 3 CN-AD

Relieff Hold out validation 32 18 048
ROI_1_D_2D.xisx soT 3 cnemal Relieff
ROI_1_D_2D.xisx soT 3 Multiclass
ROI1_D_20.xisx sot 3 Multiclass  Pvalue
ROI_1_D_20.xisx soT 3 CN-AD

ROI_1_D_20.xisx soT 3 CN-EmCH
RO 1 D 2D wiex snt

Relieff

432032 5 Not calculate SAVE TABLE

Povalue Hold out validation 44 1 039

2
2

Povalue Hold out validation 56.0000 7 0.60
2 FMcLan Povalue Crasevalidation 40 anan 2 LEY]

Figura 24. Clasificador en funcionamiento.

Para evaluar los resultados de la clasificaciéon del modelo seleccionado, se estudiaran
principalmente los pardmetros del porcentaje de accuracy y el area debajo de la curva ROC (AUC),
ambos recogidos en la tabla. Ademas de la tabla, la herramienta cuenta con un panel superior en
el que se representan dos graficas, una correspondiente con los valores de porcentajes de accuracy
para cada subconjunto de caracteristicas y otra correspondiente con la curva ROC, tal y como se
observa en la Figura 24. En la grafica ROC aparece una linea en negro a modo de referencia para
facilitar la interpretacién de la curva. Cabe recordar que, tal y como se comentd previamente, la
curva ROC se define principalmente para clasificaciones binarias (aunque actualmente existen
estudios que tratan de desarrollarla para problemas de mas de dos clases); es por ello que, en el
caso de la clasificacion multiclase la grafica de esta curva no aparece y, por lo tanto, tampoco se
puede calcular el valor de AUC. Para estudiar la clasificacidon de problemas multiclase Unicamente
se evaluara el porcentaje de accuracy y la matriz de confusion.

Cabe destacar que, gracias al botédn SAVE TABLE de la interfaz grafica, estas tablas pueden

ser exportadas para ser visualizadas en programas como Microsoft Excel® para una mayor
comodidad durante su andlisis y visualizacién.

Ademds, como ya se ha comentado, para evaluar el ranking realizado con el feature
weighting method seleccionado y con el fin de liberar al programa de carga, se realiza un
reentrenamiento del programa con las caracteristicas que mejor clasificacion ofrecen observando
los valores de accuracy. En la grafica izquierda del panel superior se observa la curva profile la cual

44



ESTUDIO DE PARAMETROS DE TEXTURA MEDIANTE TECNICAS DE APRENDIZAJE MAQUINA PARA LA
DETECCION TEMPRANA DE LA ENFERMEDAD DE ALZHEIMER EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

se obtiene durante el proceso de feature selection y permite identificar el subconjunto de
caracteristicas que permiten la mejor clasificacion.

Con el principal objetivo de estudiar los resultados de la clasificacion, ademds de contar con
la tabla y las curvas del panel superior de la herramienta, cada vez que se lleve a cabo una nueva
clasificacidn, surgird una nueva figura que contenga una matriz de confusion (ver Figura 25). Las
celdas diagonales en color verde de la matriz se corresponden con las observaciones correctamente
clasificadas, mientras que las celdas fuera de dicha diagonal (en rojo) representan observaciones
incorrectamente clasificadas, ademas, en cada celda se observa tanto el nimero de muestras
clasificadas como el porcentaje que dichas muestras representan con respecto al total. La celda en
la parte inferior derecha de la grafica (en color azul) muestra el porcentaje de accuracy de la
clasificacidn general.

En cuanto a la columna que aparece en el extremo derecho en color gris, se muestran los
porcentajes de todos los ejemplos que se predice que pertenecen a cada clase que estan
clasificados correcta e incorrectamente. Estas métricas son conocidas como valor predictivo
positivo, en color verde, y tasa de descubrimiento falso, en rojo. La fila gris en la parte inferior de
la grafica muestra los porcentajes de todos los ejemplos que pertenecen a cada clase que estan
clasificados correcta e incorrectamente (sensibilidad o tasa positiva verdadera y especificidad o tasa
de falsos negativos). Estas métricas fueron vistas en el punto 2.4.4.1, donde se pueden consultar
las férmulas empleadas para su célculo.

[ NON ] Confusion (plotconfusion)
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥

Confusion Matrix

1
Target Class

Figura 25. Ejemplo matriz de confusién.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Desarrollo de herramienta para la visualizacidon de datos

El primer resultado de este trabajo reside en el desarrollo de una interfaz para la
visualizacion de datos que puede encontrarse dentro del programa ALTEA (Alzheimer TExture
Analyzer) el cual se comenzd6 a desarrollar durante un Trabajo de Fin de Grado del pasado curso
2017/2018 llamado Andlisis y evaluacion de nuevos biomarcadores para la enfermedad de
Alzheimer mediante un proceso radiomics basado en el andlisis de texturas sobre imdgenes de
resonancia magnética (Lopez Gémez, 2017). La herramienta scatter plot permite estudiar la
correlacién entre texturas de IMR mediante un grafico de dispersion. En primer lugar, el usuario
importa tablas donde se encuentran recogidas una serie de texturas previamente extraidas y
posteriormente escoge cual es la comparacion que desea realizar. El grafico de dispersidén que se
origina puede ser guardado en todo momento como una imagen mediante el botén SAVE.

Este analisis se realizard para las 12 regiones de interés (ROI), de las cuales 6 seran circulares
(imagenes 2D) y 6 esféricas (imdgenes 3D), cada una de ellas con un radio de 3, 5 y 8 pixeles
respectivamente, tanto para la regién izquierda del hipocampo como para la derecha. Como ya se
ha comentado, el andlisis se realizard en una muestra con un total de 150 pacientes (50 del grupo
CN, 50 del grupo AD y 50 del grupo EMCI).

En este caso, la herramienta scatter plot actia como herramienta de pre-visualizacién de
los datos, de modo que permite al usuario apreciar si existe una separacion visible entre grupos de
pacientes control (CN), pacientes con deterioro cognitivo (EMCI) y pacientes con enfermedad de
Alzheimer (AD). Una buena separacion de grupos podria ser indicativa de que la posterior
clasificacién con Classifiers serd de buena calidad.

5.1.1 Visualizacion texturas 2D

Tras estudiar la tendencia general de la expresidn de los datos en las 6 tablas de texturas
2D, se determind que al graficar la distribucién de datos empleando las texturas de kurtosis y
variance globales, los datos mostraban una ligera tendencia de agrupamiento. Esta tendencia se
aprecié en todas las tablas de texturas 2D, aunque se hizo mdas notable en el caso de
ROI_2_I_2D.xIsx (Figura 26).

En este caso en concreto se observa como las muestras de los pacientes con AD (circulos
rojos) se encuentran algo mas separadas de las muestras CN (aspas azules) y EMCI (circulos verdes).
En cambio, las muestras EMCI y CN se encuentran distribuido en el mismo espacio 2D basado en
estas dos caracteristicas. Este resultado muestra indicios de que la clasificacién entre muestras CN
y EMCI usando estas 2 caracteristicas no serd muy satisfactoria y en cambio la clasificacién de
muestras CN o EMCI vs. AD podria ser mejor.
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Figura 26. Diagrama de dispersion de Variance_global y Kurtosis_Global para ROI_2_|_2D. En aspas azules se
representan los pacientes CN (0), con circulos rojos los pacientes AD (1) y con circulos verdes los EMCI (2).

Por otro lado, durante el estudio de la representacién de los distintos datos en el espacio
caracteristico formado por las variables de varianza y curtosis globales también se observaron
graficas donde no se apreciaba una diferenciacion clara entre grupos de muestras (Figura 27) y, por
lo tanto, indicaron que la posterior clasificacién con no seria del todo buena.
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Figura 27. Diagrama de dispersion de Variance_global y Kurtosis_Global para ROI_1_|_2D. En aspas azules se
representan los pacientes CN (0), con circulos rojos los pacientes AD (1) y con circulos verdes los EMCI (2).
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5.1.2 Visualizacién texturas 3D

En cuanto al estudio de la expresion de los datos 3D, se volvié a determinar que estos
mostraban una ligera tendencia de agrupamiento al ser representados en un espacio caracteristico
conformado por las variables de kurtosis y variance globales.

Tras analizar las distintas graficas de dispersidn se volvid a apreciar como la mejor clasificacion se
prevé para los grupos AD vs. CN o AD vs. EMCI. Un ejemplo de ello se aprecia en la Figura 28, la cual
muestra la distribucion de los datos para una region de interés de 5 pixeles. A su vez, también se
volvieron a encontrar graficas que no mostraban una diferenciacion clara entre clases (Figura 29).
Cabe destacar que, al igual que ocurria en el caso de las texturas 2D, las graficas que mostraron una
peor clasificacion fueron aquellas obtenidas con la ROl de menor radio (3 pixeles).

25 T T T
x
x o 1
2r % \_:'x x
x
x £
15 X oo x
% © ®
x x X o "
1 x 8, B x
- X XK ~
a . 2 B8k O
§ X x DX o o o %
[C] ] ° x
» 05F ) o
g °° & & % o x ©
2 d & o« s
] 20 Su
< 3 +F
ol x 8 C o ®
° >
@
> *) ~
05t °© 5 o040 ° A
o o
-1
15 " L L L L L L L
150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

Variance Global

Figura 28. Diagrama de dispersion de Variance_global y Kurtosis_Global para ROI_2_|_3D.
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Figura 29. Diagrama de dispersion de Variance_global y Kurtosis_Global para ROI_1_D_3D.
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5.2 Desarrollo Classifiers

El segundo y principal resultado de este trabajo consiste en la implementaciéon de una
herramienta clasificadora que permite analizar las texturas de imdagenes cerebrales adquiridas
mediante RM mediante técnicas de aprendizaje maquina, bautizada como Classifiers. Esta
herramienta termina de conformar el programa ALTEA, aportando un método preciso de
evaluacién de caracteristicas, su interfaz grafica fue mostrada durante el apartado de Métodos,
concretamente en la Figura 14 se aprecia la pantalla inicial del clasificador y en la Figura 24 la
interfaz del clasificador en funcionamiento.

Gracias a Classifiers, se lograra llevar a cabo una distinciédn de clases a partir del
entrenamiento previo del programa con distintos datos de texturas, lo que permitira concluir cual
es el modelo de clasificacidn mds apto para diferenciar cada clase, asi como si existe alguna mejora
en la clasificacidn en funcién del tamafio de la regidn de interés o si se emplean regiones en dos o
tres dimensiones.

5.3 Analisis de texturas

El objetivo principal consiste en hallar nuevos biomarcadores que permitan la deteccidn de
la enfermedad de Alzheimer empleando la herramienta Classifiers. Para analizar las texturas en
imagenes 2D y 3D, comenzaremos realizando una clasificacién multiclase en la que se analizaran
grupos control (CN), Alzheimer (AD) y deterioro cognitivo leve (EMCI). Una vez analizada la
clasificaciéon multiclase, se realizard un estudio sobre la clasificacion binaria de estos mismos
grupos: CN vs. AD, EMCl vs. AD y CN vs. EMCI.

Se trata de buscar el modelo que mejor realice la clasificacion de los datos de las 12 ROl’s
en cada grupo: CN, AD o EMCI. Para determinarlo, se evaluara la tabla generada, las curvas que
aparecen en la interfaz y la matriz de confusién que surge como nueva figura en cada clasificacion.

Seleccionando un método de clasificacidn, las clases de estudio, un método de ponderacién
de caracteristicas y un método de validacion podremos elaborar un modelo. Cabe destacar que se
trata de un andlisis complejo debido al alto nimero de combinaciones posibles de las que se
dispone. Es por ello que, para evaluar los resultados se hardn pruebas para cada regidn
introduciendo determinados pardmetros para elaborar el modelo clasificador. El nimero de
vecinos (para KNN), box constraints (para SVM) o splits (para SDT) utilizado para realizar este
proyecto se recoge en la siguiente tabla:

KNN N¢ de vecinos 3 7 25
SVM N¢ box constraints 1 100
SDT Ne splits 3 5 10 25

Tabla 4. Parametros para elaborar los modelos analizados
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En cuanto a la muestra de prueba y de entrenamiento empleada, un 25% de los sujetos se
emplearan como datos de prueba en el caso de la validacion hold-out. Sin embargo, a pesar de que
la herramienta Classifiers dispone de la opcidn hold-out, los resultados de este trabajo se centraran
en el tipo de clasificacion cross-validation, debido a que, como ya se comentd durante el punto de
Introduccidn, la técnica de validacion hold-out conlleva ciertas desventajas, entre ellas esta la toma
datos aleatoria para elaborar cada conjunto; es por ello que, el porcentaje de accuracy calculado
con esta técnica no es del todo fiable.

5.3.1 Analisis de texturas 2D

Los resultados del analisis de texturas en dos dimensiones obtenidos a partir de la
elaboracidon de modelos combinando las posibles opciones y pardmetros vistos en la Tabla 4 fueron
exportados a distintos documentos de excel. Para determinar cudl fue el mejor modelo para cada
una de las 6 regiones de interés 2D se valord el porcentaje de exactitud: aquellos modelos con el
valor de accuracy mas alto fueron seleccionados como los mejores. En caso de existir varios
modelos con un mismo valor para el porcentaje de accuracy, prevalecié aquel que lograse dicho
porcentaje para un menor numero de caracteristicas. Si, tras aplicar estos criterios, contindan
existiendo dudas, se tendrd en cuenta las diferencias existentes para el valor de AUC, de forma que
sera seleccionado el modelo con mayor AUC. Todos los resultados mostrados a continuacién fueron
obtenidos a partir del método de validacién cruzada por razones que ya se han comentado.

Cabe destacar que, para estudiar la clasificacién multiclase se empleard principalmente el
porcentaje de exactitud y la matriz de confusidn, pues no se calculard la curva ROC ni el area debajo
de esta, razén por la cual no aparece el valor de AUC en la Tabla 5.

Ademds, al tratarse de la evaluacién de grandes cantidades de resultados y considerando
la extensidn limitada de este proyecto, se tratard de analizar principalmente aquellos que hayan
destacado dentro de su respectivo conjunto. Estos seran analizados desde el punto de vista de Ia
magnitud del porcentaje de accuracy, la mejor clasificacidn segun las clases comparadas y la mejor
clasificacién para cada regién.
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Clases Region de Método de Tipo de N2 vecinos, Método de Accuracy N2 de AUC
interés clasificacion distancia Box const. ponderacion (%) caracteristicas
o splits

ROI_1_D_2D SVM Linear 1 ReliefF 43,33 21 -

ROI_1_1 2D SVM Gaussian 1 Fisher 43,33 6 -

. ROI_2_D_2D SVM Gaussian 1 P-value 54,00 24 -

Multiclass

ROI_2_1_2D SVM Linear 1 ReliefF 52,00 21 -

ROI_3_D_2D SVM Linear 1 ReliefF 46,00 19 -

ROI_3_1_2D SVM Linear 100 P-value 51,33 15 -
ROI_1_D_2D SVM Linear 1 ReliefF 65,00 18 0.68
ROI_1_1_2D SVM Linear 1 P-value 65,00 7 0.65

CN
vs ROI_2_D_2D SVM Linear 1 Fisher 72,00 25 0.78
AD ROI_2 | 2D KNN Euclidean 3 P-value 76,00 16 0.82
ROI_3_D_2D SVM Linear 1 ReliefF 66,00 21 0.72
ROI_3_I 2D KNN Chebychev 7 ReliefF 67,00 12 0.72
ROI_1_D_2D SVM Linear 1 Fisher 63,00 11 0.62
ROI_1_1 2D KNN Euclidean 3 P-value 66,00 1 0.63
CN
vs ROI_2_D_2D SVM Gaussian 1 P-value 65,00 3 0.67
EMCI ROI_2_|_2D KNN Euclidean 3 P-value 62,00 1 0.62
ROI_3_D 2D KNN Euclidean 3 P-value 57,00 5! 0.62
ROI_3_1_2D KNN Euclidean 7 ReliefF 64,00 15 0.67
ROI_1_D_2D SVM Linear 100 P-value 60,00 11 0.63
ROI_1_1_2D SVM Gaussian 1 P-value 62,00 3 0.61
EMCI

vs ROI_2_D_2D SDT - 3 P-value 73,00 5 0.76
AD ROI_2_1_2D KNN Chebychev 7 P-value 78,00 16 0.77
ROI_3_D_2D SVM Gaussian 1 P-value 71,00 20 0.73
ROI_3_1 2D KNN Euclidean 3 P-value 71,00 9 0.69

Tabla 5. Resultados para regiones de interés de 2 dimensiones.
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Como el principal factor que tendremos en cuenta para evaluar la clasificacién del modelo
serd el porcentaje de exactitud de este, para una mejor visualizacion de los resultados, se elaboré
una grafica con los porcentajes de accuracy para cada clasificacién (Figura 30).
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Figura 30. Visualizacion resultados de regiones de interés de 2 dimensiones.

Estudiando detenidamente los resultados se observa como los valores de exactitud mas
altos se alcanzan para la clasificacién EMCI vs. AD de la ROI_2_|_2D, obtenida con 16 de las 25
caracteristicas correctamente ordenadas segun su p-valor. Tal y como se aprecia en la Figura 31,
para una clasificacién binaria, Classifiers llegdé a predecir con una precisién del 71% 36 casos de

pacientes con deterioro cognitivo leve temprano y 35 pacientes con enfermedad de Alzheimer.

En cuanto a la clasificacién CN vs. EMCI, se aprecia en la Figura 30 como los resultados son
en general peores, como cabia de esperar tras la visualizacion de texturas 2D (Apartado 5.1.1).

A su vez, como era de esperar, el area calculada bajo la curva ROC se corresponde con uno
de los AUC mas altos calculado (0,77), concretamente el tercero mas alto, por lo que se puede
afirmar que la curva ROC ha sido fiable, hecho que se observa en su forma (Figura 32) aunque no
del todo determinante en la valoracidn de los resultados, pues el mayor AUC encontrado aparece
para esta misma region de interés (ROI_2_|_2D) aunque en la clasificacion CN vs. AD y con un
accuracy del 76%.
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Figura 31. Matriz de confusién para la clasificacién EMCl vs. AD de la ROI_2_|_2D. La clase EMCl aparece
representada como Oy AD como 1.
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Figura 32. Curva profile y curva ROC para la clasificacion EMCl vs. AD de la ROIl_2_|_2D.
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Si analizamos estos mismos resultados desde el punto de vista del tipo de clasificacion en
funcién de las clases, se observa cémo la clasificacion binaria destaca frente a la multiclass, donde
para esta ultima los resultados no han sido especialmente destacables. Conceptualmente la
clasificacion multiclase puede entenderse como una serie de clasificaciones binarias combinadas
entre si. En la Tabla 5 se aprecia cdmo, para esta clasificacidn, el maximo porcentaje de accuracy
obtenido es de 54%. Estos resultados tan bajos pueden deberse a la influencia de la clasificacién de
las clases CN vs. EMCI que, al producir también una mala clasificacién binaria, contribuye
negativamente al resultado.

Este hecho es apreciable en la Figura 33, donde se representa la matriz de confusién para
la clasificacion multiclase de la misma regién de interés que se estudid anteriormente, la
ROI_2_1_2D. Se observa como la clasificacién CN vs. EMCI destaca por su alta contribucion negativa
en los resultados (11 pacientes control fueron clasificados como deterioro cognitivo leve temprano
y 22 EMCI fueron clasificados como CN).

[ NON Confusion (plotconfusion)
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Figura 33. Matriz de confusidn para la clasificacién multiclase de ROI_2_|_2D.
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Por otra parte, si se analizan los resultados desde el punto de vista del radio empleado para
llevar a cabo la segmentacion del hipocampo, se observa como parece que la region de interés del
hipocampo izquierdo segmentada con un radio de 5 pixeles (ROI_2_I_2D) es la que, en general, ha
experimentado resultados mas notables exceptuando la clasificacion CN vs. EMCI (ver Figura 30).
Mientras que las regiones segmentadas con un radio de 3 pixeles tanto para el hipocampo izquierdo
como para el derecho han sido las que poseen menores valores de accuracy (ROI_1_D_2D vy
ROI_1_I_2D). Este hecho puede estar relacionado con que, al emplear circunferencias de mayor
radio para la segmentacién, se capta con mayor probabilidad la totalidad de la lesién del hipocampo
causada por los pacientes enfermos de Alzheimer, lo que conlleva una mejor diferenciacién de los
datos vy, lo que explicaria que, con una segmentacion circular de un circulo de 3 pixeles de radio se
obtuvieran resultados mdas bajos. A su vez, se puede afirmar que la mejor clasificacién se obtiene
para las regiones de interés de radio 5 pixeles, tanto para el hipocampo izquierdo como para el
hipocampo derecho (Figura 30), este hecho se explicaria siguiendo el mismo razonamiento: las
regiones de 3 pixeles son insuficientes para captar la totalidad de la lesion, mientras que las de 8
pixeles captan el hipocampo y, a su vez, zonas circundantes a este, lo que provoca la aparicién de
cierto ruido en los datos finales y que, como consecuencia, sea la regidn de 5 pixeles la que logra
los mejores resultados. Ademads, cabe resaltar que, tal y como se estudié durante la introduccién
de este trabajo, el hipocampo es una estructura tridimensional, con lo que, a pesar de aumentar el
radio de la circunferencia para llevar a cabo la segmentacidn, no es posible captar la estructura
completa de la lesidn hipocampal pues, para ello, al menos se requeriria de una segmentacion
esférica (tridimensional).

5.3.2 Analisis de texturas 3D

A continuacion, se hard una valoracién de los resultados del andlisis de texturas extraidas a
partir de una segmentacion esférica del hipocampo derecho e izquierdo para radios de 3, 5y 8
pixeles respectivamente. Se seguird la misma metodologia de analisis que se empled para las
texturas 2D, evaluando principalmente el porcentaje de accuracy de cada una de las 6 regiones de
interés, prevaleciendo siempre aquella que logre la maxima exactitud para el minimo nimero de
caracteristicas. Una vez m3s, los resultados que se muestran a continuacién se corresponden con
los mejores resultados para cada clasificacion, obtenidos a partir del método de validacion cruzada
(Tabla 6).

A su vez, para facilitar su analisis, estos se visualizan mediante un diagrama de barras en la
Figura 34.
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Clases Region de Método de Tipo de Ne¢ Método de Accuracy N2 de AUC
interés clasificacion distancia vecinos, ponderacion (%) caracteristicas
Box const.
o splits
ROI_1_D_3D SVM Linear 100 P-value 42,68 7 -
ROI_1_I_3D KNN Cityblock 3 P-value 44,67 23 =
. ROI_2_D_3D SVM Linear 1 Fisher 52,67 17 -
Multiclass
ROI_2_1_3D SVM Linear 1 Fisher 55,33 12 -
ROI_3_D 3D KNN Euclidean 3 P-value 51,33 20 -
ROI_3_1_3D SDT . 5 P-value 52,00 4 =
ROI_1_D_3D SVM Linear 100 Fisher 61,00 3 0.65
ROI_1_1_3D SVM Linear 1 Fisher 63,00 19 0.69
CN
G ROI_2_D 3D KNN Euclidean 3 P_value 75,00 18 0.77
AD ROI_2_1_3D KNN Cityblock 7 p-value 76,00 23 0.79
ROI_3_D_3D SVM Linear 1 ReliefF 72,00 12 0.78
ROI_3_1_3D KNN Euclidean 7 ReliefF 77,00 16 0.76
ROI_1 D 3D SVM Polynomial 1 P-value 60,00 1 0.63
ROI_1_1_3D SVM Linear 1 ReliefF 60,00 2 0.61
CN
vs ROI_2_D_3D SDT - 3 ReliefF 67,00 2 0.62
EMCI ROI_2_1_3D SDT - 5 Fisher 63,00 5 0.63
ROI_3_D 3D SVM Polynomial 1 P-value 63,00 6 0.63
ROI_3 1 3D SVM Polynomial 1 Fisher 61,00 22 0.62
ROI_1_D 3D SVM Gaussian 1 Fisher 50,00 24 0.50
ROI_1_1_3D SVM Linear 100 P-value 72,00 10 0.69
EMCI
vs ROI_2_D_3D SVM Polynomial 100 Fisher 71,00 8 0.71
AD ROI_2_1_3D SVM Linear 100 ReliefF 77,00 10 0.79
ROI_3_D_3D SDT - 3 Fisher 70,00 16 0.69
ROI_3_1_3D SVM Linear 100 Fisher 80,00 17 0.82

Tabla 6. Resultados para regiones de interés de 3 dimensiones.
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Figura 34. Visualizacion resultados de regiones de interés de 2 dimensiones.

Tal y como ocurria en la clasificacion 2D, los peores resultados coinciden para la
clasificacion multiclase de las regiones ROI_1_D y ROI_1_I, concretamente el hipocampo derecho
segmentado con una esfera de 3 pixeles de radio (ROI_1_D) obtiene la clasificacion multiclase mas
baja. Principalmente, estos resultados pueden deberse a la elevada contribucion negativa de la
clasificacion EMCl vs. AD, hecho que se ve reflejado en la matriz de confusion de la Figura 34, donde,
a partir de una muestra de 150 pacientes, un total de 14 pacientes con deterioro cognitivo leve
fueron clasificados con Alzheimer y 20 sujetos AD fueron clasificados como EMCI, es decir, un 22,6%
del error de la clasificacion multiclase (57,3%) se corresponde sélo con el error generado por la
clasificacién EMCI vs. AD.
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Figura 35. Matriz de confusidn para la clasificaciéon multiclase de ROI_1_D_3D.

Por otro lado, en general, los valores de exactitud mas altos se vuelven a obtener para la
clasificacion EMCl vs. AD. Concretamente, en la regién ROI_3_|_3D, se obtiene un 80% de accuracy

para un modelo elaborado mediante la técnica de SVM lineal, con un box constraint de 100y 17 de
las 25 caracteristicas, esta vez ordenadas mediante el ranking de Fisher.

Para este Uultimo modelo de clasificacion se obtienen 41 muestras etiquetadas
correctamente como pacientes con deterioro cognitivo leve temprano y 39 clasificadas de forma
correcta como pacientes con enfermedad de Alzheimer, con una precision del 78,8% y del 81,2% y
con un ratio de verdaderos positivos del 82% y del 78% respectivamente. Unicamente 9 pacientes
EMCI fueron incorrectamente clasificados como AD y 11 AD fueron clasificados incorrectamente
como EMCI, lo que hace una tasa general de error del 20%, tal y como se observa en la Figura 36.

Se trata del porcentaje de accuracy mas alto visto durante todo el estudio, y, como cabe
esperar, se corresponde con el AUC mas alto para la clasificacién de texturas 3D, concretamente
de 0,82. A pesar de que no se trata de una clasificacién perfecta, estos son unos buenos resultados,
hecho que se ve reflejado en la representacién de la curva ROC (Figura 37), donde se observa como
el drea debajo de la curva tiende a aproximarse a 1.

A su vez, cabe destacar que en la clasificacion CN vs. AD se consiguen también resultados
destacables, llegando a alcanzar porcentajes de accuracy del 77% para, de nuevo, el caso de la
ROI_3_I_3D. Por otra parte, una vez mas los peores resultados para una clasificacion binaria se
observan en los grupos CN vs. EMCI.
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Figura 36. Matriz de confusién para la clasificacién EMCl vs. AD de la ROI_3_|_3D. La clase EMCl aparece

representada como Oy la clase AD como 1
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Figura 37. Curva profile y curva ROC para la clasificacion EMCl vs. AD de la ROI_3_|_3D.
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5.3.3 Comparacion analisis 2D y 3D

En general, si observamos los correspondientes diagramas de barras para la clasificacion en dos
y tres dimensiones (Figura 30 y Figura 34, respectivamente), se aprecia como los resultados son
ligeramente mas altos para la segmentacion 3D. Esta mejora se hace sobre todo notable en las
regiones de interés de 8 pixeles (ROl_3_D y ROI_3_I), donde los porcentajes de precision aumentan
con respecto a los de texturas 2D para toda clasificacion menos para CN vs. EMCI del hipocampo
izquierdo, donde se experimenta una breve disminucion (ver Figura 38).
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Figura 38. Comparacion de los resultados 2D y 3D para una ROl de 8 pixeles.

Como previamente se ha deducido, puede existir una cierta relacion entre el tamafio de la
region de interés segmentada y los resultados obtenidos. A mayor region de interés, existe mayor
probabilidad de segmentar completamente el hipocampo, sin embargo, el hecho de trabajar con
regiones de interés circulares o esféricas, provoca que esta segmentacion no sea del todo fiel a la
forma de esta estructura cerebral, como consecuencia, al escoger regiones amplias es probable que
se capten tejidos circundantes al hipocampo que puedan crear ruido en los resultados, como se
dedujo para el caso de las estructuras en 2D. Sin embargo, para las texturas en tres dimensiones
segmentadas con ROIs esféricas, se toman datos del volumen completo del hipocampo que, segin
se pudo observar durante la introduccion, consta de una forma asimétrica en volumen. De este
modo, aunque puedan recogerse a su vez datos de las regiones circundantes, se garantizara la toma
de datos de su totalidad y, como consecuencia, el ruido causado por el resto de estructuras sera
menor.
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5.4 Estudio de los métodos

Finalmente, se analizard cuales han sido los métodos de clasificacion para los cuales se han
obtenido los mejores resultados con el fin de reconocer algun tipo de tendencia o relacidn entre
los modelos de clasificacién elaborados y el mejor porcentaje de precision.

En general, si observamos con detalle los porcentajes de accuracy obtenidos (Tablas 4 y 5),
el método de clasificacién mas empleado ha sido el Support Vector Machine. SVM ha destacado en
la obtencién de resultados tanto para texturas 2D como para 3D, en las Figuras 38 y 39 se observa
cual ha sido la frecuencia con la cual se ha empleado cada funcion, concretamente se aprecia como
destaca la presencia de la funcidn linear para el calculo del kernel. Un hecho a destacar reside en
gue, para la clasificacién multiclase 2D, la totalidad de los resultados 2D se han calculado con
modelos de clasificacién SVM.

Si se analizan estos datos desde un punto de vista mas genérico, concretamente en 31 de
los 48 resultados se ha empleado SVM, lo que se traduce en que en un 64,58% de los modelos
resultantes han sido calculados con Support Vector Machine. A su vez, en 12 ocasiones se ha
obtenido el mejor modelo empleando el método de KNN y en 5 el de SDT.

Tal y como se aprecia en las Figuras 38 y 39 los métodos KNN y SDT se emplean con menos
frecuencia para elaborar modelos de clasificacion, tanto en texturas bidimensionales como
tridimensionales. Para calcular la distancia al vecino mas proximo (KNN) en el caso de las muestras
de texturas 2D no se ha empleado en ninguna ocasidn la distancia Cityblock; la distancia euclidea,
por otro lado, ha sido empleada en seis ocasiones y en dos la de Chebychev. Nuevamente, para las
texturas 3D, la distancia mas utilizada en KNN ha sido la euclidea (en tres ocasiones) y en este caso,
la Cityblock en dos.

Métodos de clasificacion texturas 2D

mSDT ® KNN u SVM
B SVM Lineal B SVM Polindbmico ® SVM Gaussiano

Figura 39. Frecuencia de uso de métodos de clasificacién para resultados 2D.
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Métodos de clasificacion texturas 3D

L X

mSDT = KNN u SVM

® SVM Lineal B SVM Polindmico ® SVM Gaussiano

Figura 40. Frecuencia de uso de métodos de clasificacién para resultados 3D.

Por dltimo, en cuanto a los métodos de seleccion de caracteristicas empleados para
elaborar el ranking de las mejores caracteristicas para llevar a cabo la clasificacién, destaca
especialmente el método del p-valor para texturas 2D (utilizado en 14 de las 24 pruebas) y el de
Fisher para 3D (empleado en 10 de las 24 pruebas). La distribucién de estos métodos en los
resultados se observa en la Figura 41.

Métodos de ranking
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P-valor Fisher Relief-F

B Texturas 2D M Texturas 3D

Figura 41. Frecuencia de uso de métodos de ranking para resultados 3D.
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5.5 Discusién con otros estudios

Con el fin de contrastar los resultados obtenidos a lo largo de este estudio con
razonamientos o procedimientos de otros autores para poder asi extraer posteriormente
conclusiones, se compararan algunos de los resultados con el conocimiento previo del tema
estudiado.

En primer lugar, se observé cdmo los peores resultados se obtuvieron en el caso de laregidn
de interés mas pequefia (3 pixeles), tanto para texturas bidimensionales como tridimensionales, tal
y como ya se comentd, esto puede estar relacionado con que no se logre captar la totalidad de la
lesidn empleando ROIs de este tamaino. Determinados estudios confirman que regiones de interés
pequefias se encuentran relacionadas con malos resultados, hecho que concuerda con el
razonamiento anteriormente explicado (Zhang et al., 2012).

Ademds, los resultados sugieren que clasificacion mejora en el caso del uso de texturas
tridimensionales, para las cuales se llegd a obtener un accuracy del 80% en la clasificacion usando
17 texturas. Jingh Zhang ya confirmaba en su estudio (Zhang et al., 2012) que las texturas 3D eran
utiles para el diagndstico de la enfermedad de Alzheimer, pero, ademas, afirmaba que la exactitud
de la clasificacion, es decir, el valor de accuracy no dependia del nimero de caracteristicas
empleadas, sino de cémo estas eran seleccionadas y combinadas entre si. Para este trabajo en
cuestidon se obtuvieron distintos rankings que ordenaban aquellas texturas consideradas como
idéneas de acuerdo a entrenar nuestro modelo de clasificacién y, en muchas ocasiones, los mejores
resultados no necesitaron de las 25 texturas extraidas inicialmente. Por ejemplo, para obtener el
mejor accuracy de todo el estudio sélo se necesitaron 17 de esas 25 texturas ordenadas segun el
método de Fisher.

Por otra parte, se observo que el método de seleccién de caracteristicas mds empleado fue
el Support Vector Machine (SVM), frente a K-Nearest Neighbors (KNN) y Decision Trees (DT). A pesar
de haber probado con funciones polindmicas o gaussianas, el enfoque lineal fue el que logré
mejores resultados con diferencia. Durante uno de los estudios de la clasificacién de IMR para la
deteccidn de la enfermedad de Alzheimer (Kloppel et al., 2008) se probd como el rendimiento de
los nucleos no lineales para SVM no mejoraba la clasificacidn, sugiriendo asi que el enfoque lineal
era valido y adecuado para llevarla a cabo, hecho que se ha corroborado durante este trabajo.
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6. CONCLUSIONES

El machine learning es una herramienta muy potente para la clasificacion de datos que
ofrece una infinidad de combinaciones para crear un modelo que se ajuste a las necesidades de
cada clasificacion. Esta idea ofrece muchas ventajas, sin embargo, también cuenta con el
inconveniente de que, el analisis de datos puede resultar una tarea compleja debido a la gran
cantidad de opciones y modelos disponibles, por lo que elaborar una herramienta clasificadora para
encontrar parametros significativos dentro de estos grupos de datos puede no resultar tarea facil.
No obstante, la deteccidén precoz del Alzheimer empleando métodos de aprendizaje maquina es
una temdtica que ha generado gran interés entre los investigadores en los ultimos afios y se ha
producido una enorme cantidad de literatura al respecto, aunque actualmente no se haya logrado
modificar el curso de esta enfermedad.

A lo largo del desarrollo de este trabajo se han obtenido varias conclusiones. En primer
lugar, se ha observado que el tamano de la regidn de interés para extraer texturas, tanto 2D como
3D es un parametro determinante en la clasificacidn, tal y como se ha discutido, pues significa
tomar en su totalidad la regién afectada por la enfermedad, en este caso el hipocampo. Definir la
posicion del circulo o la esfera para tratar de captar toda la informacion necesaria para analizar el
tejido es algo complejo y, como consecuencia, pueden perderse detalles Utiles para la clasificacién.
A su vez, varios estudios confirman que la definicidn manual de la ROl de forma que esta se ajuste
a los limites del hipocampo es un punto muy favorable en la clasificacion (Larroza, Bodi y Moratal,
2016), en este estudio se han extraido texturas 2D y 3D a partir de regiones circulares y esféricas
respectivamente, es por ello que quizas los resultados no sean del todo concluyentes, aunque se
ha observado una mejora en la clasificacion a partir de la extraccién de texturas 3D que termina de
confirmar cdbmo mejora el estudio al estudiar la zona afectada en volumen.

La eleccién del clasificador y del método de feature selection influye notablemente en el
resultado final. Se han logrado resultados especialmente destacables para la clasificacion CN vs. AD
y EMCl vs. AD, donde, tanto los porcentajes de accuracy como el valor del area debajo de la curva
ROC (AUC) superan el 75%, mientras que, en el caso de la clasificacién CN vs. EMCl y la clasificacidon
multiclase los resultados no han sido especialmente satisfactorios. Asimismo, cabe recordar que,
para elaborar el clasificador Unicamente se ha empleado una muestra de 150 pacientes. Con el fin
de lograr una técnica de clasificacidn robusta es necesario entrenar el sistema empleando un mayor
numero de datos, de este modo, analisis que realizaria el modelo seria mas exhaustivo y veraz. A
pesar del pequefio tamafno muestral, el hecho de haber empleado la validacién cruzada ha
permitido obtener resultados que se adapten fielmente a la realidad.

Resulta de elevada importancia continuar con el desarrollo de instrumentos de evaluacion
de imdagenes y datos, asi como de analisis de biomarcadores, con el fin de evaluar las etapas
asintomaticas de las enfermedades neurodegenerativas y detectar individuos que se encuentren
en riesgo potencial. Sin duda, la inteligencia artificial y, en concreto, las técnicas de aprendizaje
automatico desarrollan un papel indispensable en este ambito, por lo que resulta vital continuar
investigando y mejorando modelos que permitan la prediccién y clasificacion de pacientes con
patologias como el Alzheimer.
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7. LINEAS FUTURAS

En primer lugar, como posible linea futura a desarrollar en este trabajo, aumentar el
tamafio de la muestra de datos podria mejorar la capacidad de prediccién del modelo, por lo que,
en un futuro, se podria tratar de ampliar el nimero de pacientes estudiados con el fin de mejorar
la robustez del modelo y poder llegar a alguna conclusidon que pueda generalizarse.

Partiendo de la herramienta creada, se podria tratar de consolidar una herramienta mas
compleja que incorpore otros métodos de clasificacion, feature selection y validacidn. De este
modo, se dispondria de numerosas alternativas que permitan la adaptacién del modelo al problema
en cuestion, logrando poner al alcance del usuario un amplio abanico de recursos que le permitan
modificar y adaptar el modelo a las condiciones requeridas.

A su vez, se podria mejorar el estudio realizando una segmentacién manual que se ajuste a
los limites de las regiones de interés, de modo que se garantizase que se capta la totalidad de la
lesidon, minimizando la captacién de tejidos circundantes al hipocampo que puedan modificar los
valores de los resultados y disminuyendo la probabilidad de perder informacidn atil para el modelo.

Ademas, con el fin de aumentar la precisién de Classifiers y estudiar en mayor detalle las
imagenes de resonancia magnética de cada paciente, el siguiente punto a desarrollar podria ser la
ampliacion de los métodos de andlisis de texturas usando un método descriptor visual,
concretamente local binary pattern (LBP). Este método divide cada imagen en un numero
determinado de celdas y adquiere el histograma para cada una de ellas, normalizando y
concatenando los valores obtenidos para cada celda obtiene un vector de caracteristicas (feature
vector) que podria ser utilizado para la clasificacion del paciente. Se trata de un método clave en la
clasificacién de texturas, por lo que podria llegar a desarrollar un importante papel en la deteccion
precoz de Alzheimer a partir de imagenes de resonancia magnética y un buen complemento para
la herramienta desarrollada en este trabajo.
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1. INTRODUCCION

A lo largo de este documento se presenta una valoracion econdmica del trabajo
realizado. Como principal objetivo se pretende realizar una evaluacidon de la inversidn
econdmica estimada que supondria la implantacién de la aplicacién desarrollada para el analisis
de biomarcadores en la enfermedad de Alzheimer.

Para elaborar el documento de presupuesto se han considerado varios aspectos que
cabe destacar. En primer lugar, se evaluara la mano de obra necesaria para llevar a cabo este
trabajo, concretamente esta mano de obra se centra en la accidén de un ingeniero biomédico
junior. También se mencionardn los costes asociados a materiales como el ordenador portatil y
las licencias de los programas empleados. Seguidamente, se realizarad un estudio donde se
desglosen los presupuestos parciales en un cuadro, ordenados segun cuatro capitulos que
resumen el procedimiento de actuacién para la realizacién del proyecto:

Capitulo 1. Planificacion del proyecto y conocimiento del estado del arte
Capitulo 2. Programacion software

Capitulo 3. Andlisis de nuevos biomarcadores

Capitulo 4. Redaccién y defensa del TFG

A continuacién, se evaluara detalladamente la relacién de los precios de las unidades de
obra en un cuadro de precios unitarios, seguido por un cuadro de precios descompuestos donde
se detallan las cantidades de mano de obra. Por ultimo, se evaluard el presupuesto de ejecucién

por contrata.
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2. CUADRO DE PRECIOS MANO DE OBRA

Teniendo en cuenta que, seglin el BOE del Ministerio de Empleo y Seguridad Social
publicado en enero de 2018, durante el afio 2018 la cotizacién de un ingeniero oscila entre
1.199,10y 3.751,20 € al mes, para calcular el coste por hora de un ingeniero biomédico junior,
se estima un sueldo base de 1.500€ al mes. A su vez, considerando que el ingeniero biomédico
junior percibe dos pagas extra de la misma cuantia que un salario mensual, el sueldo anual seria
de 21.000€.

Para calcular las horas trabajadas por parte del ingeniero junior consideraremos una
jornada laboral de 8 horas. Descontando 15 dias festivos debidos a fiestas nacionales y 30 dias
habiles debidos a periodo vacacional y, teniendo en cuenta que, en un afio hay 52 fines de
semana, 4 de los cuales pertenecen al periodo vacacional, nos quedan 224 dias de trabajo
efectivo al afio.

Estos 224 dias resultan un total de 1792 horas de trabajo efectivo al ano. Dividiendo el
coste total para la empresa (27.720€/afo aproximadamente) entre este nimero de horas, se
obtiene un coste por hora de 15,47€ aproximadamente.

Para calcular el coste total del ingeniero biomédico junior para la empresa en concepto
de seguridad social, se tiene en cuenta que, seglin el Ministerio de Empleo y Seguridad Social
las cotizaciones para las contingencias comunes de las que se hace cargo la empresa se
corresponden con el 23,60%. Ademas, la empresa se hace cargo del 5,5% de seguro de
desempleo en caso de contratacién indefinida y de las contingencias de accidentes de trabajo y
enfermedades profesionales (1,65% de IT/IMS). A su vez, se debera tener en cuenta el 0,20% de
FOGASA (Fondo de Garantia Salarial) y el 0,60% correspondiente a la Formacién Profesional.

N2 (Cdédigo  Denominacion de la mano de obra  Precio Horas Total

1. ‘ MO.ING Ingeniero biomédico junior 15,47€/h 450 6.961,5€
Total mano de obra | 6.961,5€
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3. CUADRO DE PRECIOS MATERIALES, EQUIPOS Y
SOFTWARE

Para elaborar el cuadro de precios materiales, equipos y softwares, los precios de cada
producto se han obtenidos de las paginas web de los respectivos fabricantes y el factor de
amortizacion se ha calculado como el periodo de tiempo que comprende el proyecto.

Cabe destacar que, para la realizacidon de este trabajo principalmente se ha empleado el
software MATLAB R2015b, aunque, ademas se ha empleado Microsoft Office, concretamente
Microsoft Word para la redaccién de la memoria y el presupuesto, Microsoft Excel para calculos
con algunos datos (que se exportaban directamente desde MATLAB a una tabla Excel) y
Microsoft PowerPoint para la preparacién de la defensa. Ademas, para adjuntar a la memoria
algunas de las imagenes de resonancia magnética empleadas en el estudio, ha sido necesaria la
previa edicién de estas, para ello se ha empleado la versién Pro del programa Photoscape X.

Ne  Cddigo Denominacion del Precio Cantidad Factor Total
material amortizacion
1. | MA.PC Ordenador portatil 1.105,59€ lu 8/48 184,27€

MacBook Air 1,6 GHz

Intel Core i5/ 128GB

/ Intel HD Graphics

6000 /

13.3”

2. | MA.OF Microsoft Office 149€ lu 8/48 24,83€
Hogar y Estudiantes

2016 para Mac

3. | MA.MAT MATLAB R2015b 2000€ lu 8/48 333,33€

4, MA.ED PhotoScape X Pro — 43,99€ lu 3/48 2,75€
Photo Editor

5 | MA.IM Impresién en blancoy 0,036€ 93 u -- 3,35€
negro del TFG

6. | MA.EN Encuadernacion del 3,50€ lu -- 3,50€
TFG

Total materiales | 555,03€



ESTUDIO DE PARAMETROS DE TEXTURA MEDIANTE TECNICAS DE APRENDIZAJE MAQUINA PARA LA
DETECCION TEMPRANA DE LA ENFERMEDAD DE ALZHEIMER EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

4. CUADRO DE PRESUPUESTOS PARCIALES

4.1. Planificacion del proyecto y conocimiento del estado del arte

Ne Ud Denominacion

Cantidad  Precio Total

4.1.1 | h

4.1.2 | u
desarrollo del proyecto
4.1.3 | h

segmentacién

4.2.Programacion software

Reuniones para presentar la tematica del 2 15,47€ 30,94€
proyecto y planificar su desarrollo
Reuniones periddicas para evaluar el grado de 20 23,21€ 464,20€

Revisién de la literatura cientifica sobre 26 30,94€ 804,44€
técnicas de aprendizaje maquina, enfermedad
del Alzheimer, andlisis de texturasy

Total presupuesto parcial 4.1 | 1299,58€

Ne Ud  Denominacion Cantidad  Precio Total
4.2.1 | h Disefo interfaz grafica 5 15,47€ 77,35€
4.2.2 | h Programacion cédigo 180 15,47€ 2784,60€
4.2.3 | u Instalacion programas necesarios 1 638 638€
4.2.4 | h Depuracién cédigo 6 15,47€ 92,98€
4.2.5 | h Pruebas 4 15,47€ 61,88€

4.3, Andlisis de nuevos biomarcadores

Total del presupuesto parcial 4.2 | 3654,81€

Ne Ud Denominacion Cantidad  Precio Total
4.3.1 \ h Segmentacién de imagenes 5 15,47€ 77,35€
4.3.2 \ h Evaluacioén de resultados 15 15,47€ 232,05€

4.4, Redacciény defensa del TFG

Total del presupuesto parcial 4.3 309,40€

N2 Ud Denominacion Cantidad Precio Total
4.4.1 \ h Redaccidn del proyecto 70 15,47€ 1082,90€
4.4.2 \ h Preparacion presentacion 20 15,47€ 309,40€
4.4.3 \ u Impresién y encuadernacion 1 6,85€ 6,85€
4.4.4 \ h Revisiones y correcciones 5 15,47€ 77,35€

Total presupuesto parcial 4.4 \ 1476,5€
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5.CUADRO DE PRECIOS UNITARIOS

Ne

Ud Denominacion

Importe

1.1

1.2

1.3

h Reuniones para presentar la
tematica del proyecto y planificar su
desarrollo

h Reuniones periddicas para evaluar el
grado de desarrollo del proyecto

h Revisidn de la literatura cientifica

sobre técnicas de aprendizaje
mdquina, enfermedad del Alzheimer,
analisis de texturas y segmentacion

2. Programacion del software

2.1

2.2

2.3

2.4

h Disefo interfaz grafica
u Instalacion programa
h Programacion cédigo
h Depuracién cédigo

3. Analisis de nuevos biomarcadores

3.1

3.2

h Segmentacién de imagenes

h Evaluacién de resultados

4. Redaccion y defensa del TFG

4.1

4.2

4.3

4.4

h Redaccidn del proyecto

h Preparacion presentacion

u Impresién y encuadernacion
h Revisiones y correcciones

En cifra (€)
1. Planificacion del proyecto y conocimiento del estado del arte

15,47

23,21

30,94

15,47

638

15,47

15,47

15,47

15,47

15,47

15,47

6,85

15,47

En letra (Euros)

Quince euros con
cuarenta y siete céntimos

Veintitrés euros con
veintiln céntimos

Treinta euros con noventa
y cuatro céntimos

Quince euros con
cuarenta y siete céntimos
Seiscientos treinta y ocho
euros

Quince euros con
cuarenta y siete céntimos
Quince euros con
cuarenta y siete céntimos

Quince euros con
cuarenta y siete céntimos
Quince euros con
cuarenta y siete céntimos

Quince euros con
cuarenta y siete céntimos
Quince euros con
cuarenta y siete céntimos
Seis euros con ochenta y
cinco céntimos

Quince euros con
cuarenta y siete céntimos
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6. CUADRO DE PRECIOS DESCOMPUESTOS

Ne  Ud Denominacion Total
1. Planificacion del proyecto y conocimiento del estado del arte
1.1 ‘ h Reuniones para presentar la tematica del proyecto y planificar su desarrollo
MO.ING 1h Ingeniero biomédico junior 15,47 €/h 15,47€
Precio total por h: 15,47€
1.2 ‘ h Reuniones periddicas para evaluar el grado de desarrollo del proyecto
MO.ING 1,5h Ingeniero biomédico junior 15,47 €/h 23,21€
Precio total por u: 23,21€
Revision de la literatura cientifica sobre técnicas de aprendizaje mdquina, enfermedad

1.3 h

‘ MO.ING 2h Ingeniero biomédico junior

2. Programacion del software

2.1 ‘ h Disefo interfaz grafica
MO. ING 1h Ingeniero biomédico junior
2.2 ‘ u Instalacion programas necesarios
MO.ING 6h Ingeniero biomédico junior
MA. PC lu Ordenador portatil
MacBook Air 1,6 GHz Intel
Core i5/128GB / Intel HD
Graphics 6000 / 13.3”
MA. MAT 1u MATLAB R2015b
MA. OF lu Microsoft Office Hogar y
Estudiantes 2016 para Mac
MA. ED lu PhotoScape X Pro — Photo
Editor
2.3 ‘ h Programacion cédigo
‘ MO.ING 1,5h Ingeniero biomédico junior
2.4 ‘ h Depuracién cédigo

‘ MO.ING 1h Ingeniero biomédico junior
3. Andlisis de nuevos biomarcadores
3.1 ‘ h Segmentacién de imagenes

‘ MO.ING 1h Ingeniero biomédico junior

3.2 ‘ h Evaluacién de resultados

‘ MO.ING 1h Ingeniero biomédico junior

del Alzheimer, andlisis de texturas y segmentacion

15,47 €/h

Precio total por h:

15,47 €/h

Precio total por h:

15,47 €/h
1.105,59€ /u 8/48
2000€/u 8/48
149€/u 8/48
43,99€/u 3/48

Precio total por u:

15,47 €/h
Precio total por h:

15,47 €/h
Precio total por h:

15,47 €/h
Precio total por h:

15,47 €/h
Precio total por h:

30,94€
30,94€

15,47€
15,47€

92,82€
184,27€

333,33€
24,83€

2,75€

638€

23,21€
23,21€

15,47€
15,47€

15,47€
15,47€

15,47€
15,47€
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4. Redaccion y defensa del TFG

4.1 ‘ h Redaccidn del proyecto
\ MO.ING  4h Ingeniero biomédico junior

4.2 ‘ h Preparacion presentacion
MO.ING 4h Ingeniero biomédico junior

4.3 ‘ u Impresién y encuadernacion

MA.IM 93 u Impresién en blancoy
negro del TFG
MA.EN lu Encuadernacion del TFG

4.4 ‘ h Revisiones y correcciones

MO.ING 4h Ingeniero biomédico junior

15,47 €/h

Precio total por h:

15,47 €/h

Precio total por h:

0,036€/ud

3,50€/ud

Precio total por u:

15,47 €/h

Precio total por h:

15,47€
15,47€

15,47€
15,47€

3,35€

3,50€
6,85€

15,47€
15,47€
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7.PRESUPUESTO DE EJECUCION POR CONTRATA

Para obtener el valor del presupuesto de ejecucidn por contrata de este proyecto, se ha

obtenido el presupuesto de ejecucién material como la suma de los presupuestos parciales. A

continuacién, se ha incrementado dicho valor en un 13% en concepto de gastos generales y en

un 6% en concepto de beneficio industrial, por Ultimo, se le ha aplicado el 21% correspondiente

al impuesto de venta adquirido (IVA). Cabe destacar que, el IVA sdlo se aplica al final debido a

gue los costes de los recursos y tareas de distintos los capitulos del presupuesto no lo incluian.

Importe
Capitulo 1. Planificacién del proyecto y conocimiento del estado del arte 1299,58€
Capitulo 2. Programacion software 3654,81€
Capitulo 3. Analisis de nuevos biomarcadores 309,40€
Capitulo 4. Redaccién y defensa del TFG 1476,5€
Presupuesto de ejecucion material 6.740,29€
Gastos generales (13%) 876,24€
Beneficio industrial (6%) 404,42¢€
Suma 8.020,95€
IVA (21%) 1.684,40€
Presupuesto de ejecucion por contrata 9.705,35€

El presupuesto de ejecucidn por contrata asciende a la cantidad de nueve mil setecientos cinco

euros con treinta y cinco céntimos.
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