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Resumen

La Esclerosis Lateral Amiotroéfica es una enfermedad degenerativa de motoneurona
caracterizada por su dificultad de diagndstico: méas del 90 % de los casos son esporadicos
y no existe ninguna prueba paraclinica fiable capaz de detectarla. Es por ello que urge el
desarrollo de biomarcadores que permitan el diagnéstico y la monitorizacién.

En este trabajo, se ha utilizado un conjunto de datos de 211 pacientes (114 ELA, 45
mimic, 30 portadores de mutacién y 22 control) con atributos de radiémica (morfometria,
depositos de hierro) integrados con variables clinicas y con 6 variables de valoraciéon
semicuantitativa de depésitos de hierro.

Se ha enfocado el problema como una tarea de clasificacion binaria entre pacientes
con y sin ELA. Se ha seguido una metodologia de modelado secuenciada abordada des-
de una perspectiva de mejora iterativa con técnicas de filtrado de variables, reduccién
de dimensionalidad (PCA, kernel PCA), sobremuestreo (SMOTE, ADASYN) y clasifica-
cién (regresion logistica, LASSO, Ridge, ElasticNet, Support Vector Classifier, K-vecinos,
random forest). Para cada arquitectura propuesta, se ha utilizado varios subconjuntos
de los datos disponibles, planteando modelos con un solo conjunto de datos y modelos
multimodales.

Los mejores resultados han sido proporcionados por un clasificador de votacién com-
puesto por cinco clasificadores: accuracy=0.896, AUC=0.929, sensitividad=0.886, espe-
cificidad=0.929. Los mejores resultados sin uso de las variables semicuantitativas han
sido proporcionados por Support Vector Classifier: accuracy=0.815, AUC=0.879, sensiti-
vidad=0.833, especificidad=0.794. En ambos clasificadores se ha utilizado un filtrado de
variables por feature importance en LASSO.

Finalmente, se ha propuesto un prototipo para integrar la metodologia existente ne-
cesaria para la obtencion de los datos junto a la metodologia desarrollada en el trabajo,
orientada para diagndstico y prondstico en entornos clinicos.

Palabras clave: ELA, biomarcador, radiémica, modelado iterativo, modelo multimodal

Abstract

Amyotrophic Lateral Sclerosis is a degenerative motor neuron disease characterized
by its diagnostic difficulty: more than 90% of cases are sporadic and there is no reliable
paraclinical test capable of detecting it. The development of ALS biomarkers for diagno-
sis and monitoring is urgently needed.

This work has used a dataset of 211 patients (114 ALS, 45 mimic, 30 genetic carriers
and 22 control) with radiomics attributes (morphometry, iron deposition) integrated with
clinical variables and 6 semiquantitative visually-assessed indicators of iron deposition.

A binary classification task approach has been taken to classify patients with and
without ALS. A sequential modeling methodology, understood from an iterative im-
provement perspective, has been followed. It has included variable filtering techniques,
dimensionality reduction techniques (PCA, kernel PCA), oversampling techniques (SMOTE,
ADASYN) and classification techniques (logistic regression, LASSO, Ridge, ElasticNet,
Support Vector Classifier, K-neighbors, random forest). For each proposed architecture,
several subsets of the available data have been used, proposing models with single data
types and multimodal models.

The best results have been provided by a voting classifier composed of five classifiers:
accuracy=0.896, AUC=0.929, sensitivity=0.886, specificity=0.929. The best results without
the use of semiquantitative variables have been provided by Support Vector Classifier:
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accuracy=0.815, AUC=0.879, sensitivity=0.833, specificity=0.794. In both classifiers a fil-
tering of variables by feature importance in LASSO has been used.

Finally, a prototype has been proposed to integrate the existing methodology neces-
sary to obtain the data together with the methodology developed in this work, oriented
to diagnosis and prognosis in clinical settings.

Key words: ALS, biomarker, radiomics, iterative modelling, multimodal model
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CAPITULO 1
Introduccién

La Esclerosis Lateral Amiotrdfica, abreviada ELA, es un grupo de enfermedades de-
generativas del sistema nervioso central. La ELA afecta variablemente a las neuronas del
sistema nervioso encargadas de provocar contracciones musculares (motoneuronas) de
la corteza cerebral (motoneuronas superiores, abreviadas MNS) y del encéfalo y médula
espinal (motoneuronas inferiores, abreviadas MNI). Al dejar de recibir sefiales, el sistema
muscular se ve progresivamente atrofiado y la autonomia de la persona se ve vulnerada.
Una vez comienzan los sintomas, la supervivencia es de 2 a 3 afios en promedio, causan-
do muerte por insuficiencia respiratoria en la mayoria de los casos.

Generalmente, la ELA es una enfermedad cuya deteccion es complicada. Esto se debe
a diversos motivos. El primero y més sefialado es la aparicién esporddica (ELA esporé-
dica) de la enfermedad en la mayoria de casos. En la literatura, se estima que las pacien-
tes de ELA con antecedentes familiares (ELA familiar) representan tan solo entre el 5 y
el 10 % de los diagndsticos totales. Consecuentemente, en mds del 90 % de los casos no
existe indicio de enfermedad hasta, como pronto, la aparicién de los primeros sintomas,
ralentizando asi el inicio del tratamiento.

A la dificultad anterior se le deben sumar muchas otras. Entre estas, se incluye: la
compleja interaccién de factores fisiopatolégicos para dictaminar la aparicion de la enfer-
medad, los diversos cambios histolégicos causados por la enfermedad en proporciones
variables, o la heterogeneidad de la expresion fenotipica. Asimismo, las personas porta-
doras de las mutaciones genéticas causantes de ELA familiar tampoco terminan desarro-
llando la enfermedad en todos los casos.

Actualmente, el diagnoéstico de ELA es principalmente clinico, y se adectia a los cri-
terios revisados de El Escorial [1]. En ellos se establece que el diagnoéstico requiere de,
al menos, una de las siguientes: pruebas de degeneracién de MNI obtenidas por exami-
nacion clinica, electrofisiolégica o neuropatoldgica, pruebas MINS obtenidas por exami-
nacioén clinica o una expansién progresiva de sintomas dentro de una regién o de una
region a otras. El diagnéstico de ELA, ademads, se trata de un diagnéstico por exclusion:
lo anterior debe ser acompafiado de la ausencia de evidencia de procesos asociados a
otras enfermedades. Esto responde al desconocimiento de las causas exactas de la ELA.

La figura 1.1 muestra un diagrama con los criterios para el diagndstico de El Escorial
[1].

No obstante, algunos estudios sefialan que la utilidad de este sistema de diagnoéstico
es limitada. Esto es debido a la sensibilidad limitada con que cuentan como consecuencia
de la falta de signos de MNS o MNI en la presentacion clinica [2, 3].

Sibien es cierto que existen también técnicas de electrodiagnéstico para valorar cuan-
titativamente la afectacion de la MNI, esto no es asi para la MNS, cuya valoraciéon de-
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Criterios El Escorial para el diagnostico de ELA

A. Cumple al menos uno de:

1. Afectacién MNI e o
Examinacién clinica, 2, Afectacion MNS 3. Difusion sintomas

electrofisiologica o Examinacion clinica ) entre reglone.sl
neuropatologica Historial o0 examen clinico

B. No cumple ninguno de:

1. Evidencia
electrofisica/patoldgica de

otras enfermedades
Explica degeneracién MNI/MNS

2. Evidencia neurcimagen de
otras enfermedades
Explica sintomas clinicos/electrofisicos

Figura 1.1: Criterios de El Escorial para el diagnéstico de ELA. Fuente: Elaboracién propia.

pende enteramente de métodos clinicos. El tratamiento suele retrasarse ante la falta de
un diagnoéstico temprano y una vez se detectan los sintomas la enfermedad suele llevar
entre 10 y 16 meses desarrollandose [4, 5].

Una prueba paraclinica basada en biomarcadores permitiria solucionar, o al menos
aliviar, esta problematica para la valoracion de la afectacion de la MNS.

Por biomarcador se entiende {ina caracteristica definida que se mide como indicador
de procesos biolégicos normales, procesos patdgenos o respuestas a una exposiciéon o
intervencioén, incluidas las intervenciones terapéuticas"[6]. Es decir, que se trata de cual-
quier caracteristica mesurable a la que se puede dar uso como indicador subrogado de
cualquier proceso biolégico. En la figura 1.2 se muestra un diagrama que ilustra su uso.

Los biomarcadores de imagen médica son principalmente extraidos a través de mé-
todos computacionales aplicados a las imagenes. Las caracteristicas se obtienen en los
conjuntos de voxeles y se pueden representar en el espacio, como mapas paramétricos, y
en el tiempo, analizdndose en estudios longitudinales.

Los biomarcadores pueden ser de varios tipos, segtn su funcion. Se distingue entre
biomarcadores diagnoésticos (para detectar una enfermedad concreta o la presencia de
una determinada sustancia), predictivos (para predecir la respuesta a un tratamiento o
el resultado de una enfermedad) y pronésticos (para determinar la probabilidad de un
evento clinico o el tiempo hasta que suceda) [3].

En el caso de la ELA, el desarrollo de biomarcadores es prioritario debido a las di-
ficultades que plantea la metodologia clinica actual junto a la naturaleza de la propia
enfermedad. De obtener biomarcadores no invasivos y fiables, se podria conseguir no
solamente mejorar el proceso diagnoéstico, sino también mejorar la comprensién actual
de los mecanismos fisiopatolégicos de la enfermedad, caracterizar fenotipicamente a las
personas pacientes y monitorizar el tratamiento y la progresién de la enfermedad.
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Clinical Endpoints

(for Efficacy)

Evidence that a \ ‘.l.

Biomarkers
(for Efficacy)

Biomarker is
Reasonably Likely .
to Predict Clinical Provisional Evaluation Continuing Assessment

Benefit or Risk of Efficacy and Toxicity . of Benefit to Risk Ratio

/

Surrogate
Endpoints

Biomarkers for Toxicity)
(for Toxicity)

Clinical Endpoints
(for Toxicity)

Figura 1.2: Modelo conceptual de la relaciéon entre biomarcadores, procesos surrogados e inter-
vencién terapéutica. Fuente: [7].

En este trabajo, se va a tratar de desarrollar biomarcadores de imagen médica para
tratar de mejorar la comprensién de la ELA. Esto se hara a partir de datos clinicos y datos
de imagen médica de cuatro tipos distintos obtenidos a partir de imdgenes de resonancia
magnética (RM): datos de volumetria, datos de espesor cortical, datos de acumulacién
de hierro (ferritina) cerebral y datos de analisis visual. El conjunto de datos utilizado ha
sido proporcionado por el Hospital La Fe, y se ha desarrollado en el marco de una beca
de colaboracién con el departamento de Estadistica e Investigacion Operativa Aplicadas
y Calidad.

1.1 Motivacién

La ELA es una enfermedad con una incidencia relativamente elevada, asociada par-
cialmente al envejecimiento y con una tasa de mortalidad de practicamente 100 %. Cada
vez son mds las personas que la padecen, y a medida que la sociedad contintie enveje-
ciendo, este nimero no hard sino aumentar. A pesar de ello, el progreso en avances son
limitados: apenas se ha conseguido frenar el proceso de evolucién de la enfermedad vy,
por descontado, no se ha logrado detener o revertir. Las personas afectadas sufren cam-
bios irreversibles en sus vidas y su esperanza de vida se acorta considerablemente desde
el diagnostico de la enfermedad. Puesto que con el conocimiento disponible no se puede
prevenir la enfermedad —visto estd que incluso se diagnostica por exclusién—, es necesario
continuar realizando avances médicos en pos de frenarla.

El uso diagnéstico que se realiza hoy de imagenes de RM para MNS es eminentemen-
te clinico, utilizando la valoracién de la persona especialista para determinar si existe
afectaciéon o no y, en caso de que si, en qué grado. Con este trabajo, en el que se va a
trabajar en el desarrollo de biomarcadores, se estd buscando comprobar en qué medida
puede replicarse el diagnéstico humano con pardmetros objetivos. Ademas, se va a uti-
lizar metodologia practicamente inexplorada, cuya utilidad préctica potencial no se vera
limitada al diagndstico, sino que también podria ser un avance hacia una mejor compren-
sién de la enfermedad.

Finalmente, refiriéndome a intereses estrictamente personales, mi preferencia por la
ciencia de datos como campo nacié por sus potenciales aplicaciones para la busqueda
del bien comun y la mejora de las condiciones de vida humanas. Mds especificamen-
te, terminar trabajando en aplicaciones médicas de la ciencia de datos fue mi principal
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motivacién para inscribirme en el Grado en Ciencia de Datos en primera instancia. Este
trabajo podria servir como piedra angular para seguir acercindome a dicho objetivo.

1.2 Objetivos

El objetivo de este trabajo es analizar los indicadores de volumetria cerebral, con-
centraciones de hierro y espesor cortical obtenidos a partir de imdgenes de resonancia
magnética (RM) junto a las variables clinicas disponibles para contribuir al desarrollo de
biomarcadores que permitan pronosticar la ELA o ayudar a disefiar estrategias terapéu-
ticas, mejorando la comprension de la actuacion de la enfermedad sobre el cuerpo. El
proceso de obtencién de estos biomarcadores sera a través de técnicas estadisticas mul-
tivariantes y de machine learning y de forma que los resultados puedan ser empleados
adecuadamente por los profesionales médicos, particularmente para uso diagndstico. Es
posible desagregar este objetivo en los siguientes:

» Caracterizacion de tipologias de paciente. Discernir patrones en los indicadores de
imagen caracteristicos de las tipologias de paciente a través de técnicas explorato-
rias y de modelado.

» Clasificacién de pacientes. Proponer distintos métodos de modelado con técnicas
estadisticas y de machine learning explicables utilizando diferentes subconjuntos
de datos para tratar de predecir la tipologia del paciente adecuadamente. Sobre las
técnicas de modelado:

¢ Identificar potenciales biomarcadores prondstico, interpretando los modelos.

¢ Abordar el problema como una tarea de clasificacién con una perspectiva de
mejora iterativa, observando los errores cometidos por una iteracion planteada
y tratando de corregirlos en la siguiente.

e Atender a distintas métricas, encontrando un balance entre errores falsos ne-
gativos y falsos positivos.

= Accesibilidad. Plantear enfoques metodoldgicos accesibles para un ptblico médico
no necesariamente familiarizado con las técnicas de andlisis y modelado utilizadas.

» Aplicabilidad. Disefiar un prototipo de inferfaz que permita a los profesionales mé-
dicos replicar las partes mas relevantes del andlisis para ayudar al diagndstico de
Casos Nuevos.

1.3 Impacto esperado

Se espera extraer conocimiento para mejorar la comprensién de la enfermedad: co-
mo se vera en los dos préximos capitulos, actualmente apenas hay estudios que utilicen
conjuntos de datos similares al disponible. No obstante, seria sorprendente que las posi-
bles pruebas paraclinicas desarrolladas a partir de este trabajo permitiesen una mejoria
notable en la prediccién de la enfermedad. Esta vision quiza pesimista en apariencia res-
ponde, principalmente, al bajo ntiimero de casos con los que se cuenta (este problema es
compartido con la amplia mayoria de estudios similares, y se hara hincapié sobre ello
mas adelante). Un ntimero de casos reducido lleva a modelos con necesidad de genera-
lizacion elevada para no caer en sobreajustes, y que terminan inevitablemente siendo de
potencia limitada, aportando informacién més orientativa sobre la naturaleza y sintomas
de la enfermedad, pero no reglas de decisién sélidas para utilizar en un diagnoéstico real.
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Por tanto, con este trabajo se espera corroborar la informacién teérica ya conocida
sobre la enfermedad (algo apenas desarrollado), asi como expandir el conocimiento ac-
tual sobre la enfermedad. Podria ser algo optimista, pero quiza razonable, pensar que el
conocimiento extraido podria servir para abrir nuevas lineas de investigacion médicas
futuras.

1.4 Estructura de la memoria

La memoria cuenta con ocho capitulos:

1. Introduccién. Presenta un contexto general acerca de la ELA y del potencial del
uso de biomarcadores y sintetiza qué se espera del trabajo: motivacion, objetivos e
impacto esperado.

2. Antecedentes y estado del arte. Resume los antecedentes y aborda y critica el estado
del arte actual, focalizando en trabajos con técnicas propias de ciencia de datos.

3. Andlisis del problema. Analiza el problema a abordar: presenta el conjunto de datos
y describe su obtencién, plantea y justifica la metodologia, plantea la implementa-
cidn, lista los recursos utilizados y explica el adecuamiento al marco legal.

4. Preparaciéon y comprension de los datos. Detalla el preprocesado de los datos y
resume los hallazgos principales del anélisis exploratorio.

5. Modelado: evaluacién y conocimiento extraido. Cada seccién de este capitulo des-
cribe y justifica los cambios adoptados al disefio para adaptarlo a las nuevas pro-
puestas de modelado y resume e interpreta los resultados de los mejores modelos
con dicha propuesta de modelado. Las secciones siguen un orden cronolégico con
un sentido narrativo acorde a los descubrimientos sobre la naturaleza de los datos.

6. Prototipo de aplicacion. Plantea un prototipo de aplicacién de utilidad clinica para
aplicar el conocimiento adquirido.

7. Conclusiones. Sintetiza los hallazgos mds importantes del trabajo.

8. Trabajos futuros. Propone ampliaciones y propuestas de investigacion futuras.






CAPITULO 2
Antecedentes y estado del arte

2.1 Antecedentes

2.1.1. ELA

Causas

Como se adelantaba en la introduccién, el conocimiento de la enfermedad es limitado.
No obstante, los avances son cada vez més y llegan més rapido. Desde el descubrimiento
del primer gen ligado a la ELA en 1993 [9], se ha descubierto mas de 120 variaciones gené-
ticas [10, 11]. El ritmo de estos descubrimientos parece seguir una tendencia exponencial,
como se aprecia en la figura 2.1. Algunos estudios longitudinales también muestran que
en tiempos recientes se ha mejorado el trato de la atencion sintomética de la enfermedad
[12], aunque ello podria ser resultado de los avances generales en las ciencias de la salud.

Con todo, a dia de hoy sigue sin poder pronosticarse con exactitud el inicio de la
enfermedad. Esto es cierto tanto para la ELA familiar, que cuenta con una ventana de
edad posible muy amplia [13] a pesar de conocerse variantes genéticas portadoras [11],
como para la ELA esporddica, para la cual, pese a conocerse varios factores de influencia
[15], atin no se saben causas exactas. Dichos factores incluyen susceptibilidad genética
[16], causas ambientales, infeccién viral persistente o autoinmunidad [15]. Actualmente
la literatura ha adoptado un enfoque genémico y se centra principalmente en estudiar la
susceptibilidad genética [17] al ser el factor méas controlable.

Es importante comentar la direccién generalmente adoptada por la literatura en tiem-
pos recientes. Sin embargo, recordamos que el estudio de las causas de la ELA no es el
foco de este trabajo, cuyos objetivos pasan por analizar la sintomatologia presentada a
través de biomarcadores de imagen, y no genéticos.

Imagen médica

En la literatura, las imdgenes RM y las PET (tomografia por emisién de positrones)
han sido capaces de revelar en numerosos estudios patrones funcionales y estructurales
en la ELA, que se cree que representan el sello patolégico de la enfermedad. El avance
neurodegenerativo y los sintomas de la ELA se estdn estudiando a un nivel maés fino
y detallado gracias al continuo desarrollo de herramientas de neuroimagen [15]. Uno
de los puntos de mayor interés en su uso es que se trata de técnicas no invasivas que
potencialmente podrian permitir la investigacion patofisiolégica de la enfermedad y la
monitorizacién del paciente con fines clinicos [19].

7
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Figura 2.1: Descubrimientos de genes de ELA. El tamafio de cada circulo representa el porcen-

taje de todos los casos de ELA familiar vinculados a ese gen (p.e€j., 20 % para SOD1 y 45 % para

CI90REF72). Los circulos azules denotan genes vinculados s6lo a la ELA familiar, mientras que los

circulos rojos denotan genes vinculados sélo a la ELA esporadica. Los circulos mitad azules y
mitad rojos denotan genes vinculados a ambas. Fuente: [10]

En [20] se revisa 151 estudios que trabajan con conjuntos de datos obtenidos a partir
de RM y concluye que los resultados obtenidos en estos estudios son acordes a los patro-
nes neuropatoldgicos de ELA generalmente aceptados. Esto es, los datos de la mayoria de
trabajos revisados corroboran la degeneracién de las estructuras corticales y subcortica-
les en pacientes con ELA frente a pacientes control. Algunos estudios no incluidos en [20]
también sefialan como rasgo de la ELA detectable via RM la presencia de acumulaciones
de hierro patolégico en la médula espinal y el cértex motor primario [21, 22].

2.1.2. Biomarcadores

El desarrollo de biomarcadores es un proceso complejo y largo que requiere de la in-
tervencion de muchos actores [23]. Pueden distinguirse cuatro pasos en el desarrollo de
biomarcadores: descubrimiento, desarrollo y validacién de ensayos, validacion de utili-
dad clinica e implementacién clinica [24]. En cada punto del proceso intervienen distintos
agentes. El descubrimiento comienza con la definicién de la normalidad del proceso pa-
tégeno o biolégico que el biomarcador deberia indicar, por lo que se necesita identificar
y validar pacientes control y con alteraciones. Para que esta validacion sea efectiva se
requiere del desarrollo de ensayos sensitivos y selectivos [25].

En el caso de la ELA, los biomarcadores con relevancia para el desarrollo de estra-
tegias terapéuticas y con potencial para utilidad clinica son clinicos, genéticos, basados
en fluido, electrofisicos y de neuroimagen [26]. Los biomarcadores de neuroimagen en
particular destacan por su capacidad de replicar los hallazgos conocidos desde una pers-
pectiva tedrica [27].
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2.2 Estado del arte

Con el advenimiento de la ciencia de datos como disciplina ha venido un aumento
sin precedentes en cuanto a volimenes de informacién generada y capacidad de proce-
samiento de los mismos, abriendo nuevas lineas de investigaci6 en las ciencias de la salud
[28]. En el contexto de este trabajo, es interesante revisar algunos trabajos que apliquen
técnicas estadisticas y de machine learning sobre biomarcadores de ELA. Asi se podra
analizar como son las metodologias mds prevalentes y cudles son actualmente el poder
predictivo de los biomarcadores diagndstico y la capacidad explicativa esperada para la
discriminacién de pacientes en el desarrollo de biomarcadores.

En [29] se identifica biomarcadores de plasma para diferenciar pacientes con ELA y
pacientes mimic (pacientes con alteraciones que muestran sintomatologia similar a ELA
en primeros diagnoésticos) a partir del desarrollo de clasificadores LASSO, Support Vec-
tor Machine y random forest entrenados con datos de metabolémica y con N=255. Los
mejores resultados obtenidos en validacién LOO (Leave One Out) fueron para LASSO,
con AUC de 0.76, especificidad de 0.81 y sensibilidad de 0.65 usando todas las variables
disponibles (X=353), y AUC de 0.81, especificidad de 0.90 y sensibilidad de 0.58 filtrando
a un subconjunto de variables candidatas a biomarcadores (X=32).

En [30] se busca potenciales biomarcadores para diferenciar pacientes control de pa-
cientes con ELA con modelos de regresion logistica entrenados sobre datos de gené-
mica, proteémica y de concentraciéon de hierro con N=65. Con un ratio entrenamien-
to:validacion de 2:1, se llega a un accuracy de 0.82 y se identifica varios biomarcadores,
entre los cuales también se registra interacciones.

En [31] se utiliza atributos de morfometria (volumetria y espesor cortical) obtenidos
por radidémica para entrenar modelos de regresiéon Ridge integrados en un proceso auto-
matizado de diagnéstico para ELA, con pacientes control y con ELA (N=141). Los resul-
tados que obtiene en validaciéon son accuracy de 0.784 y sensibilidad de 0.857.

En [32] se utiliza suero de microRNA obtenidas de pacientes control y con ELA (es-
porddico y familiar) y pacientes portadores sanos para encontrar biomarcadores que per-
mitan discriminar entre grupos de pacientes (N=53). A través del andlisis visual de resul-
tados de PCA, se termina seleccionando hasta 51 potenciales biomarcadores distintos.

Por dltimo, [33] es uno de los estudios basados en biomarcadores de imagen con me-
jores resultados hasta la fecha, con métricas de clasificacion muy notables para la arqui-
tectura multicapa de red de aprendizaje profundo planteada: accuracy de 0.90+0.01 y
AUC de 0.94+0.04. No obstante, el trabajo se basa en el uso de biomarcadores de imagen
CT obtenidos de células iPS (células madre pluripotentes inducidas) generadas artificial-
mente, asi que no es razonable pensar que sus resultados puedan aplicarse en cualquier
centro con la tecnologia disponible.

2.2.1. Criticay propuesta

En primer lugar, es importante sefialar la falta de atencion prestada generalmente
en la literatura al potencial de la radiémica. Encontramos incluso revisiones como [34]
donde se desarrollan los hallazgos y nuevas posibilidades brindadas por los distintos
enfoques 6micos y, sin embargo, no hay mencién alguna a la radiémica. Asimismo, los
trabajos tampoco suelen ser multiémicos o multimodales, y solamente incorporan varia-
bles obtenidas por un mismo procedimiento.

Otro problema facilmente identificable, pero también sefialado por los propios estu-
dios revisados, es la ausencia de conjuntos de datos con grandes niimeros de pacientes,
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publicos o no. Este problema aplica incluso a algunos de los estudios multicéntricos més
destacados. En [35], por ejemplo, no se llega a los 300 casos.

El ntimero bajo de casos en estudios limita el tipo de modelos que se puede desarro-
llar. Es por ello que la mayoria de técnicas encontradas en la bibliografia son relativa-
mente sencillas, en un intento de preservar el poder de generalizacién del modelado y
evitar sobreajustes que afecten a la calidad de los resultados. Los trabajos revisados que
utilizan aprendizaje profundo son tinicamente aquellos que cuentan con valores conside-
rablemente grandes de atributos, siendo en casi todos los casos datos minables obtenidos
por genémica. Con todo, las estructuras de modelado estadistico y machine learning que
priman en la literatura son muy sencillas y apenas combinan técnicas entre si, siendo las
combinaciones de filtrado con clasificadores si acaso.

Un problema adicional que se puede relacionar con el bajo ntimero de casos es que en
la mayoria de estudios se trabaja sobre un problema en el que se distingue tinicamente
entre dos clases. Estas clases suelen ser paciente con ELA y otro tipo de paciente, que
puede ser paciente control, portador o mimic, aunque puede también ser paciente con
ELA esporadico y familiar.

Finalmente, en los estudios no existe integracién de la valoracién del profesional jun-
to a los atributos émicos. Es cierto que desde una perspectiva de automatizacion total
del modelado dentro de una secuencia tinica de diagndstico o prondstico este punto no
tendria cabida. Sin embargo, la intervencién del profesional es siempre necesaria para su-
pervisar los modelos, especialmente durante el desarrollo de los mismos. Esta secuencia
debe ser planteada como tltima meta en la investigacién, pues primero es necesario com-
pletar el desarrollo de los biomarcadores pertinentes. Para este proceso, la integracién del
conocimiento de la figura del profesional podria ser de utilidad.

En vista de la critica realizada, se ha propuesto un trabajo que desarrolle una pipeline,
o secuencia estructurada de trabajo, para el desarrollo de biomarcadores a partir de un
conjunto de datos minables derivados de imagen médica utilizando combinaciones de
técnicas de modelado y machine learning para la clasificacion de pacientes. En el marco
de la literatura actual, este trabajo es novedoso en varios sentidos: por el planteamiento
multimodal resultado de la integracién de variables radiémicas de distintos tipos junto
a variables semicuantitativas medidas por el profesional médico, por la incorporacién
de hasta cuatro tipos de paciente distintos, por la metodologia empleada que incorpora
el uso de técnicas estadisticas apenas trabajadas, por la propuesta de una arquitectura
secuenciada para la automatizacién del anélisis y por la combinacién de todo lo anterior.



CAPITULO 3
Analisis del problema

3.1 Descripcién del conjunto de datos

El conjunto de datos del que se dispone se resume en la tabla 3.1.

Contamos con 232 casos y 393 atributos en total. De los casos, 23 son control, 30 son
sanos, 55 son mimic y 124 son pacientes con ELA. La diferencia entre caso control y caso
sano radica en que el caso sano cuenta con antecedentes familiares de ELA; caso mimic
se recuerda que es aquel que siendo inicialmente sospechoso de ELA es finalmente diag-
nosticado con otra enfermedad. De los atributos, 2 son clinicos (edad y sexo), 188 son de
volumetria, 60 son de hierro, 72 son de espesor cortical, 6 resultan del andlisis visual y 65
son atributos descartados. Se detallara el motivo de descarte en el capitulo siguiente.

3.1.1. Preprocesado médico y fisico

En el conjunto de datos se puede distinguir hasta entre 6 grupos de variables distintos.
Como se expuso en la seccién 2.4, en la literatura se suele trabajar con conjuntos de datos
de un solo tipo de variable y, sin embargo, este trabajo cuenta con variables de distintos
tipos. El conjunto de datos sobre el que se ha trabajado proviene de la colaboracién de
multiples equipos. A continuacion, se describe brevemente y en orden légico qué pasos se
ha seguido hasta la obtencién del conjunto de datos que se ha utilizado en este proyecto.

El primer paso fue la obtencién de imédgenes fuente. Con el protocolo seguido, las RM
se realizaron en el momento del diagndstico con un escaner de RM de alto campo 3T
(Signa HDxt, GE Healthcare, Milwaukee, EE.UU.) y una antena de cabeza transmisora-
receptora de 8 elementos. Las seis secuencias incluidas en el protocolo y sus utilidades
resumidas son:

= Secuencia FLAIR-FSE potenciada en T2. Util para valorar otras enfermedades que
simulen ELA (mimic).

232 casos x 393 atr. Atributos

Casos Clinicos | Volum. | Hierro | Espesor | Visuales | Descartes
Control N=23
Sano N=30
Mimic N=55 X=2 X=188 | X=60 X=72 X=6 X=65
ELA N=124
Total N=232 X=393

Tabla 3.1: Resumen del conjunto de datos proporcionado.
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Secuencia SPGR potenciada en T1 de alta resolucién. Util para obtener informacién
de volumetria (via morfometria basada en voxel) y de espesor cortical (via morfo-
metria basada en superficie).

Secuencia de Susceptibilidad SWI potenciada en T2 estrella. Util para la deteccién
y cuantificacién indirecta del hierro depositado en parte del cortex.

Secuencia potenciada en T2 estrella multi-eco con mapa de relajatividad T2 estrella.
Util para detectar y cuantificar indirectamente el hierro calculando la relajatividad.

Secuencia BOLD EPI T2 estrella de estudio funcional en reposo. Util para valorar la
conectividad funcional en reposo.

Secuencia DWI con Tensor difusion. Util para valorar la composicién y arquitectura
microestructural encefalica.

El segundo paso fue la preparacion de imagenes. Este paso es necesario para reducir

la variabilidad técnica y adaptarlas a un formato estdndar universal. Las técnicas aplica-
das fueron:

Eliminacién de ruido de la imagen y correccién de homogeneidades. En las imége-
nes de RM existen variaciones de la sefial que responden a factores intrinsecos al
procedimiento pero que no guardan relacién con el objeto estudiado. Esto es lo que
se conoce como ruido, y debe ser eliminado para mejorar la calidad de la imagen.

Para esta tarea, se aplic6 la herramienta de eliminacion de ruido de Advanced Nor-
malization Tools [36].

Registro de imdgenes. Se entiende por registro de las imdgenes su alineacién y tras-
lacién a un mismo espacio para que en las secuencias de voxeles homdlogas se
represente regiones anatémicas equivalentes, garantizando una coherencia anaté-
mica.

El registro de imagenes se realiz6 sirviendo el médulo de registro de Statistical Pa-
rametric Mapping [37].

Eliminacién de artefactos. Los artefactos afiaden caracteristicas que realmente no
son parte de lo que se pretende capturar en la imagen. Se relacionan con los pro-
cesos fisiolégicos de los sujetos y con las liimtaciones técnicas de reconstrucciéon de
imdagenes, entre los cuales ademds existen interacciones complejas.

Se utiliz6 Artifact Detection Tools [38] para eliminar los artefactos.

Normalizacién espacial. La normalizacion consiste en transformar todas las iméage-
nes a un marco de referencia anatémico estdndar comun para permitir la compa-
rativa voxel a voxel entre imdgenes. El objetivo es corregir diferencias anatémicas
globales para identificar diferencias locales.

Se utiliz6 el atlas MNI-152 del Montreal Neurologial Institute como plantilla en SPM,
complementandolo con herramientas disponibles en ANTs.

Segmentacion. En la segmentacién se etiqueta las distintas regiones o voxeles de la
imagen para distinguir a voxeles que comparten caracteristicas dadas establecidas
antes del tratamiento. Permite diferenciar los tejidos, dreas y regiones de interés.

Se hizo servir SPM para este segmentar las imagenes.



3.1 Descripcién del conjunto de datos 13

= Suavizado y parcelacion. El suavizado reduce la influencia de frecuencias altas y
aumenta la ratio sefial-ruido, consiguiendo una distribucién normal de la informa-
cién de los voxeles y facilitando el encuentro de diferencias locales significativas.
El parcelado, por su parte, se realizé6 con una modificacién del atlas de Harvard-
Oxford [39], incorporando las regiones cerebelosas para un total de 132 regiones
parceladas.

El tercer paso consistié en el procesado de las imédgenes. Procesar las imdgenes sig-
nifica obtener la informacién no identificable para el ojo humano contenida en ellas. Se
trata de informacién cuantitativa y objetiva sobre los tejidos, estructuras y procesos me-
tabolicos, representada en variables cuantitativas continuas. Este proceso de conversion
de imagen médica a datos minables también se conoce como radiémica, y se realiza de
forma automatizada dada su naturaleza. Se listan los métodos de procesado para obte-
ner las variables de morfometria (volumetria y espesor cortical) y cuantificaciéon de hierro
seguidos en este punto:

= Andélisis volumétrico cerebral: Morfometria Basada en Véxel (VBM). Método de
andlisis morfométrico basado en técnicas estructurales para localizar las altera-
ciones morfoldgicas, segmentando y cuantificando el volumen de sustancia gris y
blanca por regiones. La VBM es una aproximacién objetiva que detecta las variacio-
nes en volimenes locales de componentes del cerebro comparando la intensidad
de los voxeles con una valoracion regional que emplea un modelo lineal general. El
proceso se realiz6 utilizando SPM.

Del andlisis volumétrico cerebral se terminé obteniendo la volumetria total, la vo-
lumetria por materias (gris, blanca y liquido cefalorraquideo) y la volumetria de las
132 regiones parceladas.

= Espesor cortical: Morfometria Basada en Superficie (SBM). Método de andlisis mor-
fométrico, como el anterior, pero que descompone el volumen cortical en espesor
cortical y drea superficial. Esto se consigue reconstruyendo la superficie tras definir
el limite entre las materias. FreeSurfer [40] fue el software empleado para obtener
la SBM.

El resultado es el espesor cortical de las 132 regiones, de las que se descarta el espe-
sor de las regiones subcorticales por no ser relevante para el andlisis.

» Cuantificacién de hierro: Mapas T2 estrella y R2 estrella e imagen de susceptibilidad
(SWI). Los depésitos de hierro asociados a ELA cuentan con una gran susceptibili-
dad ferromagnética que contribuye a detecciéon y cuantificacion.

La primera técnica utilizada fue mapeo T2 estrella o R2 estrella (mapeo T2 inverti-
do). T2 estrella obtiene la distribucién espacial y valores por regién de acumulacién
de hierro a través de la aplicaciéon de métodos de relajometria sobre secuencias de
gradiente multieco. Las herramientas utilizadas se encuentran disponibles en SPM.

El resultado es la media, la mediana, la desviacién estdndar y los cuartiles primero
y tercero para cada region de utilidad de acuerdo con la literatura.

La segunda técnica fue SWI, secuencias eco de gradiente con tiempos elevados de
eco y alta resolucién espacial con tamafio reducido de véxel. Se utiliz6 la secuen-
cia SWAN (Susceptibility Weighted ANgiography de GE Healthcare, una secuencia
tridimensional eco de gradiente que tinicamente utiliza imdgenes de magnitud y
promedia en diferentes tiempos de eco. Es mads sencilla que otras técnicas SWI en
cuanto a post-procesado pero pierde informacién al no tener en cuenta imagenes
de fase.
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Figura 3.1: Secuencia de trabajo para la obtencién del conjunto de datos. Fuente: [41].

Sobre las imégenes de SWI se realiz6 una valoracién de afectacién semicuantita-
tiva en el cortex motor posterior izquierdo y derecho. Se dividi6 en tres regiones,
asociadas a los miembros inferiores, superiores y a la musculatura bulbar. Sobre
cada una de las seis regiones se aplico la siguiente escala de valoracién visual: 0
para una intensidad de sefial normal, 1 para una hipointensidad discreta (similar
a la del cuerpo calloso) y 2 para una hipointensidad marcada (similar a las venas
subependimarias).

El altimo paso fue la integracion de los datos. Junto a los datos minables resultado del
procesado de imégenes, se afiadieron las variables clinicas y genéticas de los pacientes
para completar el conjunto de datos. El resultado en este punto es el conjunto de datos
con el que se comenz¢ a trabajar en este proyecto como se mostraba, una vez limpiado
de variables residuales, en la tabla 3.1. Es importante mencionar que el conjunto de datos
fue también anonimizado durante este paso. Para la anonimizacién se asigné nuevos
identificadores a los pacientes.

Si entendemos los varios procesos descritos como las partes de una tnica tarea -el
desarrollo de biomarcadores de imagen médica para ELA-, podriamos pensar en la labor
realizada en este trabajo como la parte final de la tarea, siguiendo a todos los pasos pre-
vios. Teniendo este trabajo en cuenta, la secuencia aproximada seguida por los equipos
para la confeccién de este conjunto de datos se ilustra en la figura 3.1.

3.2 Metodologia

Para la consecucién de los objetivos, se ha propuesto el desarrollo de una secuencia
estructurada automatizable de modelado, o pipeline. La construccion de esta pipeline se ha
abordado desde una perspectiva de mejora iterativa: para cada arquitectura propuesta,
se analizard los resultados y se identificard puntos de mejora. En base a estos, se planteara
revisiones a la estructura anterior, repitiendo el proceso una y otra vez.
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La pipeline pretende afrontar el problema como una tarea de clasificacion. En este sen-
tido, su utilidad para el desarrollo de biomarcadores diagnéstico es bastante clara, pues
puede sugerirse el uso de los modelos con mejores resultados para ayuda en el diagnoés-
tico, y de las variables mds relevantes en estos modelos como potenciales biomarcadores.
En lo que a biomarcadores prondstico respecta, los mismos biomarcadores identificados
para el diagnéstico pueden ser monitorizados para su uso prondstico.

La arquitectura base de la pipeline es una secuencia lineal de escalado y centrado,
filtrado de variables, reduccién de dimensionalidad y clasificador. Decimos que la arqui-
tectura es base porque estd sujeta a los cambios que se considere pertinentes para mejorar
su rendimiento.

En la pipeline, el escalado y centrado es necesario para la aplicacién de técnicas de fil-
trado y reducciéon de dimensionalidad y reduce el tiempo de las ejecuciones al disminuir
los valores en los calculos. El filtrado de variables y la reduccién de dimensionalidad sir-
ven propdsitos similares. El filtrado de variables descarta aquellas variables que parezcan
de menor relevancia desde un punto de vista univariante, mientras que la reduccién de
dimensionalidad condensa la informacién disponible en menos variables. El uso de re-
duccion de dimensionalidad es particularmente relevante porque de forma individual es
muy dificil, sino imposible, asegurar que un tnico biomarcador puede indicar adecuada-
mente un proceso surrogado concreto, pues el biomarcador puede verse afectado por una
multitud de factores distintos. Los procesos surrogados deben monitorizarse utilizando
varios biomarcadores.

Todas las técnicas utilizadas son técnicas explicables, de modo que los procesos no son
opacos, sino que el funcionamiento puede ser comprendido. Esto es importante porque
buscamos una metodologia accesible desde un punto de vista de interpretabilidad clinica.
Las técnicas utilizadas en la pipeline se explican en la siguiente subseccion.

Debe tenerse en cuenta que, para tener en cuenta todas las interacciones de técnicas
posibles del modelo, los conjuntos de hiperparametros de las técnicas deberan ser op-
timizados para asegurar el mejor rendimiento posible y facilitar las comparativas entre
combinaciones de técnicas. Realisticamente, no se espera que la diferencia entre algunas
combinaciones de hiperpardmetros y otras sea méds significativa que las diferencias en la
arquitectura de la pipeline, pero si se espera que nos permita comparar técnicas y resulta-
dos para una tnica arquitectura.

La optimizacion de hiperparametros se ha realizado a través de un grid search (bts-
queda en rejilla) exhaustivo con validaciéon cruzada. Grid search es un método utilizado
para encontrar la mejor solucién a un problema dado. Parte el espacio de btiisqueda en
regiones y aplica un algoritmo de btisqueda a cada regiéon. La mejor solucién sera aquella
region donde el algoritmo de biisqueda obtenga el mejor resultado. En optimizaciéon de
hiperparametros, esto implica probar todas las combinaciones de hiperpardmetros posi-
bles, siendo cada combinacién una regién distinta, y guardandose como mejor solucién
aquella combinacién que mejores métricas presente. Se dice que es exhaustiva porque
agota todas las combinaciones posibles. Esto no es 6ptimo, pero para este problema, en
el que el tiempo no es una restriccion, no es necesario que lo sea. La validacion cruzada
se utiliza para calcular las métricas sobre conjuntos de validacion que el modelo no haya
visto antes. En este caso, se ha utilizado validacién cruzada en 10 folds.

Ademas de utilizar diferentes técnicas en la arquitectura de modelado, también se
ha empleado distintos subconjuntos de los datos disponibles para poder valorar sus ca-
pacidades individualmente. Para la estructura base y la mayoria de arquitecturas, se ha
utilizado los siguientes subconjuntos: variables volumétricas, variables de hierro, varia-
bles de espesor, todas las variables salvo variables visuales, variables visuales y todas las
variables. Las variables de andlisis visual se distinguen del resto por su naturaleza distin-
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ta: son semicuantitativas y su obtencioén no es automatizable. De hecho, en las iteraciones
de la pipeline, se introducira las variables visuales después de haber trabajado sin ellas,
para poder comparar rendimientos adecuadamente. Esta particién en subconjuntos de
datos permitira valorar mejor los beneficios del enfoque multimodal.

El trabajo se ha propuesto como una tarea de clasificacién binaria entre pacientes ELA
y el resto de pacientes. Inicialmente, esta clasificacion fue propuesta como multiclase
para tratar de evitar la pérdida de informacién, pero los resultados iniciales fueron muy
poco prometedores, sobre todo comparando con la literatura, y se decidié abandonar
por completo el enfoque multiclase. El resumen de los resultados iniciales del enfoque
multiclase puede consultarse en el apéndice A.

Durante el desarrollo del trabajo, también se plante6 afrontarlo como una tarea bina-
ria entre alteracion (pacientes ELA y mimic) y no alteracién (pacientes control y sanos)
secuenciada con una tarea binaria entre las dos clases comprendidas en alteracién. No
obstante, los resultados fueron significativamente peores que para el enfoque ELA ver-
sus resto, por lo que se ha dejado fuera del cuerpo principal. Aun asi, gran parte del
andlisis efectuado para la tarea ELA-resto se ha replicado también para la primera parte
de este planteamiento (alteracién-no alteracion). Se puede encontrar los un resumen en
el apéndice B.

El rendimiento de los modelos y las arquitecturas ha sido medido atendiendo a varias
métricas. Esto quiere decir que no se ha obedecido estrictamente a una o dos métricas pa-
ra determinar los mejores modelos, sino que se ha servido un criterio presumiblemente
subjetivo en el que se ha valorado mdltiples métricas. Las métricas utilizadas han si-
do, principalmente, accuracy, AUC (drea bajo la curva), especificidad y sensibilidad. El
accuracy mide el porcentaje de aciertos del modelo, el AUC mide el balance entre la espe-
cificidad y la sensibilidad, la especificidad indica la probabilidad de clasificacion correcta
de un caso negativo (en este caso de un paciente sin ELA) y la sensibilidad estima la
probabilidad de clasificacién correcta de un caso positivo (de un paciente con ELA).

La interpretacion visual de los resultados también ha jugado un papel importante
para determinar los mejores clasificadores. Se ha utilizado principalmente matrices de
confusion, con las clases binarias y con las clases reales frente a la predicciéon binaria.

No todos los resultados de todas las combinaciones se han analizado, pues el nimero
asciende a mas de 140 modelos optimizados por cada propuesta de arquitectura. En su
lugar, se ha hecho un primer filtrado con los valores de accuracy de los resultados alma-
cenados del grid search y después se ha comparado los mejores modelos.

Como el ntiimero de casos del que se dispone es limitado (N=211 después del pre-
procesado), se ha rechazado hacer una particiéon en entrenamiento y validacién, pues
queremos contar con el maximo nimero de puntos posibles para entrenar los modelos.
Consecuentemente, las métricas se han calculado con validacién cruzada 10-fold, como
durante el grid search. Se destaca el calculo de métricas tanto para los conjuntos de valida-
cién como para los conjuntos de test, a fin de evitar seleccionar modelos sobreajustados
(aquellos con mucha diferencia entre ambos conjuntos). En los cédlculos de métricas para
entrenamiento, cada punto del conjunto de datos estd repetido 9 veces, una por cada vez
que ha sido usado para entrenar el modelo.

La arquitectura de la pipeline base propuesta se muestra en la figura 3.2.

3.2.1. Técnicas utilizadas

Las técnicas de filtrado de variables, reducciéon de dimensionalidad y clasificadores
que se ha utilizado durante todo el trabajo como parte del nticleo de la pipeline se presen-
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Figura 3.2: Diagrama de la pipeline de entrenamiento y validacién. Incluye los hiperpardmetros
optimizados. Fuente: elaboracién propia.

tan en esta subseccion. También se especifica qué hiperpardmetros han sido optimizados

en cada una de las técnicas.

Los métodos de filtrado de variables que se ha utilizado han sido umbral de varianza
y percentil de estadistico F. Se resume brevemente cada uno de los métodos:

= Umbral de varianza. Se filtra aquellas variables con valores de varianza menores al

umbral seleccionado. Debe tenerse en cuenta que las variables han sido escaladas
previamente para tener magnitudes comparables, por lo que los valores de varianza
aplican por igual a todas las variables.

Opciones: 0.2, 0.5, 0.8.

Percentil de estadistico F. El estadistico F es el ratio de la varianza intergrupal a la
varianza intragrupal. Se utiliza para determinar si la diferencia entre las medias de
dos grupos o clases es estadisticamente significativa. Un valor elevado indica que
la diferencia entre las medias de dos grupos también lo es, mientras que un valor
bajo indica lo opuesto. Desde una perspectiva univariante y asumiendo que los
datos han sido estandarizados de antemano, las variables con estadisticos F bajos
deberian tener menor capacidad de discriminacién entre grupos.

Opciones: 20, 50, 80.

Los métodos de reducciéon de dimensionalidad utilizados han sido PCA (Andlisis de
Componentes Principales) y kernel PCA. Sigue una sintesis de cada uno de los métodos
junto al listado de los pardmetros optimizados para el segundo:

= PCA. PCA transforma el conjunto de datos a un nuevo conjunto de coordenadas a

las que se llama componentes principales. Estas nuevas coordenadas maximizan la
varianza del conjunto de datos y son ortogonales entre si. Se encuentran calculando
los vectores propios sobre la matriz de covarianza de los datos estandarizados y or-
denandolos segtn sus valores propios, de manera que cada componente principal
retenga mds varianza que los siguientes y puedan eliminarse los componentes que
expliquen poca varianza.

Opciones (varianza retenida): 80 %, 85 %, 90 %, 95 %.
Kernel PCA [42]. Kernel PCA es similar a PCA con la principal e importante di-

ferencia de que el calculo de los vectores propios se realiza sobre otra matriz. Esta
matriz se obtiene mapeando los datos estandarizados en un nuevo espacio con una
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funcién kernel, y centrdndolos. Un kernel es una funcién que mapea los puntos
dados en un espacio con dimension superior, permitiendo resolver problemas no-
lineales con métodos lineales.

¢ Kernel. Opciones: radial, polindmico orden 2, polinémico orden 3, sigmoide,
coseno.

¢ Nuamero de componentes retenidas. Se utiliza en lugar de varianza retenida
porque con la implementacién utilizada no incluia un pardmetro de varianza
retenida para kernel PCA, debido a que su calculo es mas costoso que para
PCA.
Opciones: 5, 10, 30, todas.

Las técnicas de clasificacion que se ha seleccionado han sido regresién logistica (en

adelante LogReg), SVC (Support-Vector Classification), KNN (K-Nearest Neighbours) y ran-
dom forest (en adelante RF). A continuacion se resume brevemente cada uno de los mode-
los y se explicita qué pardmetros se han optimizado:

» LogReg. LogReg es un modelo lineal que calcula la probabilidad de que se pro-

duzca un resultado binario. Utiliza una funcién logistica que mapea las variables
predictoras a una probabilidad entre 0 y 1. Esta probabilidad se asocia a una de las
clases binarias siguiendo un umbral de decision.

Hiperpardmetros optimizados:

¢ Penalizacién. Tipo de penalizacién a afiadir a la funcién de pérdida. Penali-
zacion L1 es la suma absoluta de los coeficientes, penalizacién L2 es la suma
cuadratica de los coeficientes y penalizacién ElasticNet calcula un ratio L1:L2.
Opciones: L1, L2, ElasticNet 0,2:0,8, ElasticNet 0,5:0,5, ElasticNet 0,8:0,2, nin-
guna.

¢ C.Inverso de la fuerza de regularizacion; a menor valor, mayor regularizacion.
Opciones: 0,001, 0,01, 0,1, 1, 10.

SVC [43]. SVC encuentra el hiperplano de margen maximo entre las clases a se-
parar en entrenamiento resolviendo por optimizacioén cuadrética. Se determina los
puntos mds cercanos a la frontera de separacién entre clases (vectores soporte) y se
crea el hiperplano para que sea equidistante de los vectores soporte.

Hiperpardmetros optimizados:
¢ Kernel. Opciones: lineal (equivalente a no aplicar kernel), radial, polinémico
orden 2, polinémico orden 3, sigmoide.
¢ C. Opciones: 0,001, 0,01, 0,1, 1, 10.
e Gamma. Coeficiente del kernel.
Opciones: 1/n_vars, 1/ (n_vars * varianza).

KNN [44]. KNN encuentra los K-vecinos més cercanos a un punto dado y clasifica
al punto en la clase mayoritaria de los K-vecinos.

Hiperpardmetros optimizados:

¢ K. Ntmero de K-vecinos.
Opciones: 3, 5,7, 10, 15.

¢ Pesos. Funcién de ponderacién de los puntos para prediccion.
Opciones: uniforme, inversa a distancia (los puntos mds cercanos tienen mas
peso).
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* P. Coeficiente del kernel. Potencia para el calculo de la distancia Minkowski;
con P = 1 equivale a distancia Manhattan y con P = 2 equivale a distancia
euclidea.

Opciones: 1,1,2,1,5,1,8, 2.

= RF. RF [45] es un método de ensamble. Los ensambles combinan varios modelos
para obtener un rendimiento predictivo mejor que el que podria obtenerse con cual-
quiera de los modelos constitutivos por separado — RF en particular consta de mu-
chos arboles de decisién. Cada 4rbol se entrena con un subconjunto aleatorio de
datos y las predicciones finales se realizan por votacién.

Hiperpardmetros optimizados:

e Numero de arboles. Namero total de drboles que forman el modelo.
Opciones: 50, 100, 200.

¢ Criterio. Funcién para medir la calidad de un split en un arbol.
Opciones: impureza de Gini, entropia.

¢ Minimo de muestras por split. Minimo de muestras necesarias para considerar
un split.
Opciones: 2, 5, 10, 20.

¢ Maéximo de predictoras por split. Mdximo de predictoras a considerar para de-
cidir cada split.

Opciones: \/n_vars, log,(n_vars), 5.

3.3 Material y recursos utilizados

Casi la totalidad de la implementacién del proyecto se ha realizado en Python 3.7 [46],
con Jupyter Notebook como interfaz de programacioén. Las principales librerias que se ha
utilizado han sido pandas [47], numpy [48], scikit-learn [49], matplotlib [50], seaborn [51],
plotly [52] e imbalanced-learn [53]. De forma puntual, también se ha hecho servir R [54].

La mayoria del trabajo se ha realizado en un ordenador portatil tipo usuario, de pres-
taciones limitadas que impedian estar realizando célculos durante dias y permitir su uso
normal. Es por ello que se ha hecho servir AWS (Amazon Web Services) para casi la tota-
lidad de la optimizacién de hiperpardmetros.

AWS ofrece un conjunto de servicios de computaciéon en nube a través de una red de
centros de datos seguros y fiables distribuidos por todo el mundo que permite construir
aplicaciones en poco tiempo. Dentro de los servicios prestados por AWS, se ha empleado
AWS EC2 (Elastic Cloud Computing) y AWS S3 (Simple Service Storage). De forma resu-
mida, EC2 permite realizar calculos en linea y S3 ejerce de almacén seguro de archivos.

En este proyecto, una instancia de EC2 se encargé de ejecutar el script de entrena-
miento e ir actualizando los resultados de mejores pardmetros, asi como los tiempos de
entrenamiento, en un bucket de S3.

La eleccién de AWS sobre otras plataformas de naturaleza similar responde a, prin-
cipalmente, tres motivos. El primero es que AWS es la plataforma de computacién en la
nube mds popular, convirtiéndola en la plataforma mds accesibles, para la que maés re-
cursos existen y en una de las mds seguras. El segundo es que AWS permite mantener
aplicaciones en ejecucion de forma ininterrumpida y sin ninguna forma de participacion
del usuario. El tercer y tltimo motivo es que AWS pone a disposicién del usuario un tier
de uso gratuito siempre que no se exceda un determinado nivel de memoria utilizada, lo
cual es accesible asumiendo un tiempo absoluto de ejecucién mayor.
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3.4 Implementacién

La pipeline se ha implementado integramente en Python. Debe destacarse en parti-
cular el uso de las clases disponibles en scikit-learn, libreria de la cual provienen casi la
totalidad de los métodos estadisticos y de machine learning utilizados.

3.4.1. Optimizacién de hiperparametros

Como se ha adelantado ya, para la optimizaciéon de hiperpardmetros se ha utilizado
AWS. El orden de pasos hasta la obtencion de los pardmetros optimizados ha sido el
siguiente:

1. Creacion de un bucket S3. Se cre6 un bucket donde se almacenaron los datos de entre-
namiento, el archivo con los hiperparametros de los modelos optimizados, el script
de optimizacién y un archivo con los tiempos de ejecucion. El bucket se configurd
con acceso publico bloqueado para garantizar la seguridad de los datos.

2. Lanzamiento de una instancia EC2. Se lanz6 una imagen de maquina virtual con
sistema operativo Amazon Linux a la que se concedi6 acceso de lectura y edicion
al bucket creado.

3. Ejecucién del script de optimizacion. Con el par de claves creado al generar la ins-
tancia, se accedi6 a la instancia utilizando SSH (Secure SHell). Una vez alli, lo pri-
mero fue configurar Python y abrir un entorno virtual en el que utilizarlo. Después,
se accedi6 al bucket S3, se copiaron los archivos a la memoria local y se comenzé
la ejecucién del script. Para cada combinacién de hiperpardmetros éptima nueva
encontrada, el script actualiz6 los archivos del bucket.

4. Obtencién de los hiperpardmetros. Desde la interfaz de usuario de AWS, se descar-
garon los datos una vez terminada la optimizacion.

El tiempo total de ejecucion de la instancia para la optimizacién de hiperpardmetros
fue en total de alrededor de 50 dias. Este tiempo podria haber sido menor consumiendo
mads recursos en menos tiempo, pero ello no hubiera sido posible utilizando la tier gratuita
de AWS.

3.5 Marco legal

El marco legal aplicable a este trabajo se relaciona con la naturaleza del conjunto de
datos utilizado y con su tratamiento.

De acuerdo con la normativa europea vigente, el RGPD europeo de 2016 [55], los da-
tos sobre los que se ha trabajado en este proyecto son sensibles. Los datos sensibles son
aquellos que estan sujetos a condiciones de tratamiento especificas e incluyen datos re-
lativos a la salud [56]. En el apartado 4.15 del RGPD se define datos relativos a la salud
como "datos personales relativos a la salud fisica 0 mental de una persona fisica, incluida
la prestacion de servicios de atencion sanitaria, que revelen informacién sobre su estado
de salud [55]. El conjunto de datos utilizado encaja en esta categoria, y, por tanto, el tra-
bajo debe estar sujeto a las condiciones de tratamiento especificas de los datos sensibles.

El apartado 9.1 del RGPD prohibe el tratamiento de, entre otros, datos relativos a la
salud. No obstante, en el apartado 9.2, que indica en qué casos el apartado 9.1 no aplica,
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se especifica que se permite el tratamiento cuando .¢! tratamiento es necesario para fines
de medicina preventiva o laboral, (...), diagndstico médico, (...) sobre la base del Derecho
de la Unién o de los Estados miembros o en virtud de un contrato con un profesional sa-
nitario y sin perjuicio de las condiciones y garantias contempladas en el apartado 3"[55].
El apartado 9.3 mencionado explica que se autoriza el tratamiento cuando "sea realizado
por un profesional sujeto a la obligacién de secreto profesional, o bajo su responsabilidad,
de acuerdo con el Derecho de la Unién o de los Estados miembros o con las normas esta-
blecidas por los organismos nacionales competentes, o por cualquier otra persona sujeta
también a la obligacién de secreto de acuerdo con el Derecho de la Unién o de los Estados
miembros o de las normas establecidas por los organismos nacionales competentes"[55].

A partir de lo anterior, podemos concluir que el tratamiento entra dentro del marco
legal vigente. Los datos entran dentro de una categoria de tratamiento especifico, pero
su tratamiento se permite al ser con una finalidad médica preventiva y de diagndstico y
bajo la obligacién de secreto profesional. Se recuerda también que, en cualquiera de los
casos, los datos han sido anonimizados, como es practica estandar.






CAPITULO 4

Preparacion y comprensién de los
datos

4.1 Preprocesado

Debido a la falta de datos ausentes justificadamente imputables y a la naturaleza del
conjunto de datos inicial, ya procesado previamente, el preprocesado en este trabajo se ha
limitado a la eliminacién de atributos residuales, por una parte, y de casos con ausencias,
por otra.

Entre los atributos descartados se puede diferenciar varios grupos: identificadores
redundantes o atributos residuales del proceso de obtencion de los datos descrito en la
subseccién inmediata (X=35), atributos con informacién genética solo para los pacientes
sanos (X=3) y atributos con informacién clinica, tipo y grado de avance, de ELA solo pa-
ra los pacientes con ELA (X=27). El primer grupo se descarta por motivos evidentes; el
segundo y el tercero, pese a que podrian utilizarse para proyectos futuros, especialmen-
te para el desarrollo de biomarcadores pronéstico, se alejan del enfoque primariamente
diagnostico adoptado en este trabajo y seguramente para su correcto uso se debieran se-
guir lineas metodolégicas distintas a la tomada, especialmente por la notable presencia
de ausentes. Esta justificacion se desarrolla méas en profundidad al inicio de la siguiente
seccion.

Los datos presentan valores ausentes, ademds de en el grupo de variables descarta-
das, en 21 de los casos. 19 casos cuentan con ausencias para todos los atributos de hierro.
Los otros 2 restantes muestran ausentes en més de la mitad de entradas. Estos casos au-
sentes pertenecen mayoritariamente a las clases mimic (10 casos) y ELA (10 casos), siendo
el tltimo caso control. El segundo subconjunto se descarta automaticamente por tener un
porcentaje tan elevado de ausencias.

Para el primer subconjunto, decimos que los datos ausentes no son justificadamente
imputables por dos motivos distintos. Desde un punto de vista tedrico no seria correc-
to imputar las variables ausentes con las variables de otros grupos, ya que a priori no
guardan ningtn tipo de relacién. Esto lo corrobora un vistazo rdpido a la matriz de co-
rrelaciones mostrada en la figura 4.1. Si bien las variables de morfometria si se correlacio-
nan ligeramente las unas con las otras, las variables de hierro solamente tienen valores
visibles de correlacién consigo mismas.

El tinico procedimiento adicional en lo que a preprocesado respecta fue la recodifica-
cién de la variable clinica sexo a numérica. El conjunto de datos resultante y que se ha
utilizado para el modelado tiene la estructura que se plantea en la tabla 4.1.

23
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Figura 4.1: Matriz de correlaciones de las variables. Por orden, los grupos de variables que se

distingue.

211 casos x 328 atr. Atributos

Casos Clinicos | Volum. | Hierro | Espesor | Visual
Control N=22
Sano N=30
Mimic N=i5 X=2 X=188 | X=60 X=72 X=6
ELA N=114
Total N=211 X=328

Tabla 4.1: Resumen del conjunto de datos limpio utilizado.

4.2 Analisis exploratorio

El resumen que sigue del anélisis exploratorio se centra en las variables de radiémica.
No se ha encontrado nada particularmente interesante en las dos variables clinicas y las
seis variables de anélisis visual.

Univariante y bivariante

En primer lugar, se realizaron andlisis univariantes y bivariantes, con la clase de pa-
ciente como segunda variable, con dos fines: comprobar qué tipos de distribuciones pre-
sentaban las variables del estudio y verificar si, de partida, existian diferencias significa-
tivas en las distribuciones de las variables entre los grupos de pacientes. El objetivo fue
comprobar si las muestras de los grupos trataban la misma poblacién o, por el contrario,
las muestras eran pertenecientes a poblaciones distintas.

Para estudiar las distribuciones, se utilizé un test de normalidad basado en los tests
de D’Agostino y Pearson sobre las distribuciones conjuntas y desagregadas por clases,

19. Rightamygdalavolume-Valus (p-val=0.4602 para HO: dist. normal)
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Figura 4.2: Histograma y PNN para la variable Rightamygdalavolume-Value.
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19. Rightamygdalavolume-Value
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Figura 4.3: Histogramas y PNNs para la variable Rightamygdalavolume-Value, desagregada por
grupos.

Multiple Comparison of Means - Tukey HSD, FWER=0.85

groupl group?2 meandiff p-adj lower  upper reject
Control Mimic -©.1195 ©.1608 -0.2679 0.0288 False
Control Paciente ELA -0.1535 0.0162 -0.2863 -0.0207 True
Control Sano -0.0486 ©.8436 -0.2087 0.1114 False
Mimic Paciente ELA -0.0339 0.794 -0.1343 0.0664 False

Mimic Sano 0.0709 0.5194 -0.0635 0.2053 False
Paciente ELA Sano 0.1048 0.0965 -0.0122 0.2218 False

Figura 4.4: Test Tukey HSD para la variable Rightamygdalavolume-Value.

se analiz6 los histogramas de las distribuciones conjuntas y desagregadas por clases, se
examinaron los gréficos de probabilidad normal y se realiz6 tests HSD de Tukey. Las
tiguras 4.2, 4.3 y 4.4 muestran los procedimientos seguidos para una variable cualquiera,
Rightamygdalavolume-Value.

En lineas generales, las distribuciones se encontraron normales para la mayorfa de
variables de morfometria y exponenciales para la mayoria de variables de hierro. Por
otra parte, se encontraron diferencias entre el grupo de ELA y al menos uno de los otros
grupos en el 72.4 % de las variables.

Anilisis de Componentes Principales

Como ya se explic6 en el capitulo anterior, PCA es una técnica de reduccién de di-
mensionalidad que resume la informacién de la varianza encontrada en las variables.
Analizar las proyecciones de PCA permite entender con mayor profundidad las relacio-
nes entre las variables y la naturaleza de las clases.

En la figura 4.5 se muestra las proyecciones de PCA en las dos primeras componentes.
Se observa facilmente la dificultad para diferenciar entre clases, al menos linealmente, lo
que lleva a pensar que los métodos de transformacién del espacio via kernel funcionaran
mejor en la tarea de clasificacién. La varianza se concentra en muy pocas componentes
principales para todas las componentes principales. Esto puede relacionarse con las co-
rrelaciones entre variables ya vistas en la matriz de correlaciones.

Por otra parte, en la figura 4.6 se plasma todas las combinaciones de proyecciones
en las dos primeras PCs para todos los grupos de pacientes con todos los subconjuntos
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Figura 4.5: Proyecciones de los datos en las dos primeras componentes principales (arriba) y re-
parto de la varianza explicada (abajo). Desagregado por subconjuntos de datos.

utilizados. Los resultados no hacen sino dar més peso a la sospecha anterior, pues resulta
dificil detectar diferencias entre los grupos de pacientes.

Finalmente, también se analizaron las VIP (Variable Importance on Projection) del PCA.
Las conclusiones obtenidas fueron que las variables que mds varianza aportaron en pro-
medio a las primeras componentes fueron las de volumetria, seguidas de lejos por las de
espesor en segundo lugar. Se espera, por tanto, que los modelos con variables de un solo
tipo que mejor performen sean aquellos que utilicen datos de volumetria. Se muestra un
ejemplo del tipo de grafico analizado en la figura 4.7.

Hotelling T2

Hotelling T2 es una técnica utilizada para la deteccién de datos anémalos en conjun-
tos de datos con dimensionalidad alta. En este trabajo se utiliz6 para analizar posibles
atipicos dentro de una misma clase de pacientes y descartarlos del estudio. Sin embargo,
los resultados no fueron los esperados, detectindose una cantidad muy elevada de pun-
tos como anémalos en los casos mimic y especialmente en ELA, al tiempo que apenas en
sano y control. Se muestra como ejemplo el grafico para los grupos sano y ELA con todas
las variables en la figura 4.8.

Estos resultados indican que existe una dispersion muy elevada del estadistico en los
grupos mimic y ELA, seguramente debido a la heterogeneidad que deben presentar sus
datos (diferentes tipos de mimic o distintos grados de avance de ELA). Por ello podemos
pensar que el espacio ocupado por los grupos sano y mimic serd menor y los modelos
capturardn mejor este espacio. Por el contrario, para mimic y ELA seguramente encon-
tremos méds desafios.
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Figura 4.7: Proyecciones PCA, desagregado.
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Figura 4.8: Hotelling T2 con todas las variable para el grupo sano (izquierda) y el grupo ELA
(derecha).






CAPITULO 5

Modelado: evaluacion y
conocimiento extraido

Dado que con la implementacion desarrollada se obtuvieron mas de 140 modelos
optimizados para cada una de las propuestas, solamente se mostrara los resultados del
mejor modelo para cada tipo de clasificador con cada conjunto de tipos de variable. Si-
guiendo la misma ldgica, en cada secciéon solamente se interpretard los resultados del
mejor modelo.

5.1 ELA v. resto

Justificacién

El primer enfoque probado fue clasificar ELA frente al resto de pacientes. Si buscamos
alejarnos de la clasificacion multiclase y tratar de balancear los tamafios de las clases, esta
es la tarea de clasificaciéon mds intuitiva. Es probablemente también la més til desde un
punto de vista exclusivamente diagndstico. Su utilidad a nivel prondstico se encuentra
en poder identificar qué diferencias existen en los pacientes con ELA respecto al resto,
independientemente de su tipologia, y asi corroborar los hallazgos existentes y facilitar
la monitorizacién de estos atributos en pacientes sanos.

Resultados

Los resultados de los mejores modelos para esta arquitectura se muestran en la tabla
5.1. Se ha seleccionado como mejor clasificador SVC con todas las variables. La compo-
sicién completa, obviando el centrado y escalado, es la siguiente: sin método de filtrado,
PCA (varianza retenida 0.95) y SVC (C=10, kernel lineal, gamma escalada a varianza).

Pese a ser el mejor modelo, el resultado obtenido es muy susceptible de mejora. Roza
las predicciones perfectas en entrenamiento, lo que, junto a su elevado valor de regula-
rizacién, indica que estd enormemente sobreajustado. Ademads, obtiene métricas de es-
pecificidad y sensibilidad cercanas a las de un clasificador aleatorio para la clase mimic
(figura 5.1. No obstante, no es el tinico modelo con este problema: ningtin modelo con
accuracy superior a 0.68 tiene una especificidad mayor de 0.6 para el grupo mimic.

Teniendo en cuenta lo anterior, las principales diferencias entre este modelo son la
ligera, pero notable superior capacidad predictiva para el resto de clases, como punto
positivo, y el nivel de sobreajuste no presente en otros modelos, como contrapartida. Di-
ferencias de 0.25 en accuracy y 0.35 en AUC respecto a los siguientes mejores modelos

29



30 Modelado: evaluacién y conocimiento extraido
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Figura 5.1: Matrices de confusién para el mejor clasificador encontrado para ELA v. resto, SVC
con todas las variables.
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Validacién Entrenamiento
. Meétrica Meétrica

Muestreo | Clasif Acc. | AUC | Sens. | Esp. | Acc. | AUC | Sens. | Sens.

LogReg 0.691

SvC 0.735 | 0.799 | 0.781 | 0.68 | 0.984 | 0.991 | 0.982 | 0.985
Todas

KNN

RF

LogReg | 0.701 | 0.72 | 0.772 | 0.619 | 0.761 | 0.808 | 0.803 | 0.711
Volum. SUS

KNN 0.639 | 0.775 | 0.847 | 0.811 | 0.733

RF

LogReg
Hierro SvC 0.611 | 0.625 | 0.684 | 0.526 | 0.667 | 0.697 | 0.747 | 0.573

KNN 0.684

RF

LogReg 0.737
Espesor SvC 0.697 | 0.793 | 0.746 | 0.639 1.0 1.0 1.0 1.0

KNN 0.737

RF 0.771 | 0.86 | 0.783

Tabla 5.1: Resultados de los mejores modelos para ELA v. resto. Las filas con fondo rojo correspon-

den al mejor modelo para el grupo de variables en validacién. Los valores en negrita representan

las mejores métricas obtenidas para el conjunto de datos acorde. Los valores subrayados pertene-
cen al mejor modelo. El resto de valores se muestran grises para mejor legibilidad.

no parecen ser triviales considerando la cercania del resto de modelos entre si, y es por
eso que se ha considerado este como mejor modelo. Con todo, no se considera particu-
larmente relevante analizar este modelo en mucha mayor profundidad debido al margen
de mejora existente.

Un punto a resaltar es la notable diferencia entre las métricas de los modelos multimo-
dales, que superan el 0.7 de accuracy en muchos casos, frente a los modelos con variables
de un solo tipo. Dentro de estos, los modelos de volumetria son los mejores, seguidos
de los modelos de espesor cortical. Esto se pudo anticipar atendiendo a las VIPs de las
variables para las componentes principales durante el analisis exploratorio.

Con estos resultados, pareceria que existen grandes dificultades para discriminar en-
tre pacientes ELA y pacientes mimic con los datos disponibles. Es por eso que se plante6
un enfoque de clasificacion alternativo: clasificar primero entre alteracién (pacientes ELA
y mimic) y no alteracién (pacientes sano y control) para después clasificar entre pacientes
ELA y mimic. Teéricamente, esto deberfa facilitar a los modelos la discriminacioén entre
los dos grupos. No obstante, esto no funcioné como se esperé en un primer momento y
los métodos terminaron reduciendo sustancialmente la capacidad predictiva de las cla-
ses sano y control, clasificando la mayoria de puntos en la clase mayoritaria. Se muestra
parte de este andlisis en el apéndice B.

5.2 Sobremuestreo

Justificacién

Analizando los resultados anteriores, resulta evidente la necesidad de corregir de al-
guna manera las predicciones de los pacientes mimic. Se plantea la posibilidad de que
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Figura 5.2: Pipeline con sobremuestreo incluido.

generando nuevos puntos, los clasificadores mejoren sus capacidades de delimitar el
espacio asociado a cada clase. Teniendo en cuenta la distribucién multivariante errati-
ca presentada por los datos de mimic y ELA en Hotelling T2, parece razonable pensar
que podria beneficiar a los modelos generar nuevos puntos adicionales con los que recu-
brir el espacio. Se introduce dos técnicas de sobremuestreo con este propésito: SMOTE y
ADASYN.

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling TEchnique) es una técnica de sobremuestreo
que genera nuevos puntos de datos a partir de los existentes seleccionando puntos que se
encuentran entre los conocidos. Por ejemplo, un punto nuevo para un conjunto de datos
con puntos (0,0, 0) y (5,5, 5) podria ser el punto (1,2,3), pero no el punto (6,3,3). ADASYN
(ADAptive SYNthetic) es otra técnica de sobremuestreo que se diferencia de SMOTE por
atender a las distribuciones de los datos al operar: genera puntos sintéticos utilizando
KNN con distancia euclidea para que se ajusten a la distribucién estimada de los datos.

El uso que se ha hecho de SMOTE y ADASYN ha sido tinicamente para sobremues-
trear la clase minoritaria, que es la que incluye el espacio que queremos recubrir, y obte-
ner un ratio 1:1 entre clases. La implementacién utilizada para ambas ha sido la provista
en la libreria imbalanced-learn. Para esta iteracidén, solamente se mostrara los resultados
utilizando el conjunto entero de datos, vista ya la notable diferencia en la iteracion ante-
rior.

El esquema de la nueva propuesta queda como se ve en la figura 5.2.

Resultados

Los resultados obtenidos son, en general, peores que para el apartado anterior. Las
métricas resultado son peores y los clasificadores siguen sin ser capaces de identificar
correctamente los casos mimic. La tabla 5.2 muestra los resultados.

Destaca un modelo con una especificidad excepcionalmente elevada: el selecciona-
do como mejor para esta iteracion, LogReg con ADASYN. Este modelo no incorpora
métodos de filtrado o reduccién de dimensionalidad. Sus parametros para el clasifica-
dor son C=0.1 y penalizacién ElasticNet (ratio L1 0.2:0.8 L2). Aunque parece ligeramente
sobreajustado, a juzgar por las métricas generales de entrenamiento, la generacién de
datos sintéticos parece haber generado modelos con tendencia al sobreajuste. Lo parti-
cularmente llamativo de este modelo es que ha sido el primero que ha parecido saber
identificar en cierto grado los pacientes mimic. Esto puede observarse en sus matrices de
confusion, figura 5.3.
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Validacion Entrenamiento
. Meétrica Meétrica

Muestreo | Clasif. Acc. | AUC | Sens. | Esp. | Acc. | AUC | Sens. | Esp.

LogReg 0.795 0.691 0.972 0.93

SvVC 0.706 0.75 | 0.728 0.68 | 0.997 1.0 | 0.995 1.0
SMOTE KNN

RF

LogReg | 0.692 | 0.781 | 0.632 | 0.918 | 0.98 | 0.887 | 0.955 | 0.947

SvC 0.725 | 0.752 | 0.728 | 0.722 | 0.997 1.0 | 0.994 1.0
ADASYN KNN 0.983 0.953

RF

Tabla 5.2: Resultados de los mejores modelos para ELA v. resto con sobremuestreo. Los modelos

incluyen todas las variables. Las filas con fondo rojo corresponden al mejor modelo para cada

técnica de sobremuestreo en validacién. Los valores en negrita representan las mejores métricas

obtenidas para la técnica de sobremuestreo acorde. Los valores subrayados pertenecen al mejor
modelo. El resto de valores se muestran grises para mejor legibilidad.
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Figura 5.3: Matrices de confusién el mejor clasificador encontrado con sobremuestreo, LogReg
con ADASYN.
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Valor de los coeficientes del modelo LogReg con ADASYN
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Figura 5.4: Coeficientes de las variables para el modelo LogReg con ADASYN.

Este modelo es fécil de interpretar: bastard con identificar las variables con coeficien-
tes més elevados en el modelo. El grafico de la figura 5.4 muestra en orden las 30 variables
con coeficientes mds elevados (absolutos). A pesar de que hay presencia de los tres gru-
pos, las variables de espesor son las mds abundantes entre las variables con coeficientes
maés elevados. Es probable que estas variables sean candidatas a biomarcadores. La pri-
mera variable, Ih_paracentral_thickness, llega a doblar a variables unos pocos puestos
por debajo suya.

5.3 Doble filtrado de variables

Justificacién

Si la inclusion de datos sintéticos no funciond, puede deberse a la presencia de va-
riabilidad no relevante para la tarea de clasificacién que puede verse magnificada con la
generacion de nuevos puntos. De ser asf, seria necesario encontrar métodos que reduzcan
este ruido. Una manera sencilla, generalmente efectiva y relacionada con la interpretacion
del mejor modelo anterior es el uso de las variables con mayor feature importance medida
a través de coeficientes de LogReg.

Se plantea, para cada subconjunto de datos, filtrar utilizando una regresién LASSO
con un pardmetro de regularizacién bajo. Se selecciona LASSO por su tendencia a anular
el efecto de variables asignandoles coeficientes de cero para reducir lo médximo posible el
hipotético ruido. Se propone un threshold arbitrario de 0.1 para este filtrado.

A pesar de que ya se estdn aplicando técnicas de filtrado, no son incompatibles y
pueden secuenciarse. El esquema para esta arquitectura se ilustra en el diagrama de la
figura 5.5.

Resultados

Esta arquitectura proporciona resultados notablemente mejores que las anteriores pa-
ra el conjunto de todas las variables, lo cual confirmaria la presencia de ruido en los datos.
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Figura 5.5: Pipeline con filtrado por feature importance incluido.

Se amplia considerablemente la diferencia respecto al resto de conjuntos, para los cuales
también se percibe una mejora en métricas, si bien mas ligera. Esta diferencia segura-
mente pueda explicarse porque el ruido tenia un efecto mayor en el conjunto de todas
las variables. Esto puede ser resultado de la interaccién entre las variables de distintos
grupos.

El mejor clasificador seleccionado es el que mejores métricas presenta en validacién,
SVC con todas las variables. Tiene la misma estructura que el mejor clasificador de la
primera iteracién de la pipeline -PCA (0.95 varianza retenida) y SVC (C=10, kernel lineal,
gamma escalada a varianza)-y, sin embargo, con el filtrado de variables consigue aumen-
tar la especificidad de la clase mimic considerablemente, a 0.71, y aumentar la accuracy y
AUC en alrededor de un 10 % cada una. Es también el tinico clasificador hasta el momen-
to en superar la barrera del 0.8 de accuracy, con 0.815. Las variables utilizadas son muy
similares a las destacadas por el clasificador anterior.

5.4 Incorporacion de analisis visual

Justificaciéon

En las iteraciones anteriores se ha comprobado la capacidad diagnoéstica y se ha iden-
tificado potenciales biomarcadores utilizando tnicamente variables de obtencién auto-
matizable. Uno de los puntos fuertes de este proyecto es la incorporacién de variables
semicuantitativas resultado del anélisis visual de las imdgenes para generar modelos
multimodales, con datos radiémicos y valoraciones médicas.

En esta iteracion, se propone utilizar la arquitectura base y la arquitectura de doble
filtrado, que es la que mejor ha funcionado, para evaluar cudnto se consigue mejorar la
capacidad diagnéstica de los modelos incorporando el juicio médico. También se propo-
ne utilizar las seis variables visuales por si mismas para analizar hasta dénde permiten
llegar.

Resultados

La mejoria obtenida es muy, muy notable al incorporar las variables de anélisis visual.
Los cuatro mejores modelos de cada tipo de clasificador superan accuracy, incluyendo a
KNN y RF, que hasta el momento no habian proporcionado buenos resultados. El me-
jor método absoluto es SVC con todas las variables tras aplicar doble filtrado. Se trata
de la misma secuencia utilizada hasta el momento: PCA (varianza retenida 0.95) segui-
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Validaciéon Entrenamiento
. . Métrica Métrica
Variables | Clasif. Acc. | AUC | Sens. | Esp. | Acc. | AUC | Sens. | Sens.
LogReg | 0.782 | 0.874 | 0.816 | 0.742 | 0.894 | 0.957 | 0.913 | 0.871
SVC 0.815 | 0.879 | 0.833 | 0.794 | 0.896 | 0.949 | 091 | 0.88
Todas
KNN
RF 1.0 1.0 1.0 1.0
LogReg | 0.73 | 0.737 | 0.789 | 0.66 | 0.753 | 0.807 | 0.794 | 0.703
Volum. SVC
KNN
RF 0.701 1.0 1.0 1.0 1.0
LogReg | 0.649 | 0.647 | 0.728 | 0.557 | 0.647 | 0.677 | 0.74 | 0.537
Hierro SVE
KNN 0.664 0.557 1.0 1.0 1.0 1.0
RF 1.0 1.0 1.0 1.0
LogReg 0.771 | 0.746
Espesor SVC 0.701 | 0.759 | 0.746 | 0.649 | 0.862 | 0.928 | 0.841 | 0.885
KNN
RF 0.87 | 0.95 | 0.879

Tabla 5.3: Resultados de los mejores modelos para ELA v. resto con doble filtrado de variables. Las
filas con fondo rojo corresponden al mejor modelo para el grupo de variables en validacién. Los
valores en negrita representan las mejores métricas obtenidas para el conjunto de datos acorde.
Los valores subrayados pertenecen al mejor modelo. El resto de valores se muestran grises para

mejor legibilidad.
Validacién Entrenamiento
. . Meétrica Meétrica
Variables | Clasif. Acc. | AUC | Sens. | Esp. | Acc. | AUC | Sens. | Sens.
LogReg | 0.825 | 0.879 | 0.842 | 0.804 | 0.893 | 0.955 | 0.889 | 0.898
Todas SVC 0.932 | 0.974 | 0.926 | 0.939
KNN 0.897
RF
Todas LogReg | 0.858 | 0.924 | 0.851 | 0.866 | 0.905 | 0.966 | 0.889 | 0.923
SVC 0.872 | 0.94 | 0.886 | 0.856 | 0.935 | 0.981 | 0.941 | 0.928
(doble
filtrado) KNN
RF 1.0 1.0 1.0 1.0
LogReg | 0.806 | 0.808 | 0.763 | 0.856 | 0.805 | 0.849 | 0.764 | 0.852
Visuales SVC 0.856
KNN
RF 0.819 | 0.864 0.889

Tabla 5.4: Resultados de los mejores modelos para ELA v. resto incorporando los datos de anali-

sis visual. Las filas con fondo rojo corresponden al mejor modelo para el grupo de variables en

validacién. Los valores en negrita representan las mejores métricas obtenidas para el conjunto de

datos acorde. Los valores subrayados pertenecen al mejor modelo. El resto de valores se muestran
grises para mejor legibilidad.
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Figura 5.6: Matrices de confusién para SVC con todas las variables, el mejor clasificador encon-
trado con doble filtrado.
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Figura 5.7: Matrices de confusién para SVC con doble filtrado sobre todas las variables, el mejor
clasificador encontrado incorporando variables de andlisis visual.

da de SVC (C=10, kernel lineal, gamma escalada a varianza). Pese al alto valor de C,
que sugiere lo contrario, el clasificador no parece estar muy sobreajustado a los datos de
entrenamiento. La figura 5.7 muestra los resultados para este modelo.

Por otra parte, las variables de anélisis visual obtienen resultados muy positivos, so-
brepasando con creces el rendimiento de la arquitectura base con todas las variables ra-
diémicas: accuracy de 0.806 y AUC de 0.808. Su mejor clasificador es LogReg (C=0.001,
sin penalizacién) precedido de kernel PCA (kernel radial, retiene 5 componentes). Sus re-
sultados se muestran en la figura 5.8. Era de esperar que estas variables tuvieran un buen
rendimiento, pues apenas pueden guardar variabilidad no relacionada con la enferme-
dad. Con todo, resulta sorprendente que un conjunto tan pequefio de variables pueda
aportar una cantidad de informacién similar para diagnéstico que otro conjunto de més
de 300.

5.5 Clasificador compuesto: votacién suave

Justificacién

Hasta el momento, algunos de los clasificadores parecen mostrar determinados ses-
gos. Particularmente, los modelos que mejor han clasificado a mimic han compensado
reduciendo la sensitividad. Se especula que la combinacién del juicio de algunos de los
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Figura 5.8: Matrices de confusion para LogReg, el mejor clasificador encontrado con variables de
andlisis visual.
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Validacién Entrenamiento
Métrica Meétrica
Acc. | AUC | Sens. | Esp. | Acc. | AUC | Sens. | Esp.
Con Visual | 0.896 | 0.929 | 0.886 | 0.907 | 0.914 | 0.971 | 0.896 | 0.935
Sin Visual | 0.815 | 0.872 | 0.825 | 0.804 | 0.873 | 0.938 | 0.894 | 0.848

Variables

Tabla 5.5: Resultados de los clasificadores compuestos.

mejores modelos con distintas tendencias predictivas podria contribuir a paliar este pro-
blema detectado.

Esta combinacién se plantea a modo de clasificador por votacion suave. Un clasifica-
dor compuesto es aquel que clasifica a partir de la salida de otros modelos. En este caso,
se plantea un clasificador compuesto que vote en funcién a las probabilidades estimadas
devueltas por otros modelos.

Para implementar esta idea, se ha seleccionado los cinco mejores modelos con todas
las variables automatizables, y los cinco mejores modelos con todas las variables inclu-
yendo andlisis visual. Se diferencia, una vez mds, para analizar la mejoria que permite
su incorporacién. Se combinard modelos que incorporen doble filtrado, pues ha sido la
arquitectura propuesta con mejores resultados.

Resultados

La tabla 5.9 muestra los resultados. Los resultados para el conjunto de variables entero
son los mejores hasta el momento. Todas sus métricas rozan el 0.9 en validacién: accuracy
de 0.896, AUC de 0.929, sensitividad de 0.886 y especificidad de 0.907. Ademads, se cumple
la prevision de mejora en la capacidad predictiva de mimic sin notar una compensacién
en otras capacidades. La figura 5.9 contiene las matrices de confusién asociadas al mode-
lo.

Por otro lado, y algo sorprendentemente, el subconjunto de datos sin andlisis visual
no mejora respecto al mejor modelo individual obtenido en las iteraciones anteriores.
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CAPITULO 6
Prototipo de aplicacion

Para poner a disposicion el trabajo de modelado desarrollado y secuenciar el conjunto
de tareas, tanto las ejecutadas en este proyecto como las que le antecedieron para obtener
el conjunto de datos, se propone un prototipo de aplicaciéon explicado en este apartado.

La aplicacién contiene una tinica interfaz de uso sencillo en la que se puede distinguir
varias secciones, divididas en recuadros. De forma general, se distingue entre una seccién
de carga y preprocesado de datos, a la izquierda, y una secciéon orientada al andlisis, a la
derecha. De forma resumida:

= Datos contiene un cuadro de bisqueda que redirige al usuario al explorador de
archivos de su dispositivo para que introduzca un comprimido con las imagenes
fuente del paciente a estudio. Una vez cargado el archivo, se realiza la preparacion
de imagenes de forma automatica. Para que el proceso no tenga que realizarse cada
vez que se inicia la aplicacién, el usuario puede guardar los resultados de la prepa-
racién de imagenes y del procesado utilizando el botén de guardar que aparece a
la derecha de la barra de btisqueda una vez hay datos cargados. También se puede
leer datos minados en lugar de imdgenes fuente.

= Procesado permite realizar el procesado por partes para ir almacenando los resulta-
dos y para permitir realizar andlisis en los que no sea de interés utilizar el conjunto
de todos los atributos, si es que los hubiera. Se distingue entre volumetria, espesor
cortical y hierro.

= Valoracién visual redirige al usuario a una ventana pop-up en la que se le pide que
vaya examinando y graduando las dreas del cerebro, siguiendo la misma escala
planteada en este trabajo. Requiere que antes se haya ejecutado el procesado de
hierro.

= Probabilidad de ELA muestra las probabilidades de que el paciente tenga ELA
calculadas por hasta cuatro modelos distintos junto a sus intervalos de confianza
95 %. Los modelos incluidos por defecto son varios de los desarrollados en este tra-
bajo, pero se incluye la opcién de incorporar nuevos modelos de forma sencilla: al
desplegar la pestafa para seleccionar modelos, aparece una opcién de modelo cus-
tomizado. Introducir el cédigo de Python asociado al modelo seria suficiente para
incorporarlo al analisis, aunque se necesitaria esperar a que el modelo se entrenase
con los datos disponibles para poder proseguir.

En esta parte de la interfaz se muestra dos probabilidades por modelo. La primera
probabilidad, en negrita, es la calculada para los datos del paciente. La segunda, en
fuente normal, es la calculada teniendo en cuenta las modificaciones a los atributos
que el usuario realice en la aplicacién en la seccion dltima de la interfaz.
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Figura 6.1: Pantalla de inicio de la aplicacion.

= Panel de biomarcadores permite escoger hasta cuatro variables distintas para ana-
lizar cudl es su efecto en el paciente. Se muestra el valor de la variable, se permite
modificar para ver como afectaria a las predicciones de probabilidad y se muestra
dénde queda el paciente en la distribucién poblacional estimada. Sila variable esco-
gida y modificada no estd incluida en el modelo, la prediccién no se vera alterada.

Adicionalmente, y dado que parte de lo explicado no se muestra de forma directa en
la interfaz y no permite una comprensién inmediata con un golpe de vista, se incluye
secciones de ayuda que explican qué se puede esperar de cada apartado de la interfaz.

En la figura 6.1 se muestra como seria la pantalla de inicio de la aplicacién nada mds
ser encendida. En la figura 6.2, durante el proceso de procesado de datos (concretamente,
mientras se ejecuta el andlisis asociado a espesor cortical). En la figura 6.3, se muestra
la app en uso con un modelo de SVC y otro de LogReg cargados y con dos variables
seleccionadas para la monitorizacién o el prondstico del paciente.

La aplicacién ha sido disefiada para unificar el proceso seguido hasta el momento en
una sola interfaz y para brindar al usuario nuevas herramientas para uso clinico, tan-
to para ayudarle en el diagndstico como para obtener informacién de uso pronédstico al
evaluar como afectaria al diagnoéstico el posible avance de determinada sintomatologia,
incluso comprendiendo el impacto conjunto de varios biomarcadores. Con todo, es un
prototipo general y estd sujeto a multiples mejoras. Estas mejoras podrian pasar desde la
incorporacién de modelos desde una interfaz usuario frente a las técnicas de programa-
cién que harian de Python un requisito para el uso avanzado de la aplicacién, hasta la
distincién de las clases de pacientes en los histogramas o el uso de estimaciones kernel de
densidad, para ver mds claramente dénde queda el paciente a andlisis. Ademads, contaria
con dificultades evidentes en su desarrollo, pues desde la propia interfaz la aplicacién
deberia ser capaz de hacer llamadas a varios programas especificos para poder calcular
los atributos radiémicos, para entrenar modelos nuevos o para mostrar al usuario las
imdagenes a la hora de la valoracién visual.
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Figura 6.2: Pantalla de la aplicacién durante la carga, preparacién y procesado de los datos.
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Figura 6.3: Pantalla de la aplicacién en uso.






CAPITULO 7

Conclusiones

La estructura de las conclusiones va a analizar cémo se ha cumplido cada uno de los
objetivos.

Caracterizaciéon de tipologias de paciente y clasificacién de pacientes. Se ha pro-
puesto varias arquitecturas de modelado distintas que han combinado diferentes técni-
cas de filtrado, reducciéon de dimensionalidad y clasificadores con distintos subconjuntos
de los datos, para un total de hasta 144 modelos, la mayoria multimodales, por propues-
ta de arquitectura. Se ha afrontado el problema como una tarea de clasificacién binaria
en la que se ha terminado construyendo un clasificador compuesto con potencial utili-
dad diagnoéstica que ha obtenido 0.896 de accuracy, 0.929 de AUC, 0.886 de sensitividad
y 0.907 de especificidad en validacion. Se ha obtenido listas de potenciales biomarcado-
res diagnoéstico y prondstico tras comprobar la efectividad para la tarea de clasificacion
de las variables con mayores coeficientes de modelos de regresiéon logistica LASSO. Los
modelos de penalizaciéon han contribuido a caracterizar las tipologias de paciente, si bien
desde una perspectiva binaria entre pacientes ELA y el resto de pacientes.

Accesibilidad. El enfoque metodoldgico iterativo ha analizado los hallazgos obteni-
dos progresivamente y ha justificado las decisiones tomadas para cada iteraciéon de ma-
nera que pudiese ser seguido. Ademads, se ha integrado todo el procedimiento seguido
dentro del disefio de la interfaz prototipada, de manera que la persona profesional exter-
na a la ciencia de datos pueda comprender el procedimiento, los resultados y sobre todo
su significado sin dificultades.

Aplicabilidad. Se ha disefiado un prototipo de interfaz pensada para uso clinico. La
interfaz no solamente permite utilizar los modelos construidos en un entorno, sino que
permite desarrollar tanto la parte automatizable del anélisis como la valoracion visual
al completo. De este modo, los resultados obtenidos son trasladables a un plano clinico
donde el conocimiento puede ser aplicado.
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CAPITULO 8
Trabajos futuros

A continuacién se propone varias lineas de trabajo que podrian surgir a partir del
proyecto desarrollado o haberse investigado de forma paralela.

En lineas generales, el trabajo ha adoptado un enfoque eminentemente diagnoéstico.
Esto no quiere decir que los resultados no sean aplicables desde un punto pronéstico, pe-
ro un enfoque estrictamente prondstico seria también interesante. En el propio conjunto
de datos proporcionado se cuenta con variables clinicas de avance de ELA que permiti-
rian este tipo de estudio, para pronosticar el avance de la enfermedad, y con variables
genéticas para los pacientes sanos, para pronosticar la aparicién de la enfermedad.

En lo que a metodologia respecta, se podria probar nuevas arquitecturas de pipeline.
En vista del buen funcionamiento de los métodos de filtrado, podria incorporarse méto-
dos adicionales de este tipo. Por ejemplo, podria aplicarse filtrado tras la reduccién de la
dimensionalidad.

Las arquitecturas ya utilizadas también son susceptibles de mejora, y no solo con adi-
ciones a su estructura. También puede incorporarse técnicas diferentes de clasificacion,
reduccién de dimensionalidad o filtrado. En lo que a técnicas de remuestreo respecta, en
este trabajo nos hemos limitado a balancear las clases, pero podria experimentarse gene-
rando muchos més puntos de datos sintéticos después de una seleccién de variables mas
elaborada para tratar de minimizar el ruido introducido en estos datos. No obstante, un
trabajo asi tendria un coste temporal no asumible con las prestaciones utilizadas en este
proyecto.

Otro punto metodolégico muy relevante seria la incorporacién de thresholds distintos
a 0.5 para la clasificacion. En el trabajo actual, por una cuestion de recursos computacio-
nales, no se ha modificado el threshold por su combinacién con los hiperpardmetros a
optimizar. Sin embargo, seguramente esta investigaciéon guarde un gran margen de me-
jora si se optimizase el punto de corte entre clases.

Los problemas de coste temporal que surgen al plantear nuevos proyectos podrian
responderse mejor con otras librerias distintas a scikit-learn, que no es acelerable por GPU
como si son pytorch o keras. No obstante, este tipo de librerias se basa en arquitecturas de
aprendizaje profundo, no explicables y por tanto de menos interés a la hora del desarrollo
de biomarcadores.
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APENDICE A
Enfoque multiclase

El enfoque multiclase comenz¢6 utilizando una pipeline con escalado y centrado, re-
duccién de dimensionalidad y clasificadores. Concretamente:

» Reducciéon de dimensionalidad.

* PCA (varianza retenida 0.95).
e LDA (analisis discriminante lineal).
= Clasificadores. Salvo que se indique lo contrario, los hiperparametros utilizados son
por defecto de scikit-learn.
* LogReg. Con y sin balanceo de clases (pesos).
* SVC. Kernel lineal y radial, con y sin balanceo de clases.
¢ KNN. 3, 5y 10 vecinos.

¢ RF. Con y sin balanceo por clase.

Los resultados de accuracy y accuracy balanceada para todas las combinaciones se
muestran en la figura A.1. Ningtn resultado llega a un 45 % de accuracy balanceada, y
los resultados con mayor accuracy obtienen mala accuracy balanceada. A priori, en vista
de unos resultados iniciales tan malos, parece muy optimista pensar que podria obtener-
se resultados sustancialmente mejores con el enfoque de clasificacion multiclase.

Analizando un poco maés estos resultados con la matriz de confusién del mejor mo-
delo y con una particién 70/30 entrenamiento/test (figura A.2, se observa claramente lo
que sucede: overfitting. Practicamente la totalidad de los datos se clasifican como la clase

Results for All

LT —_
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SVCRE
+ SVCR_B
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LDA + KNN-
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-

Figura A.1: Primeros resultados para clasificacién multiclase.
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Figura A.2: Matrices de confusién para SVC radial; entrenamiento izquierda y test derecha.
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Figura A.3: Matrices de confusion de test; tarea binaria izquierda (SVC radial) y tarea binaria més
tarea multiclase derecha (SVC radial con balanceo).

mayoritaria en entrenamiento, y en test, ademads, se confunde una proporcién significa-
tiva de casos ELA con casos mimic. Una explicacién plausible para esto podria ser que
la introduccién de métodos para el balanceo de clases dentro de los clasificadores no es
suficiente, y que en su lugar deberia tratar de balancearse directamente el conjunto de
datos.

Para lo anterior, se propone partir la tarea de clasificacion multiclase en dos partes:
una primera parte binaria de ELA versus resto, y una segunda parte multiclase con las
tres clases restantes. Los primeros resultados de este enfoque, que se muestran en la fi-
gura A.3 en forma de matrices de confusién con particiéon 70/30, no son mucho mejores.
Si bien es cierto que en la tarea binaria el modelo predice ambas categorias con cierto
grado de éxito, al llegar a la tarea multiclase el modelo parece completamente incapaz de
discernir entre las tres clases, asignando las etiquetas similar a un clasificador aleatorio.

Se decide probar a ejecutar un PLS-DA para ver realmente cuanta variabilidad de
la etiqueta de clase, para las tres clases seleccionadas, se puede explicar con los datos
de radiémica disponibles. PLS-DA es una técnica que se basa en el principio de que las
variables que influyen en una variable dependiente pueden ser identificadas a través de
la correlacion entre estas variables y la variable dependiente. PLS-DA permite conocer
cudnta variabilidad de una variable se explica con un conjunto de variables. El resultado
de la ejecucién se muestra en la figura A 4.

Los resultados muestran que, como se podia sospechar, apenas se puede explicar par-
te de la variabilidad de la etiqueta con el conjunto de datos. Es tan poca la capacidad
explicativa que incluso se empeora la calidad del PLS-DA a partir de la introducciéon de
la segunda variable en el modelo. De este modo, se abandona la idea multiclase y se
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Figura A.4: Resultados de PLS entre las clases control, mimic y sano.

cambia el enfoque a la primera parte del modelado secuenciado propuesto durante este
proceso: ELA versus resto. Esta terminara siendo la base de la arquitectura del trabajo.






APENDICE B

Enfoque alteracién-no alteracion

Se plante¢ el enfoque alteracién-no alteracién como contrapropuesta al enfoque bina-
rio ELA-no ELA utilizado en el grueso del trabajo. El objetivo fue agrupar los pacientes
mimic con los pacientes ELA para después realizar una segunda tarea binaria en la que
clasificar con més sencillez la clase mimic. Los resultados, sin embargo, no fueron los es-
perados, pues el problema de prediccion de falsos positivos se extendié de la clase mimic
a las clases sano y control. La figura B.1 muestra la matriz de confusion relativa con clases
reales para el mejor modelo en este enfoque con pardmetros hiperoptimizados.

A pesar de que el enfoque se incluy6 de forma paralela en el trabajo durante las ite-
raciones de sobremuestreo y de datos filtrados, eventualmente se descart6 por las com-
plicaciones que suponia la doble tarea de clasificaciéon —especialmente de cara a la op-
timizacion de hiperpardmetros— sin llegar nunca a mejorar los resultados del enfoque
ELA-resto.

Test Set ('SVC’, 'PCA’, 'No Feature Selection’) (Todas), ace. = 0.723

Train Sets ('SVC', 'PCA, 'No Feature Selection’) (Todas), ace. = 1.0

Cantrol
Cantrol

0702128

Mimic
Mimic

1 0850840

No Alteracion Alteracion No Alteracion Aiteracion

Pacients ELA
e
Paciente ELA

Figura B.1: Matrices de confusién para el mejor modelo en el enfoque alteracién-no alteracion.
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APENDICE C
Objetivos de Desarrollo Sostenible

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) son una agenda global para el desarro-
llo sostenible que tiene como objetivo erradicar la pobreza, proteger el planeta y garan-
tizar la prosperidad para todas las personas. Los 17 objetivos fueron acordados por 193
paises en septiembre de 2015 en la Asamblea General de las Naciones Unidas. Estos son:

1. Fin de la pobreza.
2. Hambre cero.
3. Salud y bienestar.
4. Educacion de calidad.
5. Igualdad de género.
6. Agua limpia y saneamiento.
7. Energia asequible y no contaminante.
8. Trabajo decente y crecimiento econémico.
9. Industria innovacién e infraestructura.
10. Reduccién de las desigualdades.
11. Ciudades y comunidades sostenibles.
12. Produccién y consumos responsables.
13. Accién por el clima.
14. Vida submarina.
15. Vida de ecosistemas terrestres.
16. Paz, justicia e instituciones.

17. Alianzas para lograr objetivos.

Los ODS son una hoja de ruta para alcanzar el desarrollo sostenible, es decir, el de-
sarrollo que satisface las necesidades de las generaciones presentes sin comprometer la
capacidad de las generaciones futuras para satisfacer las propias; son una herramienta
para coordinar y orientar las acciones de los gobiernos, las empresas y la sociedad civil
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Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto | Medio | Bajo | No Procede

ODS 1. Fin de la pobreza. X

ODS 2. Hambre cero. X

ODS 3. Salud y bienestar. X

ODS 4. Educacion de calidad. X

ODS 5. Igualdad de género.

ODS 6. Agua limpia y saneamiento.

ODS 7. Energia asequible y no contaminante.

XXX X

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico.

ODS 9. Industria, innovacién e infraestructuras. X

ODS 10. Reduccién de las desigualdades. X

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X

ODS 12. Produccién y consumo responsables.

ODS 13. Accién por el clima.

ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas.

XXX X X[ =X

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos.

en la consecucién del desarrollo sostenible. Cada objetivo tiene metas especificas que se
pueden medir para saber si se estd avanzando o no hacia el objetivo global.

El trabajo realizado se adectia a los Objetivos de Desarrollo Sostenible de varias ma-
neras.

En primer lugar, en lo referido al tercer objetivo, salud y bienestar, el trabajo tiene una
aplicacion evidente. El desarrollo de biomarcadores de ELA ayuda a mejorar y adelantar
el diagndstico y el tratamiento de la enfermedad, a disefiar nuevas estrategias terapéuti-
cas y, en definitiva, a mejorar la calidad de vida de las personas afectadas por la ELA. El
conocimiento adquirido también permite ayudar a pronosticar la evolucién de la enfer-
medad. Ademas, con este trabajo en particular, se contribuye al desarrollo de técnicas no
invasivas, minimizando el impacto psicoldgico de las pruebas de diagnoéstico.

En segundo lugar, el trabajo contribuye al objetivo de investigacién y desarrollo. El
desarrollo de biomarcadores de ELA es una necesidad clinica y, al mismo tiempo, una
oportunidad de investigacién. El desarrollo de este tipo de biomarcadores es una tarea
compleja y, por lo tanto, requiere la colaboracién de un equipo multidisciplinar para la
obtencién de una gran cantidad de datos de calidad. El trabajo presentado aqui es un
buen ejemplo de esta colaboracién, pues el equipo involucrado en la investigacién esta
compuesto por profesionales de dreas distintas. El desarrollo de biomarcadores también
requiere el uso de técnicas de andlisis de datos de tdltima generacién, y el trabajo presen-
tado aqui es un buen ejemplo de esto, ya que se utilizaron técnicas de modelado poco
trabajadas en el estado del arte para el analisis de datos.

En tercer lugar, el trabajo también contribuye al objetivo de la sostenibilidad. El de-
sarrollo de biomarcadores de la ELA es una tarea compleja y, por lo tanto, requiere un
gran namero de recursos. El trabajo presentado aqui demuestra que es posible desarro-
llar biomarcadores de ELA con un impacto ambiental muy reducido, incluido a nivel
computacional en una era donde cada vez los modelos son mas complejos y requieren de
mas consumo de energia.
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