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Resumen

Introducción

Según la Organización Mundial de la Salud (www.who.int), se estima
que en el mundo hay más de 50 millones de personas que padecen algún
tipo de demencia. Además, se espera que esta cifra se incremente hasta los
82 millones de personas en 2030 y hasta los 152 millones en 2050. En este
contexto, entender cuáles son los mecanismos que desencadenan patoloǵıas
como la Enfermedad de Alzheimer (EA) o como la Enfermedad de Parkinson
(EP), como los dos trastornos neurodegenerativos con mayor incidencia, se
rige como un pilar fundamental para intentar contener la inminente necesi-
dad de recursos económicos y de personal, asociados al cuidado y atención
de las personas que padecen este tipo de alteraciones.

Tradicionalmente, la evaluación cĺınica de la demencia solo ha contem-
plado la evaluación de algunos tests neuropsicológicos y la confirmación de
ciertos hallazgos radiológicos en imagen estructural y/o funcional. Pese a
que este tipo de pruebas constituyen una enorme fuente de información, su
análisis ha sido en gran medida infravalorado limitándose, en muchos casos,
a la simple aplicación de tests estad́ısticos univariantes justificados por el
pequeño tamaño muestral de la mayor parte de estudios cĺınicos. La incor-
poración de técnicas de análisis de datos y el uso de modelos de inteligencia
artificial está permitiendo desarrollar modelos predictivos capaces de deter-
minar con gran nivel de precisión el estado y evolución de pacientes con
demencia. Estas propuestas nos permiten comprender mejor cómo funciona
el sistema nervioso central y nos ayudan a identificar los mecanismos que
desencadenan sus dolencias.

En la última década, el desarrollo progresivo de los sistemas con aprendi-
zaje máquina (Machine Learning, ML), ha permitido a la comunidad cient́ıfi-
ca pasar de desarrollar sistemas de análisis de imágenes cerebrales simples,
a modelar sistemas complejos con inteligencia artificial capaces de combinar
toda la información procedente tanto de varias fuentes de imagen médica
como de otros tipos de pruebas cĺınicas (incluyendo marcadores relaciona-
dos con la genética, la proteónica o la metabolómica, entre otros) para la
predicción de trastornos neurológicos como la demencia. La mejora de estos
sistemas ha sido, por un lado, consecuencia directa de la incorporación de
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nuevos algoritmos de preprocesado, extracción de caracteŕısticas, selección
de caracteŕısticas e incluso de bloques de aprendizaje como los árboles de
decisión o las redes neuronales. Pero por otro lado también de la incorpora-
ción de herramientas como las distribuciones α-estables, capaces de explicar
con gran nivel de precisión procesos biológicos más complejos como la dis-
tribución de tejidos cerebrales.

Aunque los sistemas con inteligencia artificial están consiguiendo cada
vez mejores resultados, su aplicación en la cĺınica práctica convencional ha
recibido también muchas cŕıticas debido, sobre todo, a su falta de interpre-
tabilidad y a su coste computacional. La inclusión de nuevos marcadores de
imagen, como por ejemplo el uso de caracteŕısticas morfológicas, ayuda a
compensar este problema a la vez que permite caracterizar con gran nivel
de precisión la evolución de pacientes con enfermedades como la EP.

Gracias a iniciativas como PPMI (Parkinson’s Progression Markers Initia-
tive) o DIAN (Dominantly Inherited Alzheimer’s Network), la cantidad de
marcadores al servicio de la investigación cĺınica para el desarrollo de mode-
los pronósticos de la demencia no deja de crecer. Estas bases de datos no solo
sirven como banco de pruebas para el desarrollo de nuevos métodos de análi-
sis sino que, además, nos permiten identificar nuevos marcadores, comparar
diferentes modelos matemáticos, e incluso caracterizar sujetos que pueden
desarrollar o pueden estar desarrollando algún tipo de demencia incluso en
etapas todav́ıa presintomáticas de su enfermedad.

En este contexto, la propuesta y desarrollo de nuevos métodos de análi-
sis, la incorporación de nuevos marcadores y el uso de modelos que permitan
combinar toda esta información, constituyen las tres ĺıneas de trabajo más
importantes de la neurociencia en la actualidad. Siguiendo esta ĺınea, en es-
ta tesis doctoral se ha propuesto un nuevo modelo de segmentación basado
en el uso de distribuciones α-estables (Caṕıtulo 4); un sistema de apoyo al
diagnóstico de personas con EP basado en el uso de marcadores de imagen
generados a partir de isosuperficies (Caṕıtulo 5); un primer modelo utili-
zando técnicas de ML para la evaluación y seguimiento de pacientes con
Alzheimer hereditario (Caṕıtulo 6); y una nueva metodoloǵıa de aprendiza-
je de conjuntos capaz de detectar y eliminar de manera automática aquellas
fuentes de información de entrada poco relevantes durante la evaluación del
estado y seguimiento de pacientes con algún tipo de demencia (Caṕıtulo 7).

Antecedentes

Al margen del Caṕıtulo 1 en el que se detalla la motivación, objetivos y
estructura de este trabajo, en el Caṕıtulo 2 se incluye una profunda revisión
sobre los antecedentes de las publicaciones presentadas en esta tesis doctoral.
Esta revisión comienza con una introducción sobre las técnicas de imagen
médica, sus aplicaciones prácticas y las limitaciones de la neuroimagen cĺıni-
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ca convencional. En este bloque también se desarrolla una revisión sobre las
etapas que conforman un sistema de análisis con inteligencia artificial, con
especial énfasis en el preprocesado de imágenes cerebrales; se comentan al-
gunas aplicaciones prácticas de las distribuciones α-estables en el campo de
la neurociencia; y se comentan detalles sobre el uso de técnicas de análisis
multivariante de marcadores heterogéneos en neuroimagen incluyendo una
revisión sobre los métodos de aprendizaje de conjuntos (ensemble) para el
estudio de la demencia.

Uso de distribuciones α-estables en neuroimagen

Aunque las distribuciones α-estables han demostrado ser una herramien-
ta muy eficaz en campos como la ingenieŕıa eléctrica, la economı́a o la as-
trof́ısica; a la hora de modelar variables de entrada con fuerte impulsividad
y/o con colas pesadas, su uso para aplicaciones dentro del campo de la
neurociencia es todav́ıa limitada. No obstante, y ya que algunas de estas
aplicaciones requieren del uso de modelos de mezclas de distribuciones de
probabilidad, una de las contribuciones presentadas para esta tesis doctoral
ha estado relacionada con el desarrollo de un modelo de mezclas de distri-
buciones de probabilidad con α-estables. Esta propuesta, basada en el uso
del algoritmo de maximización de la esperanza (Expectation-Maximization,
EM), se ha utilizado como base para el desarrollo posterior de un sistema
para la segmentación automática de imágenes estructurales en combina-
ción con un modelo de campos ocultos de Markov (Hidden Markov Random
Fielrds, HMRF) capaz de modelar las relaciones de intensidad entre vóxeles
vecinos. Como se demuestra a partir de los resultados de los experimentos
propuestos para su evaluación, esta propuesta es mucho más eficiente a nivel
computacional que su equivalente bayesiana y consigue un mejor ajuste de
la segmentación final. Además, como las distribuciones α-estables consiguen
explicar mejor fenómenos como la asimetŕıa de las distribuciones o la im-
pulsividad de los histogramas, se logra reducir el número de componentes
necesarias para explicar cualquier distribución de entrada, lo que simplifica
la interpretabilidad de los resultados finales. Este Caṕıtulo 4 se cierra con
una comparativa que justifica la aplicación de modelos de normalización en
intensidad con distribuciones α-estables durante el estudio y evaluación de
imágenes funcionales relacionadas con la demencia gracias al aumento de la
separación entre clases que añade esta normalización.

Caracterización de imágenes funcionales mediante isosuperficies

No solo con la incorporación de métodos de análisis más precisos se con-
sigue una mejor caracterización de enfermedades como la demencia. A veces
resulta necesario incluir nuevos marcadores que logren explicar su evolución.
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Siguiendo esta idea, otra de las contribuciones de esta tesis ha sido el desa-
rrollo de un sistema de ayuda al diagnóstico de la EP mediante el análisis
morfológico de isosuperficies (el equivalente en 3D de las isoĺıneas en 2D)
generadas a partir de imágenes cerebrales. Según esta propuesta, los niveles
de intensidad de una imagen cerebral se pueden estratifican en N niveles di-
ferentes a partir de los cuales se generan las isosuperficies. Luego se pueden
extraen algunas de sus caracteŕısticas morfológicas como el área, el volumen,
la esfericidad o la posición relativa del centro de masas de cada isosuperficie.
A partir de estas caracteŕısticas, se pueden modelar trastornos como la EP
tanto a nivel de diagnóstico como de análisis longitudinal. Para la propuesta
presentada en esta tesis, se han analizado un conjunto de imágenes FP-CIT
SPECT procedentes tanto de sujetos sanos como de pacientes con EP, y
se han comparado los resultados de su clasificación (diagnóstico) utilizando
tanto sus valores de intensidad (análisis tradicional) como nuestro modelo
con isosuperficies. Como se concluye a partir de los resultados obtenidos,
nuestra propuesta con isosuperficies no solo consigue igualar o mejorar los
resultados de clasificación, sino que además disminuye el número de variables
de entrada necesarias para predecir la EP (lo cual ayuda a limitar el posible
sobreajuste a los datos de entrenamiento del sistema), evita la necesidad
de aplicar ningún tipo de normalización espacial, y facilita la interpretabi-
lidad. Además, el uso de esta técnica puede extenderse al análisis de otras
patoloǵıas como la EA (a la hora de medir el grosor del córtex neuronal), la
esclerosis múltiple (mediante la detección de focos de intensidad en imagen
estructural) o el cáncer (ayudando a parcelar masas tumorales en el sistema
nervioso central).

Análisis multivariante de marcadores heterogéneos

Aunque los tests estad́ısticos univariantes como el t-Test siguen consti-
tuyendo el tipo de prueba por defecto en investigación cĺınica para evaluar
la utilidad de un marcador, esta tendencia está cambiando. En los últimos
años, el número de estudios que han empezando a incorporar análisis más
avanzados, como el uso de modelos predictivos multivariantes, está crecien-
do exponencialmente. Con el desarrollo de nuevas bases de datos, como es
el caso del repositorio DIAN para el estudio de sujetos con Alzheimer here-
ditario (Dominantly Inherited Alzheimer’s Disease, DIAD), surge también
el interés de proponer un primer modelo con inteligencia artificial que per-
mita estimar el estado y/o evolución de pacientes con esta variante de la
EA, a la vez que ayude a validar/rechazar algunas de las hipótesis plan-
teadas en trabajos anteriores sobre la enfermedad. Con este objetivo, en el
Caṕıtulo 6 se ha propuesto el desarrollo del primer modelo a nivel mundial
para la evaluación de DIAD empleando con técnicas de ML. Este modelo
ha tratado de comparar sujetos de control frente a pacientes portadores de

18
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alguna mutación en cualquiera de sus genes PSEN1, PSEN2 y/o APP; con
especial atención a las etapas presintomáticas de la enfermedad. Según los
resultados obtenidos, se confirma que la EA no debeŕıa considerarse como
una enfermedad con una etioloǵıa única. Además, el sistema ha sido capaz
de identificar la existencia de dos tipos de sujetos con el gen PSEN1 mutado,
desconocidos hasta la fecha, y con caracteŕısticas claramente diferenciadoras
incluso a edades muy tempranas. Se espera que a ráız de estas conclusiones
se puedan desarrollar modelos más avanzados para predecir la sintomato-
loǵıa de los sujetos con DIAD a la vez que se abre la puerta al desarrollo de
nuevas ĺıneas de tratamiento para la EA común.

Por otro lado, y ya que muchos repositorios como DIAN o PPMI han
comenzado a incorporar una gran cantidad de pruebas cĺınicas procedentes
de pruebas de imagen, de análisis de sangre o de punciones lumbares, entre
otros; también resulta interesante combinar de alguna forma todas estas
fuentes de información para modelar de forma más precisa el estado y/o
evolución de pacientes con demencia. Para este fin, se ha propuesto una
nueva metodoloǵıa de aprendizaje de conjuntos (ensemble) basada en el voto
por mayoŕıa tradicional pero que incluye un pesado no-lineal de los votos
de cada fuente de información que se calcula en función del rendimiento
individual de dicha fuente. Este sistema implica la existencia de un doble
bucle de validación cruzada. Por un lado, en el bucle anidado se calcula el
rendimiento de cada fuente por separado; y luego, en el bucle exterior, se
asigna le asigna un peso a cada resultado para luego combinar el aprendizaje
de todas las fuentes de entrada. La ventaja de esta propuesta, descrita en
el Caṕıtulo 7, es que permite descartar de manera automática fuentes de
información de entrada poco fiables.

Conclusiones

La realización de esta tesis doctoral ha incluido una serie de propues-
tas, evaluadas experimentalmente, que tratan de mejorar el análisis de datos
neurológicos para el estudio de la demencia desde tres puntos de vista dife-
rentes:

1. Por un lado, se ha propuesto un método para el cálculo de compo-
nentes de un modelo de mezclas de distribuciones α-estables usando el
algoritmo EM. Este método se ha empleado también para la segmen-
tación de imágenes estructurales y pone en relieve, a través del análisis
de las distribuciones de intensidad de la materia blanca y de la materia
gris, la mejora que el uso de este tipo de distribuciones presenta a la
hora de modelar datos de entrada con una fuerte impulsividad y/o con
colas pesadas.
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2. El segundo punto tiene que ver con la necesidad de proponer nuevos
marcadores en neuroimagen que ayuden a explicar mejor el estado
y la evolución de la demencia. Para ello se ha propuesto un análisis
morfológico con isosuperficies que ha permitido cuantificar la pérdida
de transportadores dopaminérgicos en la v́ıa nigroestriada relacionadas
con la neurodegeneración de la EP. Este modelo cuenta con la ventaja
adicional de ser fácilmente interpretable desde el punto de vista f́ısico,
y de que su aplicación puede extenderse al análisis de otros tipos de
trastornos neurológicos.

3. El último punto trata sobre cómo analizar toda la información dispo-
nible en bases de datos en las que se incorporan imágenes médicas y
otros tipos de pruebas cĺınicas. Por un lado, se ha propuesto un análisis
de cada una de las fuentes de información disponibles en repositorios
como DIAN, y se ha evaluado la importancia que tiene cada uno de
estos tipos de datos en diferentes fases de la enfermedad. Este modelo
sólo ha tratado de avalar un modelo teórico publicado años atrás sobre
la EA. Por otro lado, la segunda contribución en este punto ha estado
relacionada con la propuesta de un método de aprendizaje de conjun-
tos (ensemble) basado en el voto por mayoŕıa ponderado pero de forma
no-lineal. Como se justifica a partir de los resultados obtenidos ana-
lizando el repositorio PPMI, esta propuesta es capaz de descartar de
manera automática los tipos de datos de entrada poco fiables y puede
emplearse tanto en escenarios de clasificación como de regresión.

En definitiva, la evolución del aprendizaje máquina en neurociencia re-
quiere del desarrollo de nuevos modelos matemáticos más precisos; de una
mejor caracterización de los procesos biológicos del sistema nervioso cen-
tral, a partir de nuevos marcadores; y de la combinación, en términos de
aprendizaje, de todas las fuentes de información relevantes que se les pueda
proporcionar al sistema de aprendizaje.
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Summary

Introduction

According to the World Health Organization (www.who.int), it is esti-
mated that more than 50 million people worldwide suffer from some form
of dementia. Moreover, this number is expected to increase to 82 million
by 2030 and to 152 million by 2050. Dementia is caused by a number of
pathologies, being the two most prevalent Alzheimer’s and Parkinson’s di-
sease. Understanding the underlying mechanisms of these pathologies is a
fundamental pillar to contain the imminent need for economic and human
resources associated with the care and attention of people affected by them.

Historically, the clinical evaluation of dementia has only considered the
evaluation of neuropsychological and biological tests and the confirmation of
certain radiological findings in structural and/or functional imaging. Though
such tests represent a vast amount of information, their analysis has been
largely undervalued and limited, in many cases, to the simplistic application
of univariate statistical tests justified by the small sample size of most cli-
nical studies. The incorporation of advanced data analysis techniques and
the use of artificial intelligence models is leading to the development of pre-
dictive models that can accurately determine the status and evolution of
patients with dementia. These proposals improve our understanding of how
our central nervous system works and can help to identify the mechanisms
that trigger these disorders.

In the last decade, the progressive development of machine learning (ML)
has allowed scientists to go from developing simple brain image analysis sys-
tems to modeling complex systems with artificial intelligence. These systems
can combine all the information from different medical imaging sources and
other types of clinical tests (including data from genetics, proteomics or me-
tabolomics, among others) for the prediction of neurological disorders such
as dementia. The improvement of these systems has been, on the one hand,
a consequence of incorporating new algorithms for preprocessing, feature
extraction, feature selection and using learning tools such as decision trees
or neural networks. But on the other hand, it has also been the result of the
use of probabilistic modelling with α-stable distributions, which are capable
of explaining complex biological processes such as the distribution of brain
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tissues with a high level of precision.

Although artificial intelligence systems are increasingly achieving outs-
tanding results, their application in clinical practice has received much cri-
ticism, mainly due to their lack of interpretability and their computational
cost. The inclusion of new imaging markers, such as morphological features,
helps to compensate this problem at the same time that they explain the
evolution of patients with diseases such as Parkinson’s disease with a high
level of accuracy.

Thanks to initiatives such as PPMI (Parkinson’s Progression Markers
Initiative) or DIAN (Dominantly Inherited Alzheimer’s Network), the avai-
lability of markers at the service of clinical research for the development of
prognostic models of dementia continues to grow. These databases not only
serve as a benchmark for the evaluation of new methodologies, but also allow
us to identify new biomarkers, compare different mathematical procedures,
and even characterize subjects who may or not be developing some form of
dementia, even at the pre-symptomatic stages of their disease.

In this context, the proposal of new analysis methods, the incorporation
of new biomarkers and the development of predictive models combining all
this information constitute the three main lines of work in the neuroscience
field. Following this idea, this thesis proposes a new segmentation model
based on the use of α-stable distributions (Chapter 4); a computer-aided-
system for diagnosis of patients with Parkinson’s disease based on the use
of geometric image markers derived from 3D isosurfaces (Chapter 5); the
first predictive model using ML techniques that attempts to characterize
patients with dominantly inherited Alzheimer’s disease (Chapter 6); and a
novel methodology for ensemble learning based on majority voting that can
automatically detect and eliminate irrelevant sources of input information
(Chapter 7).

Background

In addition to Chapter 1, which details the motivation, objectives and
structure of this work, Chapter 2 includes a thorough review of the back-
ground of the publications presented in this dissertation. This review begins
with an introduction on medical imaging techniques, their practical applica-
tions and the limitations of conventional clinical neuroimaging. This chapter
also includes a review of the stages involved in an artificial intelligence sys-
tem with special emphasis on brain image preprocessing; the practical use
of α-stable distributions in the field of neuroscience; and a discussion about
the potential use of multivariate analysis for heterogeneous markers in neu-
roimaging. Finally, a review on ensemble learning methods for the study of
dementia has also been included.
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Use of α-stable distributions in neuroimaging

Although α-stable distributions have proven their ability in fields such
as electrical engineering, economics or astrophysics when modeling input va-
riables with strong impulsivity and/or heavy tails, their use in neuroscience
applications is limited. Nevertheless, since these applications often require
the use of mixture models of probability distributions, one of the contribu-
tions presented for this doctoral thesis has been related to the development of
a finite mixture model using α-stable distributions. This proposal, based on
the expectation-maximization (EM) and the Hidden Markov Random Fields
(HMRF) algorithms, has also been used as the basis for the development
of an automatic segmentation system for MRI images that also models the
intensity relationships between neighboring voxels. As demonstrated from
our experimental results, this approach is computationally much more effi-
cient than the Bayesian alternative, and it achieves a better fit of the final
segmentation. Moreover, since the α-stable distributions can better explain
phenomena such as the asymmetry of input data or their impulsivity, the
number of components needed to explain any input distribution is reduced,
which simplifies the interpretability of the final results. This Chapter closes
with a comparison that justifies the application of intensity normalization
models with α-stable distributions. These models increase the inter-class se-
parability during the study and evaluation of dementia-related functional
images.

Characterization of functional imaging using isosurfaces

Not only with the incorporation of more accurate methods of analysis
we could achieve a better characterization of diseases such as dementia.
Sometimes it is necessary to include new markers to explain its evolution.
Following this idea, another contribution of this dissertation has been the
development of a computer-aided diagnosis system for Parkinson’s disease
through a morphological analysis using isosurfaces (the 3D equivalent of 2D
isolines). According to this proposal, the intensity levels of a cerebral image
are stratified into N different levels from which isosurfaces are generated.
Then its morphological characteristics (such as area, volume, sphericity or
relative position of the center of mass) are extracted and used as input for
classification and/or regressions systems to evaluate neurological disorders
like Parkinson’s disease. In fact, we have used this proposal to evaluate a
set of FP-CIT SPECT images from both healthy subjects and patients with
Parkinson’s disease, and we have compared the results obtained using tra-
ditional voxel intensity levels classification. As concluded from the results
obtained, our proposal not only achieves equal or better classification re-
sults, but also decreases the number of input variables needed to predict
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Parkinson’s disease (which helps to limit the possible overfitting to the trai-
ning data of the system), avoids applying any kind of spatial normalization,
and improves the overall interpretability of the system. The application of
this technique can be extended to the analysis of other pathologies such as
Alzheimer’s disease (when measuring the thickness of the neuronal cortex),
multiple sclerosis (by detecting hyperintensities in structural imaging) or
cancer (helping to parcel out tumor masses in the central nervous system).

Multivariate analysis of heterogeneous markers

Although univariate statistical tests such as the t-test remain as the de-
fault method for assessing the significance of a marker in clinical research,
this trend is changing. In recent years, the number of studies that have be-
gun to incorporate advanced analyses such as multivariate predictive models
is growing exponentially. With the release of new databases, as is the case
of the DIAN repository for the study of subjects with Dominantly Inherited
Alzheimer’s Disease (DIAD), there was a growing interest in proposing an
initial model with artificial intelligence to estimate the status and/or evolu-
tion of patients with this variant of Alzheimer. With this aim, in Chapter 6
we have proposed the first model for the evaluation of DIAD using ML
techniques. This study compares control subjects versus patients carrying a
mutation in any of their PSEN1, PSEN2 and/or APP genes; with special fo-
cus on the presymptomatic stages of the disease. This study concludes that
Alzheimer’s should not be considered as a disease with a single etiology,
and recognizes the existence of two types of PSEN1 mutated gene subjects
clearly differentiated. It is expected that these findings may lead to the
development of more advanced models to predict DIAD symptomatology
while also opening the door to the development of new lines of treatment
for common Alzheimer’s.

On the other hand, and since many repositories such as DIAN or PPMI
have begun to incorporate a large amount of clinical data such as imaging
scans, blood tests or lumbar punctures; it has also been interesting to com-
bine these features to create more accurate models of dementia. To this end,
a new ensemble learning methodology has been proposed. This proposal
is based on classical majority voting technique but including a non-linear
weighting of each input that is calculated based on its individual performan-
ce. This system requires the existence of a double cross-validation loop. On
the one hand, in the nested loop, the performance of each source is calculated
separately; and then, in the outer loop, a set of weights is calculated and
assigned to each input source. The advantage of this approach, described
in Chapter 7, is that it allows unreliable input sources to be automatically
discarded.
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Conclusions

This thesis includes a series of proposals that attempt to improve the
analysis of neurological data for the study of dementia from three different
points of view:

1. First, a method for the computation of a mixture model of alpha-
stable distributions using the EM algorithm has been designed. This
method has also been employed for a structural image segmentation
proposal through the analysis of white matter and gray matter inten-
sity distributions. The use α-stable distributions helps to improve the
modeling of input data even despite their potential impulsiveness and
/ or heavy tails.

2. The second point is related to the need for proposing new neuroima-
ging markers that explain better the status and progression of patients
with dementia. To this end, a morphological analysis based on isosurfa-
ces has been proposed. It is used to quantify the loss of dopaminergic
transporters in the nigrostriatal pathway related to neurodegenera-
tion in Parkinson’s disease. This model counts with the additional
advantage of being physically interpretable, and its application can be
extended to the analysis of other neurological disorders.

3. The last point deals with analyzing heterogeneous data sources. On the
one hand, we have addressed the characterization of the information
available in DIAN by studying each source of information separately
to determine the reliability of each type of marker at different stages
of the disease. In this context, the proposed model endorses a theore-
tical model published years ago on Alzheimer’s. On the other hand, an
ensemble learning method using nonlinearly weighted majority voting
has been proposed. As justified from the results obtained when analy-
zing the PPMI repository, this proposal can automatically discard un-
reliable input data types and might be used for both classification and
regression scenarios.

In short, the evolution of machine learning in neuroscience requires the
development of new and more accurate mathematical models, a further cha-
racterization of the biological processes at the central nervous system using
new markers, and the combination of all the relevant sources of information
that can be provided to the learning system.
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2.2. Vista axial de dos imágenes FP-CIT SPECT de la base de datos

PPMI correspondientes a un sujeto de control (izquierda) y un pa-

ciente con EP (derecha). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.3. Diagrama general de un problema de clasificación/regresión con ML. 23

2.4. Plantilla labels Neuromorphometrics.nii de SPM12. Ejemplo re-

presentativo con cortes axial, sagital y coronal donde cada color

representa una etiqueta (región anatómica) diferente. . . . . . . . 32
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3.2. Demográficas del repositorio FP-CIT SPECT del Hospital Virgen

de la Victoria de Málaga. El campo Edad viene dado en términos
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7.1. Relación de experimentos de clasificación propuestos. Al final no

se han incluido los marcadores de tipo Plasma debido a su baja

significancia estad́ıstica según el test de Welch como se verá más
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cas para el estudio de la EP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141

x



Bloque A

Interés, objetivos y estructura de la tesis

1





Caṕıtulo 1

Interés, objetivos y
estructura de la tesis

1.1. Interés del estudio

La incorporación de nuevas técnicas de análisis de datos e inteligencia
artificial en el campo de la neuroloǵıa está dando paso a sistemas de ayu-
da al diagnóstico (Computer-Aided-Diagnosis systems, CAD) cada vez más
precisos [1–4]. Las aplicaciones prácticas de estos sistemas no solo permiten
comprender mejor los mecanismos que desencadenan determinadas neuro-
pat́ıas como la demencia o validar ciertas hipótesis médicas, sino que también
tienen un uso potencial en la práctica cĺınica convencional [5, 6].

Hasta hace poco, muchos de estos modelos, la mayoŕıa basados en técni-
cas de aprendizaje máquina (Machine Learning, ML), han hecho un uso
casi exclusivo de imágenes cerebrales para la caracterización de patrones
estructurales y/o funcionales a partir de los cuales determinar el estado o
evolución de patoloǵıas como la Enfermedad de Alzheimer (EA) o como
la Enfermedad de Parkinson (EP) [7–16]. No obstante, la complejidad que
han ido añadiendo estos modelos con el tiempo no siempre se ha traducido
en una mejora sustancial de las tasas de acierto diagnóstico (clasificación),
o pronóstico (regresión), ni en el desarrollo de nuevos tratamientos. Este
hecho ha impedido que, en los últimos años, este tipo de soluciones se ha-
yan terminado por convertir en un estándar para el apoyo en el diagnóstico
cĺınico. Por otro lado, en algunos escenarios la falta de interpretación f́ısica
de muchos de los modelos presentados hasta ahora, ha sido también objeto
de cŕıticas por parte de una comunidad médica a veces más interesada en
la búsqueda clásica de marcadores diana que en la propia comprensión de
las interacciones que un conjunto de variables estad́ısticamente significativas
puede tener sobre una enfermedad [17–19].

La mejora de los métodos de modelado matemático no solo contribuye
a una mayor comprensión sobre el funcionamiento de la demencia, sino que
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también sirve como base para el estudio de otras patoloǵıas neurológicas e
incluso del propio cerebro sano. Por ejemplo, el análisis de los valores de in-
tensidad en imágenes estructurales permite crear un mapa de segmentación
de los tejidos cerebrales (materia blanca, materia gris y ĺıquido cefalorra-
qúıdeo) que, a su vez, puede utilizarse para evaluar el proceso de envejeci-
miento cerebral, detectar procesos oncológicos en el sistema nervioso central
o para determinar si la distribución anormal de estos tejidos puede estar
relacionada con alteraciones de la mielina, entre otras muchas aplicaciones
[20–24]. Pese a que la segmentación de imágenes es solo un caso particular,
este ejemplo puede extrapolarse a cualquier ámbito de estudio dentro del
campo de la neuroloǵıa. Cuanto mejor sea el ajuste a los datos de entrada
relacionados con el proceso biológico de interés, mayor será nuestra capaci-
dad para explicar sus mecanismos y más fácil será desarrollar tratamientos
y/o mejorar las pruebas diagnósticas actuales. Todo esto se traduce, a lar-
go plazo, en mejores tiempos de respuesta y en una mejora en la calidad
de vida de los pacientes neurológicos. En este ajuste entre los modelos ma-
temáticos y los datos de entrada, históricamente, siempre se ha utilizado
el teorema central del ĺımite como una justificación teórica del uso de dis-
tribuciones gaussianas para el modelado de procesos f́ısicos naturales. Sin
embargo, existen multitud de escenarios (como es el caso de la neuroimagen)
donde la impulsividad y asimetŕıa de las señales impiden su correcto ajuste
mediante distribuciones gaussianas. De hecho, en el campo de la segmenta-
ción de imágenes estructurales, existen modelos de mezclas de distribuciones
que asumen la normalidad de los datos de entrada pese a que los histogra-
mas de intensidad presentan distribuciones con colas pesadas y una fuerte
asimetŕıa [25–27]. Aunque en este tipo de escenarios primero habŕıa que
comprobar la normalidad de los datos de entrada mediante un test espećıfi-
co como el test de Anderson-Darling [28] o el test de Shapiro-Wilk [29], en
caso de que no se cumplan las condiciones necesarias para este tipo de prue-
bas será conveniente recurrir a modelos no-paramétricos o a otro tipo de
sistemas que asuman una distribución de los datos de entrada diferente. En
este contexto, el uso de distribuciones α-estables, [30], gracias a su capacidad
de generalización, constituye una herramienta muy versátil en el campo de
la neuroimagen y, en concreto, en etapas relacionadas con el preprocesado
de imágenes tanto estructurales como funcionales [31].

Incluso cuando se mejora el ajuste de los datos de entrada, a veces la
cantidad de información disponible puede no ser suficiente para explicar el
desarrollo de una enfermedad. En este escenario, muchos trabajos apuntan
a la necesidad de proponer nuevos tipos de marcadores relacionados con la
histoloǵıa de la enfermedad que se quiere analizar [32–36]. Pese a que la
dinámica actual está centrada en la búsqueda de mutaciones genéticas, ex-
presión de protéınas e incluso en procesos relacionados con la metabolómica;
el análisis de la imagen cerebral también está ayudando a solventar esta ne-
cesidad gracias al desarrollo de nuevas caracteŕısticas y a la identificación
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de patrones que contribuyen a un mejor conocimiento de trastornos neu-
rológicos que incluso quedaban excluidos del análisis de imagen tradicional
[37–40]. Sea cual sea la finalidad del estudio, algunos de los trabajos con ML
que se están llevando a cabo en la actualidad están consiguiendo no solo pro-
fundizar en la patogénesis de la demencia sino que también ayudan a reducir
el número de caracteŕısticas necesarias para su evaluación. Un ejemplo de
esto lo podemos encontrar en el trabajo publicado en [41] donde los autores
proponen un análisis morfológico de las zonas con mayores niveles de inten-
sidad en imagen funcional para el diagnóstico del Parkinson. A diferencia del
enfoque tradicional basado en un análisis a nivel de vóxeles de intensidad,
un análisis morfológico consigue una alta tasa de acierto diagnóstico a la vez
que reduce el sobreajuste de los modelos matemáticos a los datos de entrada
(haciendo el modelo más generalizable) y mejora la interpretabilidad de los
resultados. En este contexto, el uso de isosuperficies de intensidad (entendi-
das como una generalización tridimensional de las isoĺıneas) permite no solo
modelar el estado y evolución de pacientes con demencia, sino que también
abre la puerta a una caracterización más eficiente de lesiones cerebrales in-
cluyendo la posible existencia de metástasis, focos de intensidad asociados
al avance de la esclerosis múltiple o traumatismos craneoencefálicos, entre
otros; e incluso a cuantificar la actividad metabólica cerebral.

Con la aparición de nuevas bases de datos que incorporan múltiples tipos
de biomarcadores (pruebas de imagen, protéınas, ĺıpidos, péptidos, factores
de crecimiento, genes, etc.), [42], surge la necesidad de analizar estas fuen-
tes de información para aśı determinar si consiguen una mejora significativa
respecto a las tasas de clasificación/regresión de las propuestas actuales [43].
El análisis individual de estas fuentes de datos1 permite no solo descartar
aquellos tipos de marcadores que no son relevantes desde un punto de vista
estad́ıstico o cuya obtención no compensa el coste de tiempo y/o recursos
necesarios para su obtención; sino que también permite generalizar su evo-
lución. Si, por el contrario, lo que se pretende es combinar la información de
dos o más fuentes de datos heterogéneas, una de las soluciones más comunes
en el campo de la inteligencia artificial está basada en el uso de los cono-
cidos como métodos de conjunto (o ensemble en inglés) [44, 45]. Mediante
un modelo de ensemble, la predicción de varios bloques de aprendizaje in-
dividuales puede combinarse entre śı consiguiendo una mejora de las tasas
de acierto en clasificación/regresión y mejorando la capacidad de generali-
zación del sistema incluso en escenarios con pocas muestras de entrada y
una alta dimensionalidad. No obstante, este tipo de mejoras llevan, en la
mayoŕıa de casos, asociado un incremento del coste computacional y una
falta de interpretabilidad a tener en cuenta en ciertos tipos de problemas.

1No se refiere a un análisis univariante de cada variable de entrada por separado sino al
análisis de una o más variables que comparten ciertas caracteŕısticas comunes entre ellas
como, por ejemplo, el tipo de prueba cĺınica con la que se han obtenido.
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Pese a la importancia creciente en los últimos años del uso de redes
neuronales en el análisis de imágenes cerebrales, y en concreto de redes
neuronales profundas (deep learning), su aplicación a la práctica cĺınica ha
recibido varias cŕıticas sobre la base de su falta de interpretabilidad f́ısica,
al número de muestras que requieren para su entrenamiento, a su eficiencia
computacional y a su coste de ejecución [46–48]. Cuando se trabaja con re-
des neuronales, tenemos una serie de pesos que son combinaciones lineales
de otras combinaciones de pesos anteriores y que limitan la interpretabili-
dad de los resultados cuanto mayor es el nivel de complejidad de la red.
Por otro lado, este tipo de soluciones requiere un gran número de muestras
de entrada, lo que resulta un factor limitante en escenarios de análisis de
datos como los procedentes de imagen cerebral ya que el coste asociado a la
adquisición de este tipo de pruebas (y a su etiquetado por parte de profe-
sionales bien entrenados) resulta elevado. Si se comparan los resultados de
clasificación/regresión respecto a otras soluciones más tradicionales como el
uso de máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVM)
[49], la aplicación de soluciones con deep learning puede no resultar eficiente
ya que una red neuronal de este tipo funciona como un aproximador uni-
versal de funciones [50], aśı que su implementación para resolver problemas
sencillos (como seŕıa el caso del operador suma) puede requerir una canti-
dad enorme de recursos asociados al cálculo de los parámetros de la red, al
almacenamiento de los pesos o al número de ejemplos de entrada necesarios
para entrenar la red. Dicho de otra forma, si el entrenamiento del modelo
es más complejo que la resolución del problema en śı, entonces no debeŕıan
utilizarse este tipo de soluciones.

En definitiva, la búsqueda de nuevos biomarcadores, su correcto mode-
lado y la información (individual o en conjuntos) que estos proporcionan,
constituyen tres de las ĺıneas más importantes en el campo de la neurocien-
cia y su aplicación práctica para el diagnóstico cĺınico y como medio para
cuantificar la progresión de patoloǵıas como la demencia.

1.2. Objetivos y metas

En el marco descrito anteriormente, esta tesis tiene como objetivo fun-
damental proponer nuevos tipos de marcadores de imagen para el estudio de
los trastornos neurodegenerativos más frecuentes, y proponer algún enfoque
que permita combinar la información procedente de diferentes tipos de da-
tos en escenarios con inteligencia artificial. La obtención de estos marcadores
deberá tener en cuenta las potencialidades y amplio rango de aplicación que
la distribución α-estable tiene en el campo de las aplicaciones biomédicas y
especialmente en neuroimagen. Según esto se definen los siguientes objetivos:

6
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Revisar los trabajos más recientes que hagan uso de distribuciones α-
estables en neuroimagen y evaluar su aplicación en el preprocesado
de imágenes cerebrales en etapas como la segmentación de imágenes
estructurales o la normalización de imágenes funcionales.

Proponer nuevos marcadores (en este caso caracteŕısticas morfológicas
a partir de las pruebas de imagen médica) que puedan utilizarse en la
evaluación (diagnóstico) de trastornos neurodegenerativos como la EP
o la EA utilizando técnicas de ML. En particular, desarrollar marca-
dores que permitan superar ciertas limitaciones que tienen este tipo
de sistemas (como el sobreajuste de los bloques de aprendizaje a los
datos de entrenamiento) pero tratando de conservar la interpretabili-
dad f́ısica al menos de aquellas variables que sean más significativas
desde el punto de vista estad́ıstico.

Evaluar, mediante técnicas de ML, la influencia que diferentes tipos de
marcadores tienen sobre el curso de las neuropat́ıas de interés incluso
en etapas de la enfermedad en las que todav́ıa no se han manifestado
los primeros śıntomas cĺınicos.

Proponer una nueva metodoloǵıa de aprendizaje de conjuntos (ensem-
ble) que permita combinar toda la información procedente de diferen-
tes fuentes de datos heterogéneas2 que le de más peso a las variables
con mayores tasas de clasificación en detrimento de aquellas con una
baja separación entre clases.

1.3. Estructura del documento

Una vez presentado el interés, marcados los objetivos de esta tesis doc-
toral y siguiendo el diagrama general incluido en la Figura 1.1 donde se
ha esquematizado la relación entre todos los bloques y se han señalado las
publicaciones asociadas a cada punto (recogidas posteriormente en la Sec-
ción 1.4); se expone la siguiente relación de contenidos desarrollados en un
total de 7 caṕıtulos como sigue a continuación:

Caṕıtulo 2. La revisión del estado del arte comienza con una breve
introducción a las técnicas de imagen médica que más se utilizan hoy
en d́ıa para evaluar la demencia, describe las aplicaciones cĺınicas de
la neuroimagen convencional y señala cuáles son sus limitaciones.
Con la inclusión de los primeros modelos de aprendizaje máquina en el
campo de la neurociencia, se ha ido dando paso a sistemas de análisis

2Decimos que varias fuentes de datos son heterogéneas cuando proceden de fuentes de
diversa naturaleza. Por ejemplo, análisis de sangre para determinar los niveles de ciertas
protéınas, o la intensidad de la captación de un radioligando mediante imagen cerebral
funcional.
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automático cada vez más precisos, con mayor capacidad de generali-
zación, e incluso capaces (en algunos casos) de predecir la evolución
de sujetos en etapas presintomáticas de su enfermedad. Todo ello con-
tribuye a un mayor entendimiento sobre el funcionamiento del cerebro
humano y sus dolencias. Junto al diagrama general de un modelo pa-
ra la evaluación (diagnóstico) y seguimiento (pronóstico) de pacientes
con algún trastorno neurodegenerativo, se desarrollan los bloques que
componen este sistema y se revisan algunos de los modelos matemáti-
cos que más se emplean en la actualidad para evaluar tanto imágenes
cerebrales como datos procedentes de cualquier otro tipo de pruebas
cĺınicas convencionales.
Una vez contextualizado el análisis de datos con inteligencia artificial
en el campo de la neuroimagen, se propone una revisión sobre los an-
tecedentes de los trabajos desarrollados en los caṕıtulos posteriores,
con especial atención al uso potencial de las distribuciones α-estables
(Caṕıtulo 4), la extracción de caracteŕısticas morfológicas basadas en
isosuperficies (Caṕıtulo 5) y el análisis de marcadores heterogéneos en
el estudio de la EA (Caṕıtulo 6) y de la EP (Caṕıtulo 7).

Caṕıtulo 3. La primera parte de este bloque incluye una descripción
sobre los repositorios que se han analizado en esta tesis doctoral junto
a un resumen sobre los aspectos más importantes acerca de las ins-
tituciones que han dado soporte y acceso a cada una de estas bases
de datos. La segunda parte del caṕıtulo trata de introducir cómo se
han evaluado los modelos de clasificación propuestos en los siguientes
caṕıtulos incluyendo tanto la definición de métricas de clasificación
como el desarrollo de algunos algoritmos de evaluación.

Caṕıtulo 4. Cualquier tipo de análisis de datos con inteligencia arti-
ficial comienza siempre con el preprocesado de los datos de entrada.
Esta afirmación también se aplica en trabajos con imágenes cerebra-
les. Es por ello que, como puede observarse en la Figura 1.1 según
el tipo de análisis que se quiere realizar, esta etapa de preprocesado
puede incluir entre otros procedimientos una normalización de cada
imagen de referencia a un espacio, tamaño e intensidad comunes (fa-
cilitando su posterior comparación con otras imágenes); o una etapa
de segmentación de los tejidos cerebrales –si trabajamos con imágenes
estructurales– para evaluar el grado de afectación neurológica (atrofia)
que puede estar provocando la demencia.
En este contexto, la introducción del uso de distribuciones de proba-
bilidad α-estables en neuroimagen constituye una mejora significativa
en el análisis de imágenes cerebrales, tanto funcionales como estruc-
turales, gracias al desarrollo de métodos cada vez más eficientes para
el preprocesado de este tipo de datos. Basándonos en esta idea, en el
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Caṕıtulo 4 se justifica el desarrollo de una metodoloǵıa para el modela-
do de mezclas de distribuciones α-estables; y expone dos escenarios en
los que la aplicación de este tipo de distribuciones mejora los resultados
de los procedimientos existentes. Por un lado se presenta un método
de segmentación de imágenes estructurales combinando su ajuste de
intensidad con información espacial. Y por otro lado, se explica cómo
la normalización en intensidad con distribuciones α-estables en imagen
funcional contribuye a una mejor diferenciación entre sujetos sanos y
pacientes con EP.

Caṕıtulo 5. Uno de los objetivos del análisis de imágenes médicas es
proporcionar nuevos marcadores que permitan caracterizar mejor una
determinada enfermedad o proceso biológico. Dentro del procesado de
imágenes, la caracterización morfológica de algunos de sus patrones ha
permitido medir cuantitativamente la distribución de transportadores
dopaminérgicos en el cerebro dando paso aśı al desarrollo de nuevos
sistemas automáticos de ayuda al diagnóstico para la EP. A ráız de
esta idea, en el Caṕıtulo 5 se propone la inclusión de una etapa de ex-
tracción de caracteŕısticas a partir de isosuperficies para modelar un
sistema de ayuda al diagnóstico para la EP. Este paso, representado
en la Figura 1.1 como una etapa dentro del preprocesado de imáge-
nes debido a que las caracteŕısticas que se generan en este bloque no
dependen en ningún caso de las etiquetas de los sujetos de entrada,
supone una mejora respecto a modelos anteriores por su rendimiento
de clasificación y por la interpretación f́ısica de sus resultados.

Caṕıtulo 6. El desarrollo de un sistema de ayuda al diagnóstico asisti-
do por computador con ML requiere el entrenamiento de un modelo de
clasificación utilizando datos procedentes tanto de sujetos sanos como
de sujetos con la enfermedad que se pretende diagnosticar. Siguiendo
con el esquema de la Figura 1.1, en este caṕıtulo se desarrolla una
aplicación práctica para el análisis de datos heterogéneos relacionados
con la EA de variante hereditaria (también conocida como DIAD por
sus siglas en inglés, Dominantly Inherited Alzheimer’s Disease). Este
trabajo no solo constituye el primer modelo histórico de la enfermedad
con técnicas de ML, sino que además, incorpora un estudio sobre la
evolución de los pacientes con DIAD en etapas presintomáticas de su
enfermedad. Todo esto pone en relieve la capacidad de los sistemas de
aprendizaje automático para identificar patrones dif́ıcilmente percep-
tibles desde el punto de vista de la observación cĺınica convencional.

Caṕıtulo 7. El auge de las nuevas bases de datos cĺınicas, que inclu-
yen marcadores procedentes de diferentes tipos de pruebas, ha dado
paso al desarrollo de modelos de aprendizaje capaces de combinar el
aprendizaje de cada fuente de información de entrada por separado
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para generar un modelo más preciso de la enfermedad que se pretende
caracterizar. A este tipo de sistemas se les suele conocer como modelos
de aprendizaje de conjuntos o ensemble por su traducción al inglés. En
este caṕıtulo se ha desarrollado una nueva metodoloǵıa de ensemble
capaz de combinar el aprendizaje de varios tipos de datos relaciona-
dos con la EP de forma que el sistema es capaz de asignar de forma
no-lineal un peso mayor a aquellas fuentes de información que más
ayudan a diferenciar la enfermedad, y de penalizar el resto de fuentes
(menos significativas o explicativas).

Caṕıtulo 8. Finalmente se ofrece una discusión general de los trabajos
presentados para el desarrollo de la tesis, aśı como una relación de
conclusiones y ĺıneas de trabajo futuro más interesantes relativas a
cada propuesta.
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1.4. Listado de contribuciones cient́ıficas asocia-
das a la tesis doctoral

Los contenidos de esta tesis doctoral se encuentran publicados en revistas
internacionales de alto impacto y/o presentados en congresos internaciona-
les. La siguiente tabla recoge la relación de contribuciones y los medios en
los que se han presentado estos trabajos:

T́ıtulo Medio Cita

A Heavy Tailed Expectation Maximization Hidden
Markov Random Field Model with Applications to
Segmentation of MRI

Frontiers in Neuroinfor-
matics (Q1)

[51]

On a Heavy-Tailed Intensity Normalization of the
Parkinson’s Progression Markers Initiative Brain
Database

IWINAC 2017 [52]

Classification Improvement for Parkinson’s Disease
Diagnosis Using the Gradient Magnitude in DaTS-
CAN SPECT Images

SOCO 2018 [53]

Robust Ensemble Classification Methodology for
I123-Ioflupane SPECT Images and Multiple Hetero-
geneous Biomarkers in the Diagnosis of Parkinson’s
Disease

Frontiers in Neuroinfor-
matics (Q1)

[54]

Analysis of I[123]-Ioflupane SPECT intensity iso-
surfaces to assist the diagnosis of Parkinsonism

NSS/MIC 2018 [55]

Ensemble classification of heterogeneous biomarkers
in the diagnosis of Parkinsonism

NSS/MIC 2018 [56]

Comparison Between Affine and Non-affine Trans-
formations Applied to I[123]-FP-CIT SPECT Ima-
ges Used for Parkinson’s Disease Diagnosis

IWINAC 2019 [57]

Autosomal Dominantly Inherited Alzheimer Disea-
se: Analysis of genetic subgroups by Machine Lear-
ning

Information Fusion (Q1) [58]

Morphological Characterization of Functional Brain
Imaging by Isosurface Analysis in Parkinson’s Di-
sease

International Journal of
Neural Systems (Q1)

[59]

Expectation-Maximization algorithm for finite mix-
ture of α-stable distributions

Neurocomputing (Q1) [60]

Tabla 1.1: Trabajos publicados como primer autor durante la realización de la tesis
doctoral.
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Caṕıtulo 2

Estado del arte

Este caṕıtulo tiene como objetivo fundamental desarrollar una explica-
ción sobre las modalidades de imagen médica más utilizadas a la hora de
evaluar la demencia; exponer en qué consisten las enfermedades de Alzhei-
mer y de Parkinson; e introducir una descripción, lo más detallada posible,
acerca del esquema general de un modelo de aprendizaje máquina para la
evaluación de estas patoloǵıas. Todo ello nos permitirá comprender, en un
segundo bloque, el impacto que ha tenido en las últimas décadas el desarrollo
del Machine Learning y su aplicación práctica a la neurociencia, conforman-
do aśı los antecedentes de las propuestas presentadas en esta tesis doctoral.

2.1. Técnicas de imagen médica

El uso de la imagen médica en el campo de la neuroloǵıa, y su aplicación
al análisis del sistema nervioso central, nos proporciona los medios necesarios
para poder entender la estructura anatómica del cerebro humano y analizar
su función y actividad metabólica.

Aunque existen muchos otros tipos de pruebas de imagen, como es el
caso de la resonancia magnética funcional (functional Magnetic Resonance
Imaging, fMRI) que permite evaluar a nivel de imagen qué regiones cerebra-
les están activas durante la realización de una acción concreta1, o como es el
caso de la resonancia magnética ponderada por difusión (Diffusion-Weighted
Magnetic Resonance Imaging) usada para el mapeo de la tractograf́ıa ner-
viosa [61–63]; en esta sección solo nos centraremos en el desarrollo de los
aspectos técnicos más relevantes sobre el proceso de adquisición de los tres
tipos de imagen médica más frecuentemente utilizados para la evaluación de
la demencia.

1Por ejemplo, al intentar mover una extremidad o durante un ejercicio de articulación
de la voz para determinar qué areas están involucradas en estas acciones.
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2.1.1. Imagen de resonancia magnética (MRI)

La imagen de resonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging, MRI)
es un tipo de prueba de imagen no ionizante que no emplea ningún tipo de
radiación y que es considerada como una prueba segura en comparación con
otras técnicas como los rayos X o como la tomograf́ıa axial computarizada
(computerized tomography) [64]. Para la adquisición de esta imagen, se uti-
liza un campo magnético constante de alta potencia que excita los núcleos
atómicos de hidrógeno2 alineando los momentos magnéticos de sus núcleos
según su esṕın inicial y de forma que los protones precesan3 en torno a un eje
situado en la dirección del campo magnético a una frecuencia determinada
según la expresión (2.1) y que es conocida como frecuencia de Larmor. En
esta expresión, B0 hace referencia a la potencia del campo magnético y γz
es un parámetro que depende del núcleo atómico (en el caso del hidrógeno,
γz = 42.6 MHz/T).

fLarmor =
γz
2π
B0 (2.1)

Al aplicar un fuerte campo de radiofrecuencia a la frecuencia fLarmor, la
enerǵıa del pulso es absorbida por los núcleos atómicos excitando sus es-
pines nucleares a estados de enerǵıa más altos. Cuando se interrumpe esta
sobreexcitación, los núcleos vuelven a su estado de equilibrio (relajación)
emitiendo una parte de la enerǵıa que ahora śı puede ser captada por un
receptor de radiofrecuencia. Durante esta fase de relajación se establecen
dos intervalos de tiempo4 en el que los átomos se alinean respecto al plano
longitudinal o respecto al plano transversal creando dos imágenes. La com-
binación de ambas (mediante su ponderación) nos permite diferenciar la
materia blanca (White Matter, WM) de la materia gris (Grey Matter, GM)
si se asigna un peso mayor al resultado del primer intervalo, o el CSF del
resto del cerebro para el segundo.

2.1.2. Tomograf́ıa Computarizada por Emisión de Fotón Úni-
co (SPECT)

En el caso de la prueba de Tomograf́ıa Computarizada por Emisión de
Fotón Único (Single-Photon Emission Computed Tomography, SPECT), a
cada paciente se le inyecta un radiofármaco –con cierta afinidad hacia algún
tipo de molécula transportadora (radioligando)– cuya emisión natural de

2Se puede buscar la resonancia de cualquier otro tipo de átomo pero los de hidrógeno
son más abundantes y consiguen una mejor relación señal a ruido (Signal to Noise Ratio,
SNR).

3Movimiento de rotación del eje inclinado de giro de un giróscopo.
4Realmente hay tres intervalos pero el intervalo final que se usa más para evaluar el vo-

lumen sangúıneo y conseguir un ajuste más fino del ĺıquido cefalorraqúıdeo (CerebroSpinal
Fluid, CSF) aśı que suele englobarse dentro del segundo intervalo.
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fotones gamma puede ser captada con una cámara receptora que va girando
alrededor del sujeto tomando varias adquisiciones en diferentes planos y
ángulos [65]. A partir de estas capturas5, y en cada plano de interés, se realiza
una reconstrucción espacial para generar una única matriz bidimensional
(conocida como sinograma) empleando el procedimiento descrito por Radon
en [66] derivado del teorema de Fourier.

La imagen SPECT final muestra una distribución de intensidad que será
mayor en aquellas regiones donde la concentración del radioligando sea más
alta, permitiendo aśı cuantificar la distribución del biomarcador objetivo.

2.1.3. Tomograf́ıa por Emisión de Positrones (PET)

Las imágenes de Tomograf́ıa por Emisión de Positrones (Positron Emis-
sion Tomography, PET) tienen como origen la detección del par de fotones
gamma de 511keV (cada uno) resultantes de la aniquilación de un positrón
y un electrón (part́ıcula y antipart́ıcula) en un ciclotrón [65, 67]. Este par
de fotones se genera en sentidos opuestos y su medición requiere que ambos
detecten de manera simultánea por dos detectores de centelleo. Estos de-
tectores, junto a sus correspondientes tubos fotomultiplicadores se colocan
frente a la fuente de emisión de positrones de forma que las señales cap-
tadas por estos pasan una serie de amplificadores y circuitos que llevan al
evento de coincidencia capaz de detectar la aniquilación en la ĺınea de los
detectores6.

La adquisición de las imágenes puede llevarse a cabo siguiendo varios
métodos aunque el más común es la composición bidimensional descrita an-
teriormente para SPECT. De hecho, y de manera similar a como ocurre en
SPECT, la distribución de intensidad de una imagen PET muestra focos
de intensidad mayores en aquellas regiones con mayor concentración de ani-
quilaciones positrón/electrón ligadas a una mayor presencia de radioligando
inyectado.

2.2. Aplicaciones cĺınicas de la neuroimagen

Los avances alcanzados en las últimas décadas en el campo de la neu-
roimagen, que se podŕıa definir como la disciplina que estudia el sistema
nervioso a través de la obtención y análisis de imágenes, han permitido pro-
fundizar la interpretación que tenemos sobre la mente humana y entender
muchos de los mecanismos involucrados en el desarrollo de sus dolencias.

Tradicionalmente, el uso de imágenes estructurales y funcionales, e inclu-
so su combinación, han servido como herramienta de apoyo al diagnóstico

5Normalmente separadas con una resolución angular de 2 grados.
6En realidad se utilizan múltiples detectores en anillo para captar la mayor cantidad

posible de pares de fotones.
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de diferentes patoloǵıas. En concreto, la imagen MRI se suele utilizar en
el análisis de lesiones intracraneales (traumatismos craneoencefálicos, daños
cerebrales por hipoxia, ictus, lesiones neuronales asociadas a la esclerosis
múltiple o aneurismas entre otros) [68–72], el diagnóstico de trastornos neu-
rodegenerativos como el Huntington [73, 74], o para determinar la existen-
cia de tumores cerebrales (incluyendo astrocitomas, glioblastomas, gliomas,
meningiomas, metástasis cerebrales, etc.) [23, 24, 75]. Por otro lado, las
imágenes de tipo funcional SPECT y PET son ampliamente utilizadas en
el estudio de procesos metabólicos del cerebro. Estas herramientas resultan
fundamentales a la hora de estudiar patoloǵıas como la EP o la EA, aun-
que en las últimas décadas también han demostrado su utilidad en campos
como el de la psicoloǵıa cognitiva, la psiquatŕıa e incluso en el estudio del
comportamiento [76–78].

2.2.1. Evaluación cĺınica de la Enfermedad de Alzheimer

La EA está descrita en [79] como un trastorno neurodegenerativo pro-
gresivo e irreversible, está caracterizada por un deterioro selectivo de la
memoria. Es la causa más frecuente de demencia a nivel mundial y, si bien
se dispone de tratamientos que pueden mejorar algunos de sus śıntomas, no
existe en la actualidad ninguna cura o terapia que permita alterar el curso
de la enfermedad. Entre los śıntomas más frecuentes se describen: pérdida
de autonomı́a, deterioro visuoespacial, problemas de lenguaje y śıntomas
conductuales [80–82].

A nivel de imagen, la evaluación de pacientes con sospecha de Alzhei-
mer se lleva a cabo preferiblemente con una prueba de resonancia magnética
[83]. Los hallazgos radiológicos más frecuentes (Figura 2.1) incluyen atro-
fia generalizada y/o focal, lesiones en la WM, reducción del volumen del
hipocampo7 y atrofia del lóbulo temporal medio [84–87]. La imagen fun-
cional PET con el radioligando F18-Fluorodesoxiglucosa, más comúnmente
llamada 18F-FDG PET, permite localizar aquellas regiones del cerebro que
presentan hipometabolismo mientras que su variante SPECT mide las zo-
nas con hipoperfusión [88–90]. Estas áreas se localizan principalmente en el
precúneo y en los córtex parietal lateral y temporal posterior. Los trazadores
del beta amiloide (Aβ) F18-florbetapir, F18-flutemetamol, F18-florbetaben
y Pittsburg Compound B (11C-PiB); también tienen un uso muy extendido
en el estudio de la EA debido su capacidad de unión a las lesiones de amiloi-
de en el cerebro [91–94]. El principal inconveniente de este tipo de pruebas es
que, en muchos casos, muestran más el proceso de envejecimiento natural de
los pacientes que una medida de la gravedad de su enfermedad [95]. Con la
reciente inclusión de nuevos radioligandos, como es el caso de los trazadores
de protéına τ , se espera incrementar la tasa de acierto del diagnóstico por

7También influenciado por la edad.
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imagen y se puedan identificar nuevos patrones para el diagnóstico precoz
de la enfermedad [96, 97].

Figura 2.1: Vista axial de un sujeto sano (etiquetado como HC) y un sujeto con
EA avanzada (etiquetado como AZ) de la base de datos ADNI. Imagen funcional
18F-FDG PET (fila superior) e imagen estructural MRI-1T (fila inferior).

Una de las ĺıneas de investigación sobre la EA más importantes en la
actualidad está centrada en el estudio de su variante hereditaria (DIAD)
debida a una mutación en el gen que regula la protéına precursora de ami-
loide (Amyloid Precursor Protein, APP) [98], en el gen de la Presenilina-1
(PSEN1) [99] o en el gen de la Presenilina-2 (PSEN2) [100]. Aunque varian-
te de la enfermedad solo representa el 1 % del total de casos de EA a nivel
mundial, tiene un gran impacto en la investigación de la demencia debido a
que los individuos que presentan alguna mutación en cualquiera de estos tres
genes siempre terminará desarrollando la enfermedad. Este hecho permite
estudiar la evolución de los pacientes con alguna de estas mutaciones incluso
en etapas presintomáticas de la demencia [101, 102].

Aunque la enfermedad es bastante similar a la EA común (Late On-
set Alzheimer’s Disease, LOAD) en cuanto a presentación cĺınica [103–106],
existen algunas diferencias relacionadas con la edad de los sujetos en el debut
de su enfermedad8, la propia condición hereditaria e incluso el desarrollo de

8En el caso de LOAD los primeros śıntomas suelen presentarse en adultos > 65 años,
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patoloǵıas asociadas [107]. Pese a estas diferencias, la comunidad cient́ıfica
espera que las conclusiones que se puedan extraer sobre la variante here-
ditaria puedan extrapolarse a la variante común, lo que abriŕıa las puertas
al desarrollo de nuevas terapias que puedan ralentizar o incluso prevenir el
proceso neurodegenerativo [42, 82, 108–111].

2.2.2. Evaluación cĺınica de la Enfermedad de Parkinson

Por su parte, la EP, definida también como un trastorno neurodegene-
rativo crónico e irreversible, tiene como causa la muerte progresiva de las
neuronas dopaminérgicas en la v́ıa nigroestriada por alteraciones que aún
se desconocen [112, 113]. Los śıntomas más frecuentes de la EP son tem-
blor, rigidez muscular, bradiquinesia y pérdida de autonomı́a; pero también
existen alteraciones cognitivas que se acentúan con el tiempo [114].

Para apoyar el diagnóstico de la EP, una de las herramientas más uti-
lizadas en la práctica cĺınica es el uso de imágenes I[123]-Ioflupano de tipo
SPECT [115]. Estas imágenes, conocidas en muchos contextos como FP-CIT
o DaTSCAN (nombre comercial), hacen uso de un radioligando con una fuer-
te afinidad por los transportadores presinápticos de dopamina (presynaptic
DopAmine Transporters, DATs) [116, 117]. Como los sujetos con EP mani-
fiestan una reducida captación de los DATs debido a la falta de neuronas
dopaminérgicas y terminales, las imágenes de estos pacientes se caracterizan
por un patrón de captación tenue y de forma redondeada mientras que los
sujetos sanos presentan patrones en forma de letra “c” (núcleo caudado y
putamen) mucho más iluminadas y siempre simétrico [118]. Este comporta-
miento en imagen sirve no solo para ayudar al diagnóstico diferencial de la
enfermedad sino que también permite estimar la evolución longitudinal de
los pacientes [119, 120].

Como ejemplo, en la Figura 2.2 se han representado dos cortes axiales
de dos sujetos: uno sano (izquierda) y otro con diagnóstico de EP (derecha).
Destaca la forma redondeada y pequeña de la región de captación que se ha
obtenido en el paciente con EP. En etapas avanzadas de la enfermedad, el
bajo nivel de captación en la zona del estriado lo puede hacer prácticamente
indistinguible del resto del cerebro.

2.3. Limitaciones de la neuroimagen cĺınica con-
vencional

Uno de los problemas de la neuroimagen cĺınica convencional es la ne-
cesidad de disponer de uno o varios evaluadores con experiencia. Incluso
contando con estos, el riesgo de error en el diagnóstico manual puede ser al-
to. Por poner un ejemplo, en la revisión sistemática y meta-análisis llevados

mientras que los casos de DIAD empiezan a mostrar śıntomas entre los 45− 65 años.
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Figura 2.2: Vista axial de dos imágenes FP-CIT SPECT de la base de datos PPMI
correspondientes a un sujeto de control (izquierda) y un paciente con EP (derecha).

a cabo en 2016 por Rizzo et al. [121], se determinó que la precisión en el
diagnóstico de la EP durante los últimos 25 años se situaba en torno al 80 %9.
En las conclusiones de este trabajo, también compartidas en [122, 123], se
manifiesta que aunque son las etapas tempranas de la enfermedad (aśı co-
mo sus variantes at́ıpicas) las más limitan la capacidad de diagnóstico, seŕıa
interesante incorporar nuevas herramientas de apoyo al diagnóstico que per-
mitan alcanzar resultados más precisos incluso en escenarios con personal
poco entrenado.

2.4. Modelos de análisis automático para neuro-
imagen

2.4.1. Introducción

Desde el punto de vista de la investigación, el uso de la neuroimagen
siempre ha estado justificado por la búsqueda de patrones estructurales y/o
funcionales, en la forma de marcadores de imagen, capaces de caracterizar
una gran variedad de procesos biológicos en el cerebro y que pueden ayu-
dar al diagnóstico temprano de ciertas enfermedades aśı como a la medida
cuantitativa de algunas de sus propiedades [124, 125].

La automatización del análisis de imágenes médicas permite reducir
los costes tanto de personal experto como de tiempo asociado al proceso
diagnóstico, a la vez que ayuda a localizar patrones dif́ıcilmente cuantifica-
bles a simple vista, dando lugar a diagnósticos más precisos [126]. En este
sentido, la aparición de modelos basados en el uso de estad́ıstica avanza-
da y/o aprendizaje máquina (Machine Learning, ML), ha conseguido en los

9Promedio de resultados obtenidos por personal experto entrenado y personal con poca
experiencia. Estos resultados se deben, en gran parte, a que la EP en realidad comprende
un espectro de patoloǵıas conocido como “Śındromes Parkinsonianos”.
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últimos años impulsar nuestro conocimiento sobre el cerebro humano a la
vez que está permitiendo desarrollar nuevas herramientas para su uso co-
mo apoyo al diagnóstico, o para predecir la evolución de diferentes procesos
biológicos. En función del problema que pretenden resolver, tenemos:

Modelos de segmentación. El problema de segmentación tiene co-
mo objetivo fundamental delimitar las regiones de WM, GM, CSF y
cráneo en una imagen estructural; aunque también se puede hablar de
segmentación a la hora de delimitar lesiones neurológicas como en el
caso de la esclerosis múltiple [127–130], o la existencia de masas tumo-
rales en el sistema nervioso central [131, 132]. Este problema afecta a
imágenes individuales y se encuentra limitado por factores como la re-
solución de la imagen original, el nivel de ruido durante la adquisición
de la prueba o la corrección del movimiento del sujeto, entre otros.

Modelos de normalización. Cuando se quieren comparar varios su-
jetos entre śı, es necesario realizar algún tipo de transformación (defor-
mación) que permita hacer comparables estas pruebas, ya sea a nivel
espacial, permitiendo la coincidencia de las diferentes estructuras ce-
rebrales; como a nivel intensidad (o rangos de intensidades), sobre
todo para pruebas que no siempre conservan las mismas condiciones
iniciales (diferentes modelos de adquisición de imágenes, cantidad de
radioligando que se le inyecta a cada paciente, tasa de absorción del
radioligando, calibración de los equipos de adquisición, etc.) [133, 134].

Modelos de extracción de caracteŕısticas. Ya sea mediante la
aplicación de alguna transformación matemática o simplemente me-
diante la selección de algunas de las caracteŕısticas discriminativas de
las pruebas de imagen de entrada, tienen como objetivo fundamental
la caracterización de los sujetos de entrada a partir de un conjunto de
variables resultado [135, 136].

Modelos de clasificación. Tienen como objetivo fundamental el de-
sarrollo de un modelo de aprendizaje (a ser posible automático) que
permita identificar patrones caracteŕısticos de una enfermedad o proce-
so biológico de interés, a partir de los datos de entrada de un conjunto
representativo de sujetos pertenecientes a dos o más clases. Una vez el
modelo de clasificación ha sido entrenado, este puede predecir a qué
clase (diagnóstico) pertenecerá un nuevo sujeto (desconocido) cuyas
caracteŕısticas sean evaluadas por el sistema [5, 7, 137–139].

Modelos de regresión. En este caso el modelo de aprendizaje (a ser
posible automático) tratará de explicar la evolución (normalmente en
términos de tiempo) de un conjunto de sujetos de entrada y predecir
el curso que tendŕıa cualquier nuevo sujeto (desconocido) a través de
sus caracteŕısticas en un instante de tiempo determinado [43, 140].
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Aunque se podŕıa haber hecho esta división atendiendo a un criterio dife-
rente, cabe destacar en este tipo de escenarios un detalle relacionado con
la cantidad mı́nima de muestras (sujetos) que son necesarias para cada ti-
po de análisis. Aśı, mientras que la mayoŕıa de propuestas de segmentación
de imágenes sólo requieren el análisis sujeto a sujeto de imágenes estructu-
rales, los modelos que hacen uso de técnicas de inteligencia artificial para
el diagnóstico asistido por computador aśı como los modelos de evolución
longitudinal, precisan de una gran cantidad de datos de entrada capaces de
explicar el proceso biológico de interés.

Los siguientes apartados resumen las etapas más importantes del análisis
de datos de neuroimagen con ML (Sección 2.4.2), e introducen una visión
general sobre los procedimientos más frecuentemente utilizados en la actua-
lidad para cada bloque en problemas tanto de clasificación como de regresión
(Secciones 2.4.3 hasta 2.4.6).

2.4.2. Esquema general de un modelo de clasificación/regre-
sión con aprendizaje máquina

En el campo de la neuroimagen, la mayor parte de modelos de aprendi-
zaje automático (fundamentalmente modelos de clasificación o de regresión)
están basados en el uso de esquemas de aprendizaje supervisado como el
representado en la Figura 2.3.

Figura 2.3: Diagrama general de un problema de clasificación/regresión con ML.

Si se tienen en cuenta solo datos procedentes de imágenes cerebrales10, cada
bloque que conforma el sistema completo cumple con la siguiente función:

10Normalmente, las tablas con columnas de datos procedentes de pruebas cĺınicas re-
quieren las mismas o incluso menos etapas.
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Etapa de Preprocesado. Hace referencia al acondicionamiento de
los datos de entrada necesarios para extracción de algunas de sus ca-
racteŕısticas. A nivel de imagen, el preprocesado desempeña un papel
fundamental en la detección de enfermedades cerebrales porque mejo-
ra la calidad de la imagen mediante procedimientos como la corrección
movimiento (imágenes estructurales), el suavizado o la corrección de
ruido [124]. Pero también permite que las muestras de entrada puedan
ser comparables entre śı en términos de posición y tamaño (normaliza-
ción espacial); intensidad (normalización en intensidad); e incluso de
distribución de probabilidad de alguna de sus propiedades.

Durante esta etapa también pueden incluirse métodos de extracción
de caracteŕısticas siempre y cuando estos no dependan de las etiquetas
de los datos de entrada, evitando aśı el posible sesgo que puede surgir
al validar un modelo con datos derivados de muestras ya conocidas.

Bucle de validación cruzada (cross-validation loop). A partir
del cual se pueden generar métricas con las que determinar la capaci-
dad del modelo para predecir las etiquetas de datos que todav́ıa no se
hayan utilizado durante la estimación del mismo [141–143]. Mediante
este bucle, los datos de entrada se separan en varios subconjuntos:

� Datos de entrenamiento (training): conjunto de datos que permi-
ten ajustar el modelo de aprendizaje.

� Datos de validación (validation): conjunto de datos que permiten
obtener una estimación –inicialmente no sesgada– del ajuste del
modelo a los datos de entrenamiento durante el ajuste de sus
hiperparámetros. Su uso es más frecuente en escenarios con redes
neuronales.

� Datos de prueba (test): conjunto de datos con los que se obtiene
una evaluación no sesgada del ajuste del modelo final a los datos
de entrenamiento.

Estandarización. Para que todas las variables de entrada puedan ser
comparables entre śı. Se refiere al reescalado de los datos mediante
(2.2) y/o su normalización.

x̂ =
x− µx
σx

(2.2)

Extracción de caracteŕısticas. Que, a diferencia de las que se ex-
traen fuera del bucle de validación cruzada, śı pueden depender de las
etiquetas de los datos de entrenamiento. En esta etapa se incluyen los
métodos de reducción de la dimensionalidad como es el caso del análi-
sis de componentes principales (Principal Component Analysis, PCA)
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[144, 145] o el algoritmo de los mı́nimos cuadrados parciales (Partial
Least Squares, PLS) [146].

Selección de caracteŕısticas. Si el número de caracteŕısticas de en-
trada de un clasificador es demasiado elevado en comparación con el
número de muestras de entrada, se podŕıa incurrir en un sobreajuste
del modelo de predicción a los datos de entrenamiento. Para evitar
esto, normalmente se utiliza una bloque de selección de caracteŕısticas
que asigna una puntuación (score) a cada caracteŕıstica de entrada y
selecciona aquellas caracteŕısticas con mejor puntuación [147]. Se sue-
len utilizar tests de hipótesis nula como por ejemplo t-Test, el test de
Welch, ANOVA o el test de Mann-Whitney Wilcoxon [148–152].

Clasificador/Regresor. En referencia al aprendizaje supervisado, se
trata de una función matemática (f(·)) que permite caracterizar una
variable de salida, Y, en función de un conjunto de variables de entrada
X según la asignación Y = f(X).

Si la variable de salida Y constituye una variable categórica con un
número finito de valores posibles (clases), entonces a la función de
mapeo resultante se le denominará clasificador; mientras que si el ran-
go de valores de Y es continuo, al modelo resultante se le denomina
regresor.

Evaluación. En cada iteración del bucle de validación cruzada, el cla-
sificador/regresor ajustado con los datos de entrenamiento se utiliza
para estimar las etiquetas de los datos de prueba. Si se comparan estos
valores estimados con los resultados reales de los datos de entrenamien-
to, se puede cuantificar el grado de precisión del modelo entrenado o,
dicho de otra forma, su capacidad para predecir Y [153].

2.4.3. Preprocesado de imágenes cerebrales

La cantidad de bloques que conforman la etapa de preprocesado en esce-
narios de análisis de neuroimagen con inteligencia artificial, está sujeta a las
necesidades concretas que plantea cada problema. Aunque algunos bloques
son fijos para cualquier tipo de análisis, como por ejemplo ocurre con la
corrección de ruido, otros elementos como los relativos a la normalización
o a la extracción de caracteŕısticas dependerán de si se están comparando
varias muestras entre śı, o de si los tipos de caracteŕısticas de entrada ya dis-
ponibles son suficientes como para modelar el problema subyacente. Según
este hecho, se pueden señalar los siguientes bloques de preprocesado como
los más relevantes para el análisis de datos de neuroimagen:
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Corrección de ruido

En comparación con el resto de técnicas de imagen médica, las pruebas
MRI son particularmente sensibles a los efectos del ruido durante su adqui-
sición [154, 155]. De acuerdo con este hecho, la explicación que se presenta
en este apartado se centrará en comentar los aspectos más relevantes de la
corrección de las fuentes de ruido en imagen estructural.

Durante la reconstrucción de una imagen MRI, normalmente se aplica
una transformada de Fourier bidimensional que descompone en magnitud y
fase el resultado de la prueba evaluada durante los intervalos de relajación
de los núcleos atómicos sobreexcitados dando lugar a mapas que ayudan a
diferenciar los diferentes tejidos cerebrales. Ya que en este proceso de adqui-
sición pueden aparecer fuentes de ruido11 que afectan de manera no simétrica
al resultado de la magnitud y de la fase, su modelado y corrección constituye
una de las primeras etapas del preprocesado de este tipo de imágenes [155].

En el trabajo publicado en [156], los autores afirman que la magnitud de la
intensidad de una imagen MRI en presencia de fuentes de ruido resistivas e
inductivas, puede modelarse a partir de distribuciones de Rice (cuando el va-
lor de la SNR cumple cierto umbral) o de distribuciones gaussianas (en caso
contrario). Sobre esta observación, justificada primero en equipos con una
sola bobina pero cuya aplicación puede extenderse también a otros tipos de
escáneres con más bobinas, se han ido desarrollando varias propuestas que
tratan de corregir la reconstrucción de las imágenes estructurales mediante
la eliminación, o al menos la atenuación, de los efectos que estas fuentes de
ruido tienen sobre el resultado final del prueba aunque siempre limitadas
por la necesidad de preservar el equilibrio entre la atenuación de la fuente y
la preservación de las caracteŕısticas de la imagen [157]. Entre las soluciones
más frecuentemente citadas en la bibliograf́ıa actual, encontramos trabajos
basados en técnicas de filtrado [158, 159]; en la aplicación de estimadores el
como los de máxima verosimilitud (Maximum Likelihood) [160, 161]; trans-
formaciones en el dominio de Wavelet [162, 163]; algoritmos de minimización
del error cuadrático medio [164]; e incluso redes neuronales [165].

Por otra parte, y aunque la reconstrucción de imágenes MRI presupone
que tanto el dispositivo de adquisición como el paciente al que se le está
realizando la prueba están en completo reposo, esto en realidad nunca ocurre.
Los movimientos que provocan la propia respiración, el pulso sangúıneo,
el flujo convencional del CSF en el sistema nervioso central e incluso las
pequeñas vibraciones mecánicas a las que están sometidos los detectores;
hacen que la imagen se desenfoque limitando aśı su resolución y reduciendo
la SNR de la prueba [154]. Aunque existen muchos algoritmos capaces de
corregir este tipo de ruido –y que abarcan desde simples modelos estad́ısticos

11Normalmente asociadas a la resistencia de las bobinas de los detectores o a las pérdidas
inductivas en los mismos.
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como el trabajo presentado en [166] hasta redes neuronales profundas (Deep
Learning) como en [167]–, resulta prácticamente imposible determinar un
único procedimiento estándar para la corrección del movimiento debido a
que cada propuesta es capaz de modelar y corregir de manera eficaz solo un
número limitado de efectos en la imagen final. Esto tiene como consecuencia
que la elección del método de corrección quede sujeto, en muchos casos, a
una evaluación previa (manual) de cada adquisición [168].

Normalización espacial

Partiendo de un conjunto de imágenes de entrada ya corregidas en cuan-
to a nivel de ruido (o cuyo nivel de ruido es lo suficientemente pequeño
como para poder omitir su corrección) el siguiente paso en la etapa de pre-
procesado será aplicar algún tipo de registro espacial a la imagen. Gracias a
este registro, o normalización, los resultados de cada prueba cĺınica pueden
compararse de forma directa con los de cualquier otra imagen o plantilla.

Aunque el uso de un enfoque de normalización af́ın –entendida como
aquel tipo de normalización que solo emplea transformaciones como trasla-
ciones, giros, reescalado y cortes– preserva las estructuras anatómicas del
cerebro, es más común encontrar trabajos que aplican también transforma-
ciones no-lineales por su mayor ajuste y por la posibilidad de comparar los
vóxeles de cada imagen utilizando los mismos ejes de coordenadas y en la
misma posición como en [13, 138, 169, 170]. No obstante, la cantidad de
sesgo que introducen este tipo de soluciones puede alterar potencialmente
el resultado final del diagnóstico, sobre todo en escenarios en los que la in-
formación sobre el estado de una enfermedad guarda algún tipo de relación
con la morfoloǵıa de una región cerebral como ocurre en el estudio de la EP
referido a la región del estriado en imagen funcional FP-CIT SPECT [57].

Existen varias aplicaciones software que incorporan funciones y procedi-
mientos para el análisis de secuencias de datos de imágenes cerebrales inclu-
yendo la aplicación de diferentes métodos de normalización espacial. La más
destacada de todas es la herramienta Statistical Parametric Mapping (SPM )
disponible a través del enlace https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/ [171]. En
su última versión, SPM12, la normalización espacial de las imágenes estruc-
turales se basa en el procedimiento de “segmentación unificada” –descrito
en [25]– que combina un método de segmentación, una corrección de sesgo
y una normalización espacial iterativa de los tres tejidos cerebrales (WM,
GM y CSF) deformados mediante una combinación lineal con mil funciones
de base de coseno y una mezcla de distribuciones gaussianas que modela
la intensidad de cada tejido [172]. No obstante, y como la mayor parte de
repositorios con imágenes funcionales no incluyen una imagen MRI asocia-
da a cada adquisición que pueda utilizarse como referencia para calcular
esta transformación espacial, lo que se suele hacer es minimizar la diferen-
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cia media cuadrática entre una plantilla de referencia funcional y diferentes
versiones deformadas de la imagen que se quiere normalizar como se explica
en [173]. Aunque este es el método de referencia, existen alternativas como
el método de registro anatómico difeomórfico mediante álgebra de Lie (más
conocido como DARTEL) propuesto por Ashburner en [174]; o el método
de normalización espacial descrito en [175] e implementado en la libreŕıa de
análisis Advanced Normalization Tools (ANTs) [176, 177].

Normalización en intensidad

En imagen funcional, el resultado de una normalización en intensidad
es una transformación de las caracteŕısticas de intensidad de una imagen
para producir un contraste de tejido diferente [178]. A la vista de esto, la
normalización garantiza que las diferencias entre sujetos (o entre distintas
captaciones realizadas sobre un mismo sujeto) se deben a razones fisiológi-
cas (o de funcionamiento) del propio sujeto y no a factores tales como la
calibración de la cámara gamma con la que se está realizando la adquisición
de la imagen, la cantidad de radioligando inyectado en el paciente o su ta-
sa de absorción [52, 179]. Al margen de estas ventajas, la normalización en
intensidad constituye un paso clave del análisis de imágenes cerebrales con
aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) [178, 180].

Aunque existen varios procedimientos desarrollados para la normaliza-
ción en intensidad de imágenes funcionales –como es el caso de la normaliza-
ción tradicional al máximo de intensidad como la que se aplica en [169, 170]–,
el más común de todos ellos es el método Binding Ratio (BR) [181]. Esta
técnica está basada en el uso de una medida cuantitativa de la cantidad de
radiotrazador en una región espećıfica del cerebro, CVOI, respecto a la que se
obtiene en otra región no-espećıfica, CN según la relación descrita en (2.3):

BR =
CVOI − CN

CN
=
CVOI

CN
− 1 (2.3)

Pero aunque este procedimiento ha sido un estándar muy común de esce-
narios de análisis de imágenes cerebrales, presenta el inconveniente de estar
sujeto a un alto nivel de subjetividad derivado de la propia definición de las
regiones espećıficas y no-espećıficas de cada imagen, además de estar con-
siderado como un método propenso a errores [134]. Por poner un ejemplo,
si en el análisis de la EP mediante imágenes FP-CIT SPECT no existen
grandes diferencias entre la densidad de transportadores presinápticos de
dopamina en la región espećıfica (estriado) y la no-espećıfica (córtex occi-
pital), entonces no se consigue un buen margen de separación entre clases.
Este comportamiento implica que el método no siempre sea sensible a los
cambios en la distribución de intensidad de cada región del cerebro, lo cual
limita la capacidad de caracterización de las imágenes [182].
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Extracción del cerebro (skull stripping)

Para obtener una imagen clara del cerebro sin elementos externos que
puedan interferir en su posterior análisis, hace falta introducir un paso in-
termedio encargado de eliminar todo aquello que no pertenezca a un tejido
del sistema nervioso central. La mayoŕıa de procedimientos encargados de
esta tarea se han apoyado tradicionalmente en el propio registro espacial de
la imagen, en el uso de atlas anatómicos (como el Automated Anatomical
Labelling, [183]) e incluso aplicando geometŕıa como en [184–189]. Aunque
también han aparecido soluciones basadas en ML como en [190], si alguna
de las condiciones iniciales de los métodos de registro y/o geometŕıa no se
cumple, entonces lo que se recomienda es recurrir a técnicas más avanza-
das como el uso de redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural
Networks, CNN) como en [191, 192], incluso en escenarios con imágenes no
estructurales [193].

Segmentación de tejidos cerebrales

La segmentación de una imagen estructural es un proceso que permite
parcelar (dividir) el cerebro en sus tres componentes principales: WM, GM
y CSF. El análisis de estas partes, en especial de la GM y de la WM permite
estudiar a mayor nivel de detalle neuropatoloǵıas como la Esclerosis Múlti-
ple, la EP o la EA, y resulta clave en el estudio del proceso de envejecimiento
del cerebro humano.

A nivel de cĺınica tradicional, la segmentación manual de imágenes MRI
siempre se ha visto como un procedimiento tanto costoso (sobre todo desde
el punto de vista de vista temporal) como impreciso (debido a que su resul-
tado depend́ıa en gran medida de la experiencia y conocimiento previo del
evaluador responsable). Con el fin de vencer estas limitaciones, la comunidad
cient́ıfica ha ido desarrollando en las últimas décadas modelos de segmenta-
ción automática cada vez más eficientes e incluso con más aplicaciones que
la propia evaluación del sistema nervioso central [194].

Históricamente, los primeros trabajos de segmentación automática de
imágenes MRI consist́ıan en establecer umbrales de intensidad o en delimi-
tar los contornos de cada región mediante diferenciales de intensidad [195–
197]. Aunque también aparecieron publicaciones que incorporaban opera-
dores morfológicos, por ejemplo mediante el uso de técnicas de erosión y
dilatación de regiones de intensidad [198], y trabajos que usaban regiones
de crecimiento [199]; la mayoŕıa de los sistemas basados en medidas directas
de la intensidad fueron reemplazados por modelos de clustering [200, 201],
mezclas de distribuciones de intensidad (histogramas) [25, 27] o cadenas de
Markov para el cálculo de estas mezclas [202, 203].
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Debido a que, cuando se trabaja a nivel de histograma, la segmentación
de imágenes estructurales se ve alterada por efectos tales como variaciones
en el contraste de los tejidos, o los efectos de sombra (shading) por el ruido
de radiofrecuencia debido a las variaciones en el campo magnético durante
la captura de la imagen; las propuestas de segmentación fueron mejorando y
surgieron los primeros modelos con clasificadores estad́ısticos basados en el
uso de algoritmos como el EM, los modelos de máxima verosimilitud (Ma-
ximum Likelihood) y los modelos con campos aleatorios de Markov (Markov
Random Fields, MRF) [204–208]. Estos mejoran la mezcla de distribuciones,
añaden información espacial y resultan (en general) en modelos que estiman
con mejor nivel de precisión las regiones de materia blanca y materia gris
del cerebro.

Al mismo tiempo que van surgiendo estas propuestas, aparecen diver-
sos trabajos de segmentación basados en el uso de técnicas de aprendizaje
máquina. Como ejemplos, se pueden encontrar publicaciones que hacen uso
de algoritmos como K-Nearest Neighbor (KNN) [209, 210], árboles de deci-
sión [211], máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine, SVM)
[212] e incluso modelos de segmentación con Random Forests (RF) [213].
La importancia cada vez mayor de este tipo de sistemas hizo que pronto
empezaran a aparecer las primeras propuestas basadas en el uso de redes
neuronales. Los primeros modelos de segmentación usaban redes de tipo
SOM (Self-Organizing Map neural networks, [214]) junto a vectores de en-
trada con resultados estad́ısticos relativos a la intensidad de cada voxel y
de sus vecinos (información espacial) [215]. Al poco tiempo, estos modelos
ya mejoraban las propuestas anteriores modificando las caracteŕısticas de
entrada, incluyendo nuevas variables en el estudio y/o modificando el esque-
ma de clasificación total e incluso evaluando diferentes formas de hacer el
mapeo de las redes [216–218].

Aunque en los últimos años han seguido apareciendo propuestas de seg-
mentación usando clustering [219], modelos de mezclas de distribuciones
gaussianas [220, 221], MRF [222–224], y RF [225, 226]; en la literatura ac-
tual se pueden encontrar decenas de trabajos relativos al uso de redes neu-
ronales profundas. Entre las más utilizadas, destacan aquellas basadas en el
uso de redes CNN como las propuestas fully connected presentadas en [227];
los modelos con ventana deslizante (patch-based CNN ) descritos en [228–
231]; redes con estructuras U-Net como en [232, 233] o el trabajo publicado
por Luna & Park, ganadores del Challenge MICCAI2018 [234]; e incluso
esquemas con estructuras M-Net como el que se incluye en [235].

A nivel de libreŕıas software, tanto el procedimiento descrito para Free-
Surfer en [236] como el propuesto para SPM en [171], constituyen los dos
modelos de referencia para la segmentación de imágenes estructurales en la
actualidad. Tomando como referencia el trabajo publicado por Palumbo
et al. en [237], estos procedimientos se resumen como sigue a continuación:
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En FreeSurfer v6.0, el proceso de segmentación abarca un total de 31
etapas entre las que se incluye: la corrección de la no-uniformidad de
los valores de intensidad12 [239]; el realineamiento espacial de la ima-
gen [240]; un procedimiento de skull stripping para eliminar todos los
elementos de cada imagen que no pertenezcan al sistema nervioso cen-
tral (cráneo principalmente) [186]; una etapa en la que se aplica una
normalización al espacio de un atlas en el que el valor de cada coorde-
nada indica la probabilidad de pertenencia a cada tejido (WM o GM);
la aplicación de un modelo de mezclas de distribuciones gaussianas con
MRF y EM para modelar la relación espacial de las intensidades entre
estructuras anatómicas; y un paso de parcelación en el que se identi-
fican un total de 37 regiones anatómicas diferentes [241]. Aunque la
herramienta también ofrece la posibilidad de aplicar correcciones ma-
nuales al resultado de segmentación final, no es frecuente encontrar
trabajos que intentan aplicar este tipo de correcciones por la cantidad
de recursos humanos y de tiempo que requiere este paso y porque las
diferencias no suelen ser significativas [242].

En el caso de SPM12, primero se realinea la imagen respecto a su
comisura anterior (evitando aśı problemas que puedan surgir poste-
riormente con el registro espacial), y se aplica un modelo de mezclas
de distribuciones gaussianas modificado que consta de tres pasos: 1)
una corrección de la no-uniformidad de los valores de intensidad; 2) un
registro espacial de la imagen al espacio de unos mapas de probabili-
dad a priori para cada tipo de tejido; y 3) la aplicación de un modelo
de Bayes para calcular la probabilidad a posteriori para cada tipo de
tejido pero derivada de la intensidad de la imagen de entrada. Este pro-
cedimiento iterativo (dentro del proceso de “segmentación unificada”,
[25]), establece que son necesarias dos componentes gaussianas para
caracterizar cada tipo de tejido. Cuando el sistema converge (porque
ya no hay cambios significativos de la pertenencia de cada vóxel a cada
tejido), se aplica una operación de modulación que ayuda a preservar
la cantidad de puntos en cada tejido y a corregir los posibles defectos
derivados de la normalización espacial (ajuste fino).

Parcelación o etiquetado de regiones cerebrales

El procedimiento de parcelación de una imagen estructural tiene como
objetivo asignar una etiqueta anatómica a cada coordenada del cerebro. Nor-
malmente este procedimiento se basa en un modelo de probabilidad estimado
anteriormente a partir de un conjunto de datos etiquetados manualmente y

12Debido principalmente a la falta de homogeneidad espacial del campo magnético
estático B0, lo que provoca variaciones en la intensidad de la imagen [238].
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ajustados teniendo en cuenta la información geométrica del modelo de refe-
rencia que se trata de identificar [243, 244]. La aplicación de deformaciones
espaciales y la identificación (con la mayor precisión posible) de todos los
giros, surcos y regiones de interés (Region Of Interest, ROI) de la imagen de
entrada son los encargados de conseguir un ajuste fino del mapa de etique-
tado.

Aunque tradicionalmente la parcelación se aplica solo a imágenes estruc-
turales, su uso puede extenderse también a otros tipos de imagen siempre
y cuando estas se encuentren registradas al espacio original de la imagen
estructural. Si es aśı, lo que se suele hacer es determinar el mapa de etique-
tas de la imagen estructural y aplicar dicho mapa directamente a la imagen
de interés. En la Figura 2.4 se han representado los cortes axial, sagital y
coronal de la plantilla labels Neuromorphometrics.nii de SPM12.

Figura 2.4: Plantilla labels Neuromorphometrics.nii de SPM12. Ejemplo re-
presentativo con cortes axial, sagital y coronal donde cada color representa una
etiqueta (región anatómica) diferente.

Métodos no estad́ısticos para la extracción de caracteŕısticas

Durante el preprocesado de imágenes cerebrales (y por extensión de cual-
quier otro tipo de dato de entrada) puede incluirse algún bloque de extrac-
ción de caracteŕısticas que permita caracterizar de manera más eficiente las
posibles variables de entrada que posteriormente serán analizadas dentro del
bucle de validación cruzada. La condición principal que deben cumplir todas
las nuevas caracteŕısticas que generen de este bloque es que su cálculo sea
totalmente independiente de las etiquetas de los datos de entrada, evitando
aśı el posible sesgo derivado del entrenamiento en el bucle de validación cru-
zada. Aunque en la bibliograf́ıa actual se pueden encontrar cientos de estas
propuestas, aqúı señalaremos solo algunas de las más citadas y en función
del tipo de información que proporcionan:
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Standardized Uptake Value Ratio (SUVR) - En imagen funcio-
nal. Se trata de marcadores que miden el ratio entre la intensidad de
una región del cerebro (región espećıfica) y otra de referencia (región
no-espećıfica13) como los que se calculan para la normalización en in-
tensidad con BR, pero referidos a cada región de interés. Este tipo de
marcadores son muy comunes en bases de datos mundiales como ADNI
o DIAN (ver Sección 3.1.3). Entre los trabajos que analizan este tipo
de marcador para el diagnóstico automático de trastornos neurodege-
nerativos destacamos aqúı la propuesta presentada por Son et al. en
[246] donde se justifica el uso de una red CNN entrenada con valores
SUVR extráıdos de imágenes F18-florbetaben procedentes de sujetos
de control, pacientes con Deterioro Cognitivo Leve (DCL) y pacientes
con Alzheimer.

Cortical thickness - Solo en imagen estructural. Trata de determi-
nar el grosor del córtex neuronal en diferentes áreas del cerebro [247].
Entre los métodos más citados en la bibliograf́ıa consultada, destacan
las propuestas implementadas en herramientas como FreeSurfer, como
la metodoloǵıa descrita en [248] donde los autores combinan varias eta-
pas de preprocesado14 para identificar –mediante el uso de estructuras
topológicas y deformaciones– las fronteras entre la materia blanca y la
materia gris asociadas a cada región de interés; o los trabajos de desa-
rrollados por Fischl et al. en [252, 253] que también están basados en
una combinación de procedimientos similares a los empleados en [248],
pero que tratan de delimitar esta frontera mediante la clasificación de
sus valores de intensidad. Aunque este tipo de soluciones todav́ıa for-
man parte del estándar actual en las últimas versiónes de FreeSurfer y
Advanced Normalization Tools [254], también se pueden citar propues-
tas más recientes que tratan de mejorar los métodos estándar gracias
a un ajuste más preciso de ciertas regiones anatómicas de interés co-
mo en [255], o que mejoran alguno de los procedimientos internos que
llevan al cómputo final del grosor cortical como en [256].

Análisis de texturas - El análisis de texturas aplicado al estudio de
la neuroimagen puede contribuir a identificar nuevas caracteŕısticas de
entrada, definir objetos o regiones de interés e incluso etiquetar patro-
nes de intensidad cuyo análisis posterior puede conducir al desarrollo
de nuevos modelos de clasificación/regresión [257]. Desde la aparición

13Por ejemplo, cuando se evalúan imágenes 11C-PiB para el estudio de la EA, se suele
utilizar la materia gris del cerebelo como región no espećıfica para el cálculo de los valores
SUVR [245].

14Incluyendo el registro de las imágenes MRI al espacio definido por el atlas de Talairach
[249, 250]; la normalización de sus valores de intensidad; la aplicación de un método de
skull stripping similar al definido en [251]; y la definición de unos umbrales de intensidad
que permiten modelar una versión segmentada preliminar de la imagen.
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de los primeros métodos de extracción de caracteŕısticas basados en el
análisis de texturas, como el publicado por Haralick et al. en [258]
donde se propone el uso de matrices de co-ocurrencia para el análisis
de los valores de gris de una imagen, han ido surgiendo varias pro-
puestas que han tratado de poner en práctica estas transformaciones
también en el campo de la neuroimagen incluyendo, entre otros, los
siguientes:

� Zhang et al. en [259]. Para cada ROI de interés, los autores
combinan varios parámetros procedentes de los histogramas de
intensidad, de medidas de la no-uniformidad de cada región, del
análisis del valor absoluto del gradiente; y varios parámetros de-
rivados del análisis de texturas de Haralick; utilizando imágenes
MRI para evaluar la EA.

� Martinez-Murcia et al. en [169, 260]. Se propone el desarrollo
de dos sistemas CAD con imágenes FP-CIT SPECT para evaluar
la EP clasificando parámetros derivados del análisis de Haralick.

� Ding et al. en [261]. Donde los autores combinan el método
Voxel-Based Morphometry (VBM) descrito por Ashburner &
Friston en [262], junto a una etapa de filtrado de imágenes es-
tructurales para la caracterización de sujetos con EA.

� Maani et al. en [257]. Incluye un análisis de texturas basado en
un mapa estad́ıstico similar al análisis de Haralick pero aplicado
a la proyección de las regiones de intensidad de GM y WM.

� Li et al. en [48]. Los autores desarrollan un sistema CAD para
la evaluación de la conversión entre el DCL y la EA con mar-
cadores procedentes del análisis de Haralick utilizando imágenes
18F-FDG PET.

� Vaithinathan et al. en [263]. Donde se justifica el desarrollo de
un sistema CAD con imágenes MRI para la evaluación de la EA
con caracteŕısticas como el momento central, la homogeneidad,
la entroṕıa y el contraste.

� Cai et al. en [264]. Se desarrolla un sistema CAD para la EA con
caracteŕısticas extráıdas en tres niveles: marcadores relacionados
con los promedios de intensidad, desviación, simetŕıa, curtosis
y entroṕıa de varias ROIs; caracteŕısticas derivadas del análisis
de Haralick; y variables relativas a las relaciones espaciales entre
niveles de intensidad de gris similares.
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Mapas de densidad de intensidades - Tratan de cuantificar los
patrones de atrofia en imagen MRI para la evaluación de patoloǵıas
como la EA mediante medidas de la densidad de WM, GM y del ĺıquido
cefalorraqúıdeo; en diferentes regiones del cerebro. Como ejemplos más
destacados cabe mencionar los trabajos publicados en [265–267].

2.4.4. Métodos estad́ısticos para la extracción de caracteŕısti-
cas

Con el fin de evitar el posible sesgo derivado del entrenamiento de los
modelos de aprendizaje automático con datos procedentes de sujetos de
prueba, los métodos que se incluyen en la etapa de preprocesado no pueden
depender las etiquetas de los datos de entrada. Es por esto que, siguiendo el
esquema representado en la Figura 2.3, en este apartado se describen algunos
de los métodos de extracción de caracteŕısticas que, por su naturaleza a la
hora de trabajar con dichas etiquetas o por su similitud respecto a otros
modelos que śı lo hacen, deben incluirse como una etapa intermedia dentro
del bucle de validación cruzada.

Métodos para la reducción del espacio dimensional mediante pro-
yecciones ortogonales

Hasta la fecha, la práctica totalidad de repositorios de imágenes cerebra-
les para el estudio de la demencia han estado caracterizados por su pequeño
tamaño muestral (cientos o pocos de miles de imágenes en los mejores casos),
una alto número de variables de entrada (asociadas a la cantidad de vóxeles
de intensidad en cada prueba de imagen cĺınica) y, en muchas ocasiones,
una alta correlación entre estas variables de entrada [268]. En un escenario
de estas caracteŕısticas, el riesgo de efectos adversos como el sobreajuste de
los modelos de aprendizaje a los datos de entrenamiento es muy elevado15.
Para evitarlo, algunas propuestas de análisis de datos de neuroimagen han
tratado de aplicar alguna técnica de reducción de la dimensionalidad que les
permitiera, a partir de un número más reducido de variables transformadas,
explicar la práctica totalidad de la información contenida en estos datos de
entrada minimizando –en la medida de lo posible– el riesgo de incurrir en el
posible sobreajuste de los modelos de entrenamiento.

15Para justificar este hecho supóngase que se quiere analizar el conjunto de imágenes
FP-CIT SPECT del repositorio PPMI (Sección 3.1.1) para desarrollar un sistema CAD
para la evaluación de la EP basado en los valores de intensidad de estas imágenes. En
total, cada imagen contiene un total de 91× 109× 91 (dimensión de cada imagen) valores
de intensidad, lo cual multiplica por más de 1000 la cantidad de sujetos incluidos en el
estudio.
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Uno de los algoritmos de reducción de la dimensionalidad más utiliza-
dos en la actualidad es el método de Análisis de Compontentes Principales
(Principal Component Analysis, PCA) propuesto originalmente por Wold
et al. en [144].

Explicado de manera resumida, PCA trata de aplicar transformaciones
ortogonales a un espacio de caracteŕısticas de entrada (posiblemente corre-
lacionadas entre śı) para generar un nuevo espacio linealmente no correla-
cionado que preserva toda la información del conjunto original [145]. Ma-
temáticamente, el procedimiento comienza con una estandarización de los
datos de entrada, seguido del cómputo de la matriz de covarianza (Σ), y la
descomposición mediante el método SVD (Singular Value Descomposition)
de la matriz de covarianza que ahora podrá expresarse como un producto de
matrices (descrito en la expresión (2.4)) que incluyen: 1) la matriz U, que
contiene los autovectores de ΣΣT ; 2) la matriz diagonal S, que contiene los
autovalores de ΣΣT ; y 3) la matriz VT , que contiene los autovectores de
ΣTΣ.

Σ = USVT (2.4)

Como cada autovalor de la matriz S representa la varianza de su autovec-
tor (componente principal), la reducción de la dimensionalidad de los datos
de entrada vendrá dada por la selección de las primeras k-componentes (las
que aglutinan la mayor parte de la información). Un criterio común, en este
sentido, es seleccionar tantas componentes como sea necesario hasta explicar
al menos el 90 % de la varianza total16 de los datos de entrada.

Este método de reducción de la dimensionalidad ha sido utilizado en
múltiples escenarios de análisis de datos de neuroimagen incluyendo entre
los más destacados el modelo CAD propuesto en [135] para la evaluación de
la EA con imagen funcional 18F-FDG; los análisis estad́ısticos descritos por
Campbell et al. en [269] con los que los autores evalúan la distribución
de intensidades en imágenes 11C-PiB PET adquiridas a sujetos con EA; el
sistema CAD propuesto por Salvatore et al. en [5] para la evaluación de
la EP frente a la parálisis supranuclear progresiva utilizando imágenes MRI;
el modelo descrito en [139] para el análisis de śındromes parkinsonianos uti-
lizando imágenes 18F-FDG; los trabajos publicados en [270, 271] para eva-
luar la EA con imágenes MRI; o el modelo de deep learning presentado por
Mart́ınez-Murcia et al. en [272] utilizando autoencoders convolucionales
sobre imágenes 18F-FDG de sujetos sanos, pacientes con DCL y pacientes
con diagnóstico confirmado de EA.

Una alternativa a PCA también muy utilizada en neurociencia es la
técnica conocida como Partial Least Squares (PLS) [146], que trata de crear
cada componente ortogonal no sólo mediante el análisis de la covarianza

16El porcentaje de varianza explicada por cada componente se calcula dividiendo cada
autovalor entre la suma total de todos los autovalores.
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entre las variables de entrada sino que también intentando maximizar la
distancia entre clases de entrada en problemas de clasificación. Aunque esta
opción ha sido criticada en algunos contextos por su limitación a la hora
de justificar qué peso ha asignado a cada variable de entrada, presenta la
ventaja adicional de que cada componente de PLS consigue explicar más
información que la que se explicaŕıa con una componente de PCA, lo que se
traduce en una mayor reducción del espacio dimensional [273].

Entre las propuestas con ML aplicado al estudio de los trastornos neu-
rodegenerativos más frecuentes utilizando PLS, cabe mencionar el trabajo
de Segovia et al. en [274] donde los autores desarrollaron un sistema CAD
para la evaluación de la EP con imágenes FP-CIT SPECT, procedentes de
sujetos sanos y pacientes diagnosticados con la enfermedad (algunos de ellos
todav́ıa en etapas tempranas), llevando a cabo un análisis de los hemisferios
por separado; la comparativa entre PCA y PLS presentada en [275] utilizan-
do imágenes fMRI para la evaluación de la EA; los sistemas CAD descritos
en [276, 277] utilizando imágenes 18F-FDG para el estudio de la EA; o el
modelo publicado en [9] con imágenes MRI segmentadas.

Métodos basados en mapas de puntuaciones

En relación con el análisis de texturas comentado en la Sección 2.4.3,
aunque son pocos, existen algunos trabajos que requieren de un ajuste de
sus parámetros en función de las clases de entrada. En este grupo se puede
mencionar el modelo desarrollado por Hett et al. en [278] donde los autores
tratan de identificar la conversión de pacientes con DCL a EA mediante un
análisis de texturas de la región del hipocampo en imágenes MRI generadas
a partir de varios filtros de Gabor, [279], y de la aplicación de un sistema
de puntuaciones entrenado con sujetos de ambas clases para los valores de
intensidad en esta región [280]. Otro trabajo similar es el modelo descrito
por Nanni et al. en [281] que combina el uso de descomposiciones de Wave-
let [282]; filtros de Gabor; descriptores de caracteŕısticas como los incluidos
en la libreŕıa VLFeat (disponible en: https://www.vlfeat.org/); histogramas
de intensidad; un análisis de la covarianza; la evaluación de algunos patro-
nes de intensidad como en [283]; y por último, la aplicación del sistema de
calificaciones descrito en [280].

2.4.5. Selección de caracteŕısticas

Según Kohavi & John en [284], el objetivo principal de un algoritmo
de selección de caracteŕısticas en un problema de clasificación es identificar
un subconjunto de caracteŕısticas Xopt a partir del conjunto de datos de
entrada Xentrada, tales que el número de variables de Xopt sea el menor po-
sible (evitando aśı el sobreajuste del modelo de aprendizaje a los datos de
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entrenamiento) y que su tasa de clasificación sea máxima. Para conseguir
este objetivo, hace falta descartar todas aquellas variables de entrada que
no sean relevantes [285]. Y para ello, se puede determinar de forma directa
la influencia que tiene cada variable sobre el resultado de la inferencia del
bloque de aprendizaje, o se puede intentar asignar una puntuación a cada ca-
racteŕıstica de entrada según una métrica de selección determinada y elegir
las variables con mejores puntuaciones [147]. Pero incluso aśı, esta primera
afirmación puede no estar teniendo en cuenta la redundancia de información
procedente de variables con una alta correlación entre śı. Es por todo esto,
que muchos algoritmos de selección de caracteŕısticas tratan de categorizar
las variables de Xentrada en dos categoŕıas: un primer grupo constituido por
caracteŕısticas con una relevancia “fuerte” en el sentido de que si se descarta
una sola de estas variables, el resultado de la clasificación final disminuirá; y
un segundo grupo (de “relevancia débil”) en el que si se descarta alguna de
las variables de entrada por separado no empeora la clasificación pero que
si se descartan en conjunto (no solo una de ellas como en el caso anterior)
śı que se manifiesta una pérdida de rendimiento. Si se combinan todas estas
condiciones, entonces śı que se podrá afirmar que un algoritmo de selección
de caracteŕısticas debe ser capaz de eliminar todas aquellas caracteŕısticas
de entrada que no tengan relevancia (ni fuerte ni débil), y que incluso asig-
na algún tipo de métrica a cada variable que permite cuantificar de alguna
forma el peso que esa variable puede tener en la clasificación final.

En la bibliograf́ıa actual podemos encontrar tres tipos de algoritmos de
selección de caracteŕısticas para aprendizaje supervisado (en aprendizaje
no supervisado y en aprendizaje semi-supervisado se pueden evaluar otras
opciones, [286]):

Métodos de filtro - Constituyen el enfoque más sencillo para la
selección de caracteŕısticas ya que consisten en asignar una puntuación,
F (·), a cada caracteŕıstica de entrada, x(j) ∈ Xentrada, con ı́ndice j.
Una vez han sido evaluadas todas las caracteŕısticas por separado,
se seleccionan aquellas con las calificaciones más altas o que superen
cierto umbral [287].

Métodos de envolvente - Requieren una etapa de aprendizaje su-
pervisado, a partir de un subconjunto de datos del conjunto original
de caracteŕısticas, para su ajuste [284].

Métodos integrados - La selección de caracteŕısticas se lleva a ca-
bo mediante el proceso de ajuste del modelo. Entre los modelos más
utilizados en neuroimagen podemos encontrar modelos de regresión o
de máquinas de vectores de soporte como en [288], e incluso métodos
basados en árboles de decisión como en [137, 289].
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Aunque el ajuste de los métodos de filtro en algunos escenarios puede ser
menor, para la realización de esta tesis doctoral se han empleado este tipo
de técnicas como referencia por su simplicidad, su velocidad de cálculo y
porque son más fácilmente generalizables. En la actualidad existen muchos
procedimientos para hacer la selección de caracteŕısticas utilizando métodos
de filtro. Aqúı se resumen algunos de los más utilizados en neuroimagen:

� t-Test y Test de Welch - Ambos tests asignan a cada caracteŕıstica
de entrada, x(j), una puntuación dada por la expresión (2.5) donde µk
(con k = 1, 2) representa los valores medios de las muestras pertene-
cientes a cada clase; σk los valores de sus desviaciones; y nk el número
de instancias en cada grupo. La diferencia entre ambos métodos ra-
dica en el cómputo de la varianza. Mientras que el t-Test asume que
las varianzas de ambas clases son idénticas (σ1 = σ2), el test de Welch
permite que estas sean diferentes [148].

F (x(j)) =
µ1 − µ2√
σ2
1
n1

+
σ2
2
n2

(2.5)

Como ejemplos de trabajos de neuroimagen que hacen uso de tests
estad́ısticos con la forma descrita en (2.5), se pueden citar los modelos
desarrollados en [137, 290–293].

� Fisher’s Score - Referido en trabajos como [263, 274, 294], este al-
goritmo trata de encontrar un subconjunto de caracteŕısticas tales la
distancia entre muestras pertenecientes a la misma clase sea mı́nima,
pero que la distancia entre puntos pertenecientes a clases diferentes sea
lo más amplia posible [295]. En su versión original simplificada, asigna
una puntuación, F (·), a cada caracteŕıstica de entrada x(j) como sigue
en (2.6) donde k = 1, . . . , c representa el ı́ndice de la k-ésima clase de

los datos de entrada; µ
(j)
k es el valor medio de las muestras pertene-

cientes a la variable de entrada x(j) que tienen como etiqueta la clase

k-ésima; σ
(j)
k su desviación; µj el promedio de todas las muestras en

x(j) (independientemente de su clase); y donde nk es igual al núme-
ro de muestras que pertenecen a la clase con etiqueta k. Una vez se
calculan todos los valores F (x(j)), se seleccionan las m caracteŕısticas
que tengan mayor puntuación.

F (x(j)) =

c∑
k=1

nk(µ
(j)
k − µ

(j))2

c∑
k=1

nk(σ
(j)
k )2

(2.6)
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� Mann-Whitney-Wilcoxon U-Test - Constituye un tipo de test es-
tad́ıstico no-paramétrico de hipótesis nula en el que se comparan las
medianas de los datos procedentes de dos poblaciones diferentes (cla-
ses, k = 1, 2) [149]. En este caso las puntuaciones se determinan a par-
tir del estad́ıstico U calculado como el valor mı́nimo de los estad́ısticos
Uk (es decir, U = mı́n (U1, U2)) determinados como sigue en (2.7). En
esta expresión, nk representa el número de muestras que pertenecen a
la clase k, y Rk equivale al sumatorio de los rangos de esa clase.

U1 = n1n2 + n1(n1+1)
2 −R1

U2 = n1n2 + n2(n2+1)
2 −R2

(2.7)

A partir de este valor de U , si el número de muestras de entrada es lo
suficientemente elevado (normalmente n1 +n2 ≥ 25), puede calcularse
el estad́ıstico Z ∼ N(0, 1) como sigue en (2.8) que permite establecer
un umbral a partir del cual rechazar de la hipótesis nula (pvalor).

Z =
U − n1n2

2√
n1n2(n1+n2+1)

12

∼ N(0, 1) (2.8)

Su uso está extendido en neuroimagen en trabajos como [296–298] por
ser un método capaz de trabajar bien con distribuciones con colas
pesadas y/o con fuerte asimetŕıa [31].

� ANOVA - El método de análisis de la varianza (ANalysis Of VArian-
ce, ANOVA), trata de calcular las medias entre los dos conjuntos de
datos para comparar sus varianzas (intervarianza) frente a la varian-
za promedio de cada conjunto de datos por separados (intravarianza)
[151].

Una limitación del test es que suele considerar que las clases de entrada
están balanceadas (mismo número de sujetos por clase). Cuando esta
igualdad no se cumple, se reduce sustancialmente la robustez de la
prueba aunque sigue esta sigue siendo válida.

En un escenario binario y balanceado con N muestras de entrada
por clase, y siendo x(j) la j-ésima caracteŕıstica de entrada con i =
1, 2, . . . , N realizaciones; llamaremos x(j)

k a la media de las realiza-
ciones pertenecientes a la clase k, y x(j) al promedio de valores del
conjunto completo:
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x(j)
k = 1

N

N∑
i=1

x
(j)
i,k con k = {1, 2}

x(j) = 1
2N

2∑
k=1

N∑
i=1

x
(j)
i,k

(2.9)

Las varianzas de cada clase (σ̂2
x
(j)
k

), aśı como del conjunto completo

(σ̂2
x(j)), y la covarianza entre ambos subconjuntos quedan como:

σ̂2
x
(j)
k

=
N∑
i

(x
(j)
i,k − x(j)

k)
2 con k = {1, 2}

σ̂2
x(j) =

∑
k,i

(x
(j)
i,k − x(j))2

σ̂2interconjuntos =
∑
k

(x(j)
k − x(j))2

(2.10)

Una vez calculados estos parámetros, el valor del estad́ıstico F se deri-
vará de las expresiones en (2.11) como el cociente en (2.12). Este valor
permite rechazar la hipótesis nula de que la media de ambos conjuntos
sean iguales.

Ŝ2

x
(j)
k

=
σ̂2

x
(j)
k

2(N−1)

Ŝ2
interconjuntos =

σ̂2
interconjuntos

2(Nσ̂2
interconjuntos−1)

(2.11)

F =
Ŝ2

x
(j)
k

Ŝ2
interconjuntos

(2.12)

Algunos ejemplos de trabajos de neuroimagen que han utilizado ANO-
VA como método de selección de caracteŕısticas son las publicaciones
presentadas en [299, 300].

� Relief - En un problema de clasificación binario, para cada variable
de entrada selecciona r muestras (de forma aleatoria) y determina su
relevancia, F (x(j)), según (2.13) [301]. Esta expresión está basada en
el cálculo de las distancias, d(·), entre las instancias que pertenecen a

la misma clase (x
(j)
i,k ) y las que pertenecen a la clase opuesta (x

(j)
i, 6k ):

F (x(j)) =
1

2

r∑
i=1

d(x
(j)
i − x

(j)
i,k )− d(x

(j)
i − x

(j)
i, 6k ) (2.13)

41
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En escenarios multiclase, existe un modelo más avanzado conocido
como ReliefF [302]. Aunque ambos métodos están más orientados a
escenarios de clasificación con algoritmos como KNN también se pue-
den encontrar trabajos en los que se implementan clasificadores como
SVM [303].

2.4.6. Algoritmos de clasificación y regresión

Respecto a la elección de los algoritmos de inferencia, este apartado
resume las caracteŕısticas más importantes de algunos de los métodos más
utilizados en el campo de la neurociencia con referencias a trabajos como
los que se han desarrollado en esta tesis doctoral.

Métodos de clasificación

SVM. Históricamente se ha justificado que las máquinas de vectores
de soporte (Support Vector Machines, SVM) constituyen uno de los
algoritmos más robustos tanto en escenarios de clasificación como de
regresión [304].

A nivel conceptual, para un escenario de clasificación binaria, SVM
constituye un modelo lineal que trata de establecer una separación
lo más óptima posible entre los dos conjuntos de datos de entrada
[305]. Para definir este ĺımite, también conocido como hiperplano de
decisión, el clasificador hace uso de funciones discriminantes lineales
en un espacio de caracteŕısticas multidimensional [49].

Aunque no es objeto de este apartado justificar todo el desarrollo ma-
temático de SVM, en ĺıneas generales los hiperplanos de decisión más
simples son aquellos que siguen una forma como la descrita en (2.14)
con wT un vector de pesos ortogonal al hiperplano que pondera aque-
llas caracteŕısticas con mayor separación entre clases; xi ∈ Xtrain (con
i = 1, 2, . . . , Q) como un vector que representa los vectores de carac-
teŕısticas de entrenamiento (con etiquetas de salida asociadas yi); y
con b como valor umbral que marca el punto de corte con los ejes de
coordenadas.

g(x) = wTxi + b = 0 (2.14)

Como el hiperplano g(x) que separa las clases de entrada (ψ0 y ψ1),
puede que no sea el único e incluso el más óptimo (de hecho, lo normal
es escoger entre todos los hiperplanos posibles aquel que maximiza
la distancia entre clases), para determinar w y b lo que se hace es
minimizar una función de costes J(w) asociada a la distancia entre
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clases según (2.15) sujeta a la restricción que aparece en (2.16), con
yi = 1 cuando xi ∈ ψ0 y −1 en caso contrario:

minimizar
w,b

J(w) =
1

2
||w||2 (2.15)

yi(w
Txi + b) ≥ 1 (2.16)

La solución a esta ecuación se puede obtener aplicando multiplicadores
de Lagrange (representados en las ecuaciones como λi y a los que
llamamos “vectores de soporte” cuando λi > 0) y teniendo en cuenta
las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker.

Cuando las clases son separables linealmente, se llega a la expresión
final en (2.17) con

∑Q
i=1 λiyi = 0 que permite obtener los parámetros

necesarios para determinar el hiperplano óptimo:

w =
Q∑
i=1

λiyixi

b = yi −wxi

(2.17)

Si las clases no son separables linealmente, entonces será necesario
definir una banda en torno al hiperplano de decisión y analizar los
valores que caigan dentro y fuera de esta banda de decisión según
(2.18):

yi(w
Txi + b) ≥ (1− ξi) (2.18)

En esta expresión, el valor de ξi dependerá de si las realizaciones de los
datos de entrenamiento caen fuera de la banda y se etiquetan correcta-
mente (ξi = 0); caen dentro de la banda y se etiquetan correctamente
(0 < ξi < 1); o caen dentro de la banda pero se etiquetan de manera
incorrecta (ξi = 1).

En cualquier caso, el objetivo ahora será minimizar la nueva función
de costes en (2.19) (sujeta a las condiciones en (2.20)) y hacer que
el margen de separación entre clases sea lo más amplio posible pero
sin incrementar en exceso el valor de ξi (evitando las clasificaciones
incorrectas):

J(w, b, ξ) =
1

2
||w||2 + C

Q∑
i=1

ξi (2.19)
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yi(w
Txi + b) ≥ 1− ξi

ξi > 0
(2.20)

De nuevo, utilizando multiplicadores de Lagrange17 y aplicando las
condiciones de Karush-Kuhn-Tucker, se puede llegar a la expresión
de los parámetros w y b necesarios para construir el hiperplano de
separación entre clases con el menor error posible.

Como alternativa a este método, se puede aplicar un mapeo del espacio
original de los datos de entrada a un nuevo espacio de dimensión supe-
rior que śı permita que las clases sean linealmente separables. Gracias
al teorema de Mercer y aplicando lo que se conoce como “truco del
kernel”, y utilizando la notación Qs para indicar el número de vec-
tores de soporte de la solución, se puede definir una función K(·) tal
que el producto escalar del espacio transformado se puede expresar a
partir de una función de similitud en el espacio original. A esta fun-
ción se le conoce como kernel y puede tener muchas formas. Entre las
más comunes en escenarios de clasificación con datos de neuroimagen
tenemos:

� Kernel lineal:

K(xi,xj) = xi · xj + C (2.21)

� Kernel polinómico:

K(xi,xj) =
(
γ(xi · xj)

)d
(2.22)

� Kernel RBF (Radial Basis Function kernel):

K(xi,xj) = exp
(
− γ||xi · xj ||2

)
(2.23)

Independientemente del kernel que se utilice, el problema de clasifi-
cación final queda determinado por la expresión (2.24) y sujeto a las
restricciones en (2.25):

maximizar
λ

( Q∑
i=1

λi −
1

2

Q∑
i,j=1

λiλjyiyjK(xi,xj)
)

(2.24)

17El parámetro C limita el número máximo de multiplicadores de Lagrange.

44
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

Q∑
i
λiyi = 0

0 ≤ λi ≤ C

x := ψ0 ⇐⇒ g(x) =
Qs∑
i=1

λiyiK(xi,xj) + b > 0

x := ψ1 ⇐⇒ g(x) =
Qs∑
i=1

λiyiK(xi,xj) + b < 0

(2.25)

En la última década, la mayor parte de sistemas CAD desarrollados
para el estudio y análisis de la demencia han hecho uso de clasificadores
de tipo SVM. Entre estos trabajos, se pueden encontrar soluciones
CAD para el diagnóstico automático de la EA con imágenes 18F-FDG
PET, como los desarrollados en [48, 135, 296]; modelos de clasificación
con imágenes FP-CIT SPECT para el estudio de la EP, [41, 169, 170];
y trabajos con imágenes MRI tanto para la EA como para la EP
[5, 267]. Aunque la práctica totalidad de estos modelos hacen referencia
a funciones de kernel de tipo lineal, en los últimos años también han
ido apareciendo otras propuestas con diferentes tipos de funciones.
Entre las más frecuentes cabe mencionar los trabajos publicados en
[9, 306–310] con funciones kernel de tipo RBF.

νSVC. Se trata de un clasificador que muchos trabajos describen como
una variante de SVM no lineal y que hace uso de un parámetro ν ∈
(0, 1] en lugar de C ∈ [0,∞). Este parámetro permite controlar el ratio
de vectores de soporte y su relación con el error de entrenamiento [311].

La función de costes de νSVC sigue la forma descrita en (2.26) y se
encuentra sujeta a la restricciones en (2.27). En ambas expresiones, ρ
constituye una variable que permite optimizar el margen de separación
entre clases con especial atención a aquellos casos para los que ξi = 0.

J(w, ξ, ρ) =
1

2
||w||2 − νρ+

1

2

Q∑
i=1

ξi (2.26)


yi(w

Txi + w0) ≥ ρ− ξi
ξi ≥ 0

ρ ≥ 0

(2.27)

De forma similar al desarrollo de SVM, utilizando multiplicadores de
Lagrange y aplicando las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker, se llega
al problema de optimización reflejado en la expresión (2.28) y sujeto
a las condiciones en (2.29). La resolución de este problema define el
plano de decisión para νSVC.
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maximizar
λ

(
− 1

2

Q∑
i,j=1

λiλjyiyjK(xTi xj)
)

(2.28)



0 ≤ λi ≤ 1
Q

Q∑
i=1

λiyi = 0

Q∑
i=1

λi ≥ ν

(2.29)

Aunque este algoritmo de clasificación está mucho menos extendido
que SVM, su aplicación práctica al análisis de datos médicos también
se encuentra justificada en la actualidad con publicaciones como la
presentada en [312] para la evaluación de la enfermedad arterial coro-
naria.

Näıve bayesiano. Es un algoritmo de clasificación no lineal basado
en el uso de probabilidades condicionadas según el Teorema de Bayes
descrito en (2.30) para los sucesos A y B conocida la probabilidad
condicional P (B|A) [313].

P (A|B) =
P (B|A)P (A)

P (B)
(2.30)

Si se considera que las componentes de los vectores de caracteŕısti-
cas de entrada (xi con i = 1, 2, . . . , Q) son independientes unos de
otros, entonces predecir la clase de salida (ψk) en función de las ca-
racteŕısticas de entrada quedará descrito como sigue en (2.31), siendo
esta última expresión equivalente a la que aparece en (2.32)):

P (ψk|x1, . . . ,xQ) =
P (x1|ψk)P (x2|ψk) . . . P (xQ|ψk)P (ψk)

P (x1)P (x2) . . . P (xQ)
(2.31)

P (ψk|x1, . . . ,xQ) ∝ P (ψk)

Q∏
i=1

P (xi|ψk) (2.32)

El objetivo final de la clasificación es escoger la clase que tenga mayor
probabilidad (criterio de maximización a posteriori). Según esto, la
forma final de la clasificación quedará finalmente descrita como sigue
a continuación:

ψestimada = argmax
ψk

(
P (ψk)

Q∏
i

P (xi|ψk)
)

(2.33)
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Junto a SVM, los clasificadores de tipo Näıve Bayesian constituyen
uno de los algoritmos de clasificación más utilizados para el análisis
de datos de sujetos con demencia. Como ejemplos, se pueden citar
aqúı los modelos descritos en [314, 315] para el estudio de la EP, o los
trabajos presentados en [316–320] sobre la evaluación de la EA.

RF. Aunque esta técnica también se utiliza para la selección de ca-
racteŕısticas, Random Forests constituye un método de clasificación
basado en un aprendizaje de conjuntos con voto por mayoŕıa (Sec-
ción 2.8) con múltiples árboles de decisión [321]. Según estos modelos,
como el representado en la Figura 2.5, cada árbol se entrena de forma
independiente al resto de árboles y con un conjunto aleatorio de carac-
teŕısticas de entrada. Como cualquiera de estas caracteŕısticas puede
pertenecer simultáneamente a varios árboles de decisión (método de
aleatorización con reemplazo), la varianza de la clasificación final suele
ser reducida.

Figura 2.5: Diagrama explicativo de un sistema de clasificación con RF.

La recomendación general a la hora de diseñar un modelo de clasi-
ficación con RF, es que en cada nodo de decisión tenga en cuenta
nq =

√
NQ caracteŕısticas de entrada, siendo NQ el número total

de caracteŕısticas a la entrada del sistema completo. La profundidad
(depth) o número de etapas de decisión, modela la complejidad del
sistema (incrementando el coste computacional) pero consiguiendo un
mejor nivel de ajuste a los datos de entrada. Al margen del número de
árboles de decisión por cada capa que también modela la complejidad
del sistema, existe un parámetro conocido como gini impurity que mo-
dela la influencia que cada decisión tiene sobre la predicción de cada
etiqueta. Esto es, para un escenario de clasificación binaria, representa
la probabilidad, pj , de etiquetar una muestra como perteneciente a la
clase ψ0 (j = 0) o ψ1 (j = 1) según (2.34):
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IG = 1−
1∑
j=0

p2j (2.34)

Como interesa que la probabilidad de fallo sea la menor posible, el
algoritmo seleccionará iterativamente aquellos nodos cuyo valor de IG
sea el menor posible. Si para una ramificación dada se determina que
el valor de IG disminuye considerablemente al tener en cuenta una
caracteŕıstica concreta, se intentará asignar un peso mayor al resto de
clasificaciones que involucren a dicha variable.

Respecto a los modelos de clasificación de neuroimagen con RF para
el análisis de la demencia con ML, entre las publicaciones más citadas
en los últimos años caben destacar las propuestas desarrolladas en
[137, 139, 289, 299, 303, 322, 323], tanto para la evaluación de la EP
como de la EA.

Redes neuronales. Constituyen una herramienta que intenta mode-
lar el comportamiento de las neuronas biológicas mediante la suma
de señales de entrada (est́ımulos), xi ∈ x, ponderadas según unos pe-
sos, wi, y generando una señal a la salida resultado de una función
de activación. En la Figura 2.6 se han incluido un diagrama básico de
una red neuronal. Como puede observarse, la unidad fundamental de
la arquitectura descrita es el perceptrón (neurona). Una red neuronal
completa es aquella que incluye una serie de capas con varios nodos de
computación (neuronas) interconectados entre śı. El modelo descrito
en esta figura incluye una capa de entrada (sin neuronas), dos capas
ocultas y una capa de salida.

Como ya se comentó en la Sección 1.1, las redes neuronales actúan co-
mo un aproximador universal de funciones [50]. Por tanto, para cual-
quier función cont́ınua, f(x), y un error acotado ε > 0, siempre existirá
una representación en forma de red neuronal, g(x), tal que la diferen-
cia entre la red neuronal y la función de interés quede acotado por el
error ε según (2.35).

||f(x)− g(x)|| < ε (2.35)

La cantidad de capas de la red, el número de neuronas por capa y la
interconexión de las neuronas entre śı, son las propiedades que confie-
ren a la red su capacidad para ajustarse a cualquier modelo de datos
de entrada. Existen múltiples tipos de arquitecturas con las que se
están desarrollando modelos de aprendizaje para la evaluación de la
demencia con redes neuronales [324]. Entre las más citadas se incluyen:
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Figura 2.6: Arquitectura básica de una red neuronal con dos capas ocultas.

� Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Network, ANN).
Representa el esquema fundamental de una red neuronal profun-
da. Como ejemplos de su aplicación en problemas de análisis de
imágenes cerebrales, se pueden señalar los trabajos publicados en
[325, 326] para la evaluación de la EA; o el modelo presentado
por Tang et al. en [327] para la predicción de la progresión de
pacientes con EP.

� Autoencoders. Propuestos originalmente por Hinton en [328]
como una forma de reducir la dimensionalidad de los datos de en-
trada, se trata de redes capaces de aprender una representación
(codificación) del espacio de caracteŕısticas de entrada, y cons-
truyendo a la salida una representación del espacio de entrada
en función del aprendizaje adquirido por la red. En neuroimagen
podemos encontrar algunos ejemplos de redes con autoencoders
para el diagnóstico y supervisión de la demencia como pueden ser
los modelos presentados en [329] para la identificación de sujetos
con DCL; o los trabajos publicados en [330–332] para la EA.

� Redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Net-
works, CNN). Las redes neuronales tradicionales hacen uso de
vectores como espacio de caracteŕısticas de entrada. Por el contra-
rio, una red neuronal convolucional puede trabajar directamente
a nivel de imagen gracias al uso de filtros convolucionales. Como el
aprendizaje de este tipo de arquitecturas es capaz de aprovechar
la información estructural de cada vóxel aśı como de sus vecinos,
resulta el tipo de red neuronal más frecuentemente utilizada en
escenarios de clasificación con imágenes cerebrales [180]. Como
ejemplos de este tipo de soluciones podemos señalar aqúı: las es-
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tructuras descritas en [333, 334], donde los autores hacen uso de
redes convolucionales con imágenes estructurales para diferenciar
entre sujetos sanos y pacientes con diferentes tipos de demencia;
el sistema CAD propuesto en [335] para la caracterización de pa-
cientes con EP utilizando imágenes FP-CIT SPECT; los trabajos
presentados en [16, 336] para la identificación de pacientes con
DCL o EA; y el modelo de clasificación presentado en [180] para
evaluar sujetos sanos frente a pacientes con EA aplicando arqui-
tecturas de redes neuronales convolucionales ya conocidas como
LeNet y AlexNet [337, 338].

� Redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks,
RNN). En este tipo de arquitecturas las salidas de una o varias
capas posteriores pueden realimentar la entrada de algunas ca-
pas anteriores de la red. Esta propiedad le confiere a la red una
capacidad de memoria que ayuda a procesar secuencias de da-
tos longitudinales. De hecho, aunque su aplicación principal es
el análisis longitudinal, también se pueden encontrar sistemas de
clasificación con RNN como el publicado en [339] para el estudio
del estado de sujetos sanos, con DCL o con EA; el modelo de Cui
et al. presentado en [340] para la predicción del estado de la EA;
o el estudio focalizado en el análisis de la región del hipocampo
descrito en [341] para el estudio de la EA.

� Transfer learning . Describe una metodoloǵıa según la cual en
vez de entrenar una red neuronal desde cero, lo que se hace es
utilizar un modelo de aprendizaje ya entrenado con un conjunto
de datos a gran escala (con dominio o tarea de origen diferente)
y adaptar dicho modelo al dominio o tarea de interés. Respecto a
los modelos que hacen uso de esta técnica se pueden mencionar los
trabajos presentados en [342–345] para la evaluación de sujetos
con DCL o EA; o el sistema CAD para la EP incluido en [346].

Métodos de regresión y análisis longitudinal

Aunque los métodos tradicionales basados en técnicas inferencia estad́ısti-
ca resultan útiles a la hora de modelar algunas relaciones entre ciertas ca-
racteŕısticas de entrada procedentes de dos o más conjuntos de sujetos, los
tests de hipótesis que tratan de modelar la dependencia de estas variables
de entrada sobre el efecto de otras de salida, aśı como sus asociaciones de
probabilidad, pueden resultar en muchos casos insuficientes a la hora de
predecir la evolución de una enfermedad [347].

Conforme los repositorios con imágenes cĺınicas han ido evolucionando,
e incluyendo más sujetos y más visitas en sus estudios, se ha hecho evidente
la necesidad de desarrollar nuevos tipos de análisis, cada vez más eficientes
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y con mayor nivel de ajuste, que permitieran modelar mejor la progresión de
enfermedades como la demencia. No obstante, la implementación de estos
métodos precisa de la inclusión de una dimensión temporal que conlleva
ciertas dificultades: por un lado, el balanceo de las clases de entrada referido
a que en muchos casos no todos los sujetos de entrada incluyen el mismo
número de visitas y/o la misma cantidad de pruebas cĺınicas recogidas en
cada una de estas visitas; y por otro lado, el problema de la alineación
temporal, entendida como las condiciones que tienen que cumplir los tiempos
entre visitas de cada sujeto [348].

Debido a la naturaleza de los repositorios con los que se ha trabajado en
esta tesis doctoral (descritos en la Sección 3.1), no ha resultado conveniente
realizar ningún tipo de análisis de regresión con base en la falta de datos
para muchas de las muestras de entrada (problema del balanceo), y también
en función del tiempo entre visitas de los sujetos de entrada (problema de
la alineación temporal). Pese a este detalle, se han querido incluir aqúı una
breve relación de trabajos que śı que han tratado de caracterizar longitudi-
nalmente la evolución de enfermedades como la EA o la EP. Por simplificar
esta lista de trabajos, se ha optado por dividir esta relación en dos partes: un
primer registro con propuestas de análisis longitudinal que no requieren el
uso de ningún tipo de red neuronal (incluido en la Tabla 2.118); y un segundo
listado con trabajos que śı que utilizan redes neuronales (Tabla 2.2).

18El término “Sparse learning” hace referencia a un conjunto de métodos de aprendizaje
que tratan de determinar un modelo de clasificación/regresión con el mayor rendimiento
posible pero utilizando el menor número posible de caracteŕısticas de entrada como ocurre
con el modelo desarrollado en [349].
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ó
n

te
m

p
o
ra

l
y

S
pa

rs
e

le
a

rn
in

g

E
va

lu
a
ci

ó
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ló
g
ic

o
s

y
b
io

m
a
rc

a
d
o
re

s
M

R
I

A
D

N
I

C
o
n
v
er

si
ó
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ó
n

d
e

la
E

P
y

d
e

la
E

A
.
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ó
n

d
e

m
a
rc

a
d
o
re

s
M

R
I

M
R

I
A

D
N

I
E

A

[3
6
9
]

R
N

N
M

o
d
el

o
p
a
ra

la
p
re

d
ic

ci
ó
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2.5. Aplicaciones de las distribuciones alfa-estables
en neuroimagen

El uso de distribuciones α-estables ha demostrado ser una herramienta
muy eficaz a la hora de modelar datos con fuerte impulsividad y/o colas
pesadas para aplicaciones como la ingenieŕıa eléctrica, la economı́a o la as-
trof́ısica entre otros [371]. Pese al uso potencial que tienen este tipo de
distribuciones en el campo de la neuroimagen [31], hasta sólo se ha pro-
puesto su aplicación en modelos de segmentación de imágenes estructurales
[372]; en el estudio de la señalización neuronal [373]; y en el desarrollo de
técnicas de normalización en intensidad más eficientes respecto a técnicas
basadas en un cociente de intensidades promedio entre una región espećıfica
y una región no-espećıfica del cerebro, [374], en aplicaciones prácticas como
el modelo CAD desarrollado por Anita et al. en [310] para la evaluación
de la EP.

2.6. Caracterización de patrones morfológicos en
neuroimagen

La búsqueda de nuevos biomarcadores que permitan modelar enferme-
dades neurodegenerativas constituyen un desaf́ıo no sólo para el desarrollo
de nuevos sistemas de apoyo al diagnóstico más eficaces, sino que también
como forma de medir cuantitativamente la pérdida de neuronas en el sis-
tema nervioso central o cualquier otro cambio fisiológico en él [125]. Hasta
ahora, muchos de los trabajos que han intentado proponer caracteŕısticas
novedosas para la caracterización de enfermedades como la EP o la EA, lo
han hecho a nivel de marcadores genéticos y bioqúımicos [43, 82, 375–384].
Por poner algunos ejemplos concretos, ahora sabemos que la existencia de
ciertos niveles del péptido β-amiloide (Aβ4,2), o de las protéınas α-sinucléına
y τ están fuertemente relacionados con la presencia de este tipo de trastor-
nos [385–388]. Sin embargo, y pese a todo el esfuerzo invertido, todav́ıa no
hay un claro consenso sobre cómo funcionan muchos de estos mecanismos y
cómo influyen en el desarrollo de las patoloǵıas como la EP o la EA [378].
Esto, unido al coste tanto de personal especializado para la extracción de
muestras, como de equipos y laboratorio para su posterior análisis, ha im-
pulsado todav́ıa más el interés de la comunidad cient́ıfica por encontrar otros
tipos de biomarcadores menos invasivos y que no requieran de una unidad
de laboratorio especializada.

A nivel de imagen, y en relación al hallazgo radiológico mencionado en
la Sección 2.2.2 sobre la forma que presenta la región del estriado en sujetos
sanos y en pacientes con EP19, se puede entender que la propia morfoloǵıa

19Las afirmaciones presentadas aqúı son igualmente válidas para el estudio de la EA
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de la región con más captación del radioligando I[123]-Ioflupano pueda servir
como un marcador indicativo de la progresión de la enfermedad incluso en
etapas más incipientes de esta cuando todav́ıa no hay un claro deterioro
cognitivo [389–392]. De acuerdo con esta idea, la comunicación presenta-
da en [393] (aśı como su ampliación publicada en [41]) propone el uso de
caracteŕısticas morfológicas extráıdas a partir de la proyección de los va-
lores de mayor intensidad de volúmenes FP-CIT SPECT sobre los planos
(x, y, z) como variables discriminativas de la progresión de la EP. A par-
tir de las conclusiones de este trabajo y relacionándolas con las defendidas
en la publicación posterior con t́ıtulo Classification Improvement for
Parkinson’s Disease Diagnosis Using the Gradient Magnitude in
DaTSCAN SPECT Images [53] donde se justifica el uso de la magnitud
del gradiente como una mejora frente al análisis tradicional vóxel a vóxel
(Voxels As Features, VAF, [394]), se llega al punto de partida marcado en
esta tesis doctoral respecto a la caracterización de patrones morfológicos en
neuroimagen basados en el uso original de isoĺıneas (con un trabajo publica-
do en [395]) aśı como de su extensión utilizando isosuperficies (Caṕıtulo 5),
como herramientas que ayudan a diferenciar sujetos sanos de pacientes con
EP con dos ventajas adicionales: 1) que se reduce el número de variables
necesarias para caracterizar la enfermedad (evitando el posible sobreajuste
de los métodos de clasificación/regresión a los datos de entrenamiento); y 2)
que la solución es f́ısicamente interpretable a simple vista.

2.7. Análisis multivariante de marcadores heterogéneos
con inteligencia artificial

Tradicionalmente, los estudios cĺınicos que han tratado de identificar
qué caracteŕısticas eran relevantes a la hora de caracterizar una enferme-
dad o un proceso biológico, han basado su criterio en el resultado de tests
estad́ısticos univariantes como el t-Test [396]. Aunque todav́ıa podemos en-
contrar muchos trabajos basados en este tipo de análisis en el campo de
la medicina20, cuando se quieren analizar escenarios más complejos resul-
ta indispensable determinar cómo varios factores (independientes) pueden
influir en la variabilidad de otras caracteŕısticas (dependientes) para aśı con-
seguir un modelo más preciso de la enfermedad. A este tipo de análisis se
le conoce como análisis multivariante y nos permite revelar patrones que no
seŕıan detectables por métodos univariantes [397]. Durante esta transición,
la neurociencia ha pasado de reportar casos cĺınicos aislados, asociados a una
condición anormal de los marcadores de uno o varios pacientes, a realizar

pero en ese caso referidas a la región del córtex y utilizando otro tipo de radioligandos
como el 18F-florbetapir o el 18F-FDG.

20Justificados en muchos casos por la necesidad de analizar un conjunto pequeño de
datos de entrada o porque son más fáciles de interpretar.
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mapas estad́ısticos cuantitativos capaces de caracterizar patrones generali-
zables sobre una enfermedad. Incluso con la incorporación de técnicas como
el ML, que han mejorado notablemente nuestro conocimiento sobre enfer-
medades como la demencia y que nos pueden proporcionar herramientas
precisas para el diagnóstico y pronóstico de la enfermedad [2], la aplicación
práctica de estos métodos se ha visto limitada (en algunos casos) por cier-
tos supuestos sobre los datos de entrada que no siempre son válidos [398].
Una de estas condiciones tiene que ver con la homogeneidad de los datos
de entrada. Y es que, si se quiere explicar un proceso biológico, como el
de la demencia, a partir de los datos de entrada de un conjunto de sujetos
de entrenamiento para predecir alguna caracteŕıstica en otro sujeto (o gru-
po de sujetos) diferente, hará falta que las variables de entrada compartan
algún tipo de criterio común como, por ejemplo, que el tipo de prueba con
el que se han adquirido estas variables sea el mismo. Si esta condición no se
cumple, el resultado de un problema de clasificación/regresión puede quedar
sujeto a la existencia de patrones arbitrarios que podŕıan alterar el proceso
de aprendizaje contribuyendo, en consecuencia, a la falta de generalidad del
sistema. Es más, incluso en los escenarios de análisis en los que se pretende
combinar el aprendizaje procedente de dos o más fuentes heterogéneas, se
deberá partir siempre en la medida de lo posible del análisis de cada una de
estas fuentes por separado.

Por otro lado, y aunque el análisis estad́ıstico tradicional sigue siendo
el primer recurso a la hora de estudiar cualquier enfermedad aśı como sus
variantes, la tendencia actual es que todos los modelos de análisis de datos
tradicionales evolucionen a herramientas que ayuden a predecir el desarro-
llo de cada patoloǵıa [324, 399]. Al igual que ocurrió en su momento con
repositorios como ADNI (para el estudio de la EA) o como PPMI (para la
caracterización de sujetos con EP) [400, 401], con la aparición de nuevas
bases de datos como DIAN (Sección 3.1.3), también surge la necesidad de
proponer un primer análisis con inteligencia artificial que confirme la capa-
cidad predictiva de los biomarcadores que se recogen en el repositorio y que
permita, a la comunidad cient́ıfica, profundizar en la comprensión de esta
variante de la EA. El desarrollo que se incluye en el Caṕıtulo 6 trata de pro-
poner este primer análisis aplicando técnicas de ML como las descritas en
la Sección 2.4, y constituye el primer modelo predictivo sobre la enfermedad
publicado hasta la fecha. Es por este motivo que, aunque en este bloque no
se haya podido incluir una revisión de propuestas con inteligencia artificial
sobre DIAN, śı que se incluye una comparativa en la Sección 8.1 acerca de
los resultados obtenidos en esta tesis doctoral y los documentados en publi-
caciones anteriores basadas en el uso de técnicas de estad́ıstica tradicional
como las que se han presentado en [102, 402–406].
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2.8. Análisis multivariante de marcadores heterogéneos
mediante aprendizaje de conjuntos

Llamamos modelo de aprendizaje de conjuntos (o ensemble learning mo-
del) a aquellos sistemas de aprendizaje máquina en los que se combina el
entrenamiento de varios modelos más simples (bloques) para resolver un
mismo problema. La hipótesis de partida de este tipo de sistemas es que ca-
da bloque por separado tiene un sesgo (bias) y/o una variabilidad (grados de
libertad) superiores que los que presenta el modelo de conjunto [44, 45, 407].
Aunque alcanzar una solución cuyo sesgo y varianza se reduzcan de manera
simultánea puede resultar contradictorio, ya que por un lado se intenta re-
solver la complejidad subyacente de los datos de entrada y por otro lado se
intentan reducir los grados de libertad del modelo con el fin de evitar una
alta variabilidad [45], siempre se intenta que haya un buen equilibrio entre
ambos. Es más, que un clasificador tenga un buen rendimiento respecto a un
conjunto de datos de entrenamiento no siempre implica que vaya a generali-
zar bien. Y de hecho, incluso cuando se comparan varios clasificadores simi-
lares entre śı, estos pueden tener una capacidad de generalización diferente
si los datos de entrenamiento no son lo suficientemente representativos. Es
por todo esto que en escenarios con fuentes de datos heterogéneas, siempre
se recomienda utilizar metodoloǵıas de ensemble para reducir la variabilidad
que las fuentes de datos de entrada tienen a la salida sin incrementar el nivel
de sesgo.

En la actualidad, se pueden encontrar multitud de trabajos que explo-
ran diferentes configuraciones de ensemble con diferentes algoritmos de cla-
sificación/regresión para el análisis de enfermedades como la EP o la EA
[408]. Normalmente estas propuestas pueden agruparse según tres tipos de
meta-algoritmos (o como una combinación de estos) [143], como los que se
desarrollan a continuación:

Bagging - En este modelo cada bloque de aprendizaje se entrena en
paralelo (de forma independiente) y con el mismo conjunto de muestras
de entrada pero utilizando distintas porciones de información [409]. Los
resultados de todos los bloques se combinan siguiendo algún tipo de
métrica como el promedio de resultados o el voto por mayoŕıa (Ma-
jority Voting, MV). En la mayoŕıa de casos, los modelos de bagging
consiguen resultados con poca variabilidad gracias a la aplicación de
técnicas como bootstrapping21.

Como ejemplos de modelos de ensemble con bagging caben citar varias
propuestas de modelos CAD para el diagnóstico de la EP o de la EA

21Técnica estad́ıstica consistente en un submuestreo del conjunto inicial de datos en
muestras de menor tamaño seleccionadas de forma aleatoria y con reemplazo. Cada uno
de estos subconjuntos se ajustan a cada uno de los bloques de entrenamiento y sus pre-
dicciones son combinadas mediante el promediado de sus resultados.
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utilizando SVM [308, 410–413]; RF [137, 289, 299, 322, 323, 414–419]; e
incluso modelos de segmentación basados en clasificación con ensemble
como en [420].

Boosting - En este caso, los bloques se entrenan de manera secuencial
y adaptativa de forma que los resultados de cada bloque dependen de
los resultados del bloque anterior. Gracias a que cada bloque se ajus-
ta intentando dar más importancia a los datos de entrada que hayan
sido mal etiquetados en las etapas anteriores, los modelos basados en
boosting consiguen resultados con poco sesgo. En función de cómo se
realiza el cálculo de los coeficientes asociados a cada bloque de aprendi-
zaje, se suele hablar de dos tipos de modelos de boosting : los modelos
con estructura adaptativa (AdaBoost) y los modelos con estructura
gradiente (GradientBoost en algunos trabajos) [45, 421, 422].

Sobre el análisis de datos de neuroimagen empleando técnicas de boos-
ting se pueden citar trabajos que hacen uso tanto de modelos con
estructura adaptativa [323, 415, 418, 423, 424], como de modelos con
estructura gradiente [425–427].

Stacking - En un modelo de ensemble con stacking cada bloque se
entrena en paralelo (de manera independiente) y con el mismo conjun-
to de datos, pero combinando los resultados de todos los bloques de
entrenamiento mediante algún tipo de meta-modelo (no una métrica
como ocurre con los modelos de bagging). Esto hace que cada pre-
dicción esté basada en la predicción que se haya obtenido en etapas
anteriores, y que se consigan resultados con poco sesgo. En este sen-
tido, resulta interesante comentar que la mayor parte de los modelos
con redes neuronales son en realidad modelos de ensemble con stacking
[325, 361, 428–435].

Propuestas con modelos h́ıbridos - Donde destacan modelos con
redes redes neuronales (stacking) que combinan su aprendizaje final
mediante una metoloǵıa de MV (bagging) como por ejemplo en [232,
436–439]; aunque también se pueden encontrar algunas propuestas que
combinan estructuras h́ıbridas entre boosting y bagging como en [265].
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Bloque C

Introducción de las bases de datos y técnicas de evaluación
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Caṕıtulo 3

Bases de datos y métodos de
evaluación

Para el desarrollo y evaluación de los métodos propuestos durante la te-
sis doctoral se han utilizado una serie de repositorios cĺınicos con pruebas
(principalmente de imagen estructural y/o funcional) procedentes de varios
centros internacionales. Este caṕıtulo trata de resumir las ĺıneas más im-
portantes de cada repositorio junto a información sobre sus demográficas
(Sección 3.1) aśı como introducir las métricas de clasificación (Sección 3.2)
a las que haremos referencia más tarde en el Bloque D.

3.1. Repositorios utilizados durante la realización
de la tesis doctoral

Las bases de datos que se indican a continuación son de acceso libre o de
acceso libre bajo petición previa a la institución responsable de cada una de
ellas. Todos los centros afirman que estos datos cumplen con las normativas
éticas y legales necesarias para su aprobación incluyendo el consentimiento
informado de los sujetos incluidos en cada estudio que además cumple con
los estándares y las recomendaciones éticas presentadas en la Declaración de
Helsinki y Tokio de la Asamblea Médica Mundial sobre investigación cĺınica
en seres humanos [440].

3.1.1. Parkinson’s Progressions Markers Initiative (PPMI)

El repositorio del Parkinson’s Progression Markers Initiative (PPMI) se
encuentra disponible a través de su página web oficial (www.ppmi-info.org).
La iniciativa fue creada por la fundación Michael J. Fox Foundation junto a
un consorcio de entidades públicas y privadas1, tiene como objetivo funda-

1http://www.ppmi-info.org/fundingpartners.
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mental identificar nuevos biomarcadores que permitan medir la progresión
de la EP y desarrollar nuevos tratamientos [401, 441].

Como la base de datos está actualizándose continuamente, incluyendo
nuevos participantes en el estudio2, en esta sección nos referiremos solo a la
actualización de abril de 2019 para una muestra balanceada con 193 parti-
cipantes de novo3 por cada clase e independientemente de si alguno de los
casos de EP ha sido etiquetado como SWEDD4.

Hombres Mujeres Ambos

% Edad % Edad % Edad

Sanos 33.2 62.0± 10.7 16.8 58.9± 11.9 50 60.9± 11.2

EP 32.9 62.2± 9.9 17.1 60.3± 9.7 50 61.6± 9.9

Tabla 3.1: Demográficas del repositorio PPMI para un escenario con balanceo de
clases. El campo Edad viene dado en términos de la media de edad de los sujetos
y su desviación estándar.

El PPMI es un estudio multicentro que hace uso de diferentes tipos de
pruebas e instrumentos para realizar dichas pruebas. Aunque en esta sección
no se incluirá un resumen de los equipos utilizados en cada centro, estos
detalles se pueden consultar a través del portal https://ida.loni.usc.edu/.

3.1.2. Imágenes del Hospital Virgen de la Victoria de Málaga

Este repositorio, cedido por el Hospital Virgen de la Victoria de Málaga
(Málaga, España), contiene un total de 208 imágenes FP-CIT SPECT proce-
dentes tanto de sujetos sanos como de pacientes con EP cuyas demográficas
se adjuntan en la Tabla 3.2.

Hombres Mujeres Ambos

% Edad % Edad % Edad

Sanos 52.1 69.9± 9.4 47.9 68.5± 11.0 49.7 69.2± 10.2

EP 56.8 68.8± 9.4 43.2 67.6± 10.8 50.3 68.3± 9.6

Tabla 3.2: Demográficas del repositorio FP-CIT SPECT del Hospital Virgen de la
Victoria de Málaga. El campo Edad viene dado en términos de la media de edad
de los sujetos y su desviación estándar.

2Criterios de inclusión disponibles a través del enlace: http://www.ppmi-info.org/wp-
content/uploads/2014/06/PPMI-Amendment-8-Protocol.pdf.

3La etiqueta de novo hace referencia a que ninguno de los pacientes con EP incluidos
en el estudio recibió ningún tipo de tratamiento en el estudio que pudiera interferir con
los resultados de sus pruebas (imagen o cualquier otro marcador cĺınico) [442].

4Pacientes que han sido diagnosticados con EP pero cuyas pruebas de imagen funcional
no revelan ningún tipo de déficit dopaminérgico [443].
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Todas las imágenes recogidas en el repositorio han sido realizadas tras
inyectar una solución intravenosa de 185 MBq (5 mCi) de I[123]-Ioflupano
(radiotrazador) con bloqueo previo del tiroides mediante una solución de Lu-
gol. Tras 3−4 horas después de la inyección, se lleva a cabo la captación del
radioligando utilizando una cámara gamma modelo General Electric Millen-
nium equipada con un cabezal doble y un colimador de propósito general.
Para la obtención de cada exploración, se realizaron varias captaciones al-
rededor de una órbita circular de 360o alrededor del cráneo, a intervalos de
3o, adquiriendo un total de 60 imágenes (de tamaño 128×128) por detector
con una duración de 35 segundos por intervalo. Una vez se obtienen todos
los cortes de cada sujeto, estos se reconstruyeron utilizando un algoritmo
de retroproyección filtrada (filtered back-projection algorithm) sin corrección
de la atenuación y aplicando un filtrado de Hanning con una frecuencia de
corte de 0.7.

3.1.3. Dominantly Inherited Alzheimer’s Network (DIAN)

Objetivos Con el fin de recopilar de forma estandarizada información
cĺınica, cognitiva, de neuroimagen, de biomarcadores aśı como de muestras
de tejidos de pacientes con DIAD y de sus familiares directos; la iniciativa
DIAN (Dominantly Inherited Alzheimer Network) surge en 2008 como un
proyecto financiado por el National Institute on Aging5 para establecer un
registro internacional para el estudio de esta variante de la EA [109, 444].
Los objetivos principales de este proyecto son:

1. Establecer un registro internacional multicentro que realice un segui-
miento de pacientes con DIAD (Mutation-Carriers, MC) tanto sin-
tomáticos como asintomáticos; aśı como de sus familiares no portado-
res (Non-Carriers, NC) que sirven como sujetos de control.

2. Comparar sujetos NC con pacientes MC asintomáticos para determi-
nar la evolución de sus marcadores cĺınicos, cognitivos, de neuroima-
gen, etc. a lo largo del tiempo.

3. Comparar los fenotipos cĺınicos y neuropatológicos de sujetos sin-
tomáticos DIAD y LOAD.

Demográficas Cada año, la iniciativa DIAN actualiza su base de datos
incluyendo nuevos sujetos, visitas y resultados. La versión del repositorio
que se ha utilizado durante la realización de esta tesis doctoral ha sido la
undécima (data freeze 11th) y sus demográficas (incluyendo los resultados
de los tests neuropsicológicos Mini Mental Status Examination test, MMSE,
[445]) se resumen en la Tabla 3.3.

5https://dian.wustl.edu/about/
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Asintomáticos Sintomáticos

NC MC NC MC

# 156 159 12 103

Edad 38.3± 10.2 34.8± 9.2 40.8± 11.6 45.5± 10.2

Sexo∗ 60.3 % 57.2 % 66.7 % 54.4 %

MMSE 26.2± 1.2 29.0± 1.2 28.1± 1.6 22.4± 7.0

Tabla 3.3: Demográficas del repositorio DIAN. (∗: la variable sexo está referida al
porcentaje de mujeres en cada subconjunto).

Entre los criterios de inclusión en el estudio se incluyen como condicio-
nes: tener más de 18 años; ser pariente directo de un individuo diagnosticado
con DIAD (cĺınicamente o mediante pruebas genéticas); incluir en el estudio
a dos familiares directos que puedan servir como sujetos de control; y hablar
de manera fluida al menos uno de los idiomas aprobados por el centro de
coordinación de DIAN. Por el contrario, y siguiendo las recomendaciones
del centro Addenbrooke’s Hospital - Department of Psychiatry - School of
Clinical Medicine - University of Cambridge6, con el fin de evitar hallaz-
gos radiológicos que no estén relacionados con DIAD, se han excluido todos
aquellos sujetos diagnosticados con alguna de las patoloǵıas recogidas en la
Tabla 3.4 [446]. Nótese que este criterio de exclusión no se aplica a sujetos
con déficit de vitamina B12, depresión, alcoholismo, abuso de drogas, his-
torial de convulsiones, lesiones cerebrales traumáticas sin déficit/disfución
crónica ni problemas de tiroides; debido al gran número de casos reportados
con al menos uno de esos diagnósticos, lo que reduce considerablemente el
tamaño de la muestra. Adicionalmente, y debido al pequeño tamaño mues-
tral (solo 13 casos) aśı como a la falta de resultados para la mayoŕıa de sus
pruebas, todos los casos de sujetos con un diagnóstico de LOAD también
han sido descartados. Una vez aplicados todos los criterios de inclusión/ex-
clusión propuestos para este trabajo, la muestra final quedó compuesta por
un total 442 sujetos (41.6 % hombres) con una edad con media y varianza de
38.7± 11.0 años. En esta muestra se incluyen 265 casos de MC de los cuales
202 correspond́ıan a una mutación en el gen PSEN1, 22 en el gen PSEN2 y
43 en el gen APP.

A nivel de sintomatoloǵıa, en el estudio se incluye el valor de la escala
CDR (Clinical Dementia Rating) propuesta por Berg en 1988 [447]. Según
este modelo, considerado históricamente como el estándar de facto para la
cuantificación del grado de demencia de cualquier individuo [448], la sin-
tomatoloǵıa de los pacientes con demencia se divide en varios niveles que
vaŕıan entre una sintomatoloǵıa leve (CDR = 0.5) correspondiente a pacien-

6https://www.psychiatry.cam.ac.uk/
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Accidente cerebrovascular Demencia por alcoholismo

Afasia primaria progresiva Demencia semántica

Afasia progresiva no fluida Demencia transcortical

Ataque isquémico transitorio Demencia vascular

Degeneración corticobasal Enfermedad de Huntington

Demencia anómica Enfermedad de Parkinson (EP)

Demencia con cuerpos de Lewy Hidrocefalia

Demencia de origen desconocido Lesión cereb. traumática (disfunc. crónica)

Demencia de origen priónico Neoplasia en el sistema nervioso central

Demencia frontotemporal Parálisis supranuclear progresiva

Demencia logopénica Śındrome de Down

Tabla 3.4: Listado de patoloǵıas cuyo diagnóstico positivo se considera criterio de
exclusión.

tes con algún déficit cognitivo pero que todav́ıa son autónomos, hasta un
progreso muy severo de la enfermedad (CDR = 3) en el que los pacientes re-
quieren atención y cuidados permanentes. La Tabla 3.5 incluye un resumen
de los valores del campo CDR para los sujetos incluidos en este trabajo.

Asintomático Leve Moderado Avanzado Severo

NC 173 0 0 0 0

APP 29 9 4 1 0

PSEN1 122 51 20 5 4

PSEN2 20 2 0 0 0

Tabla 3.5: Sujetos en cada nivel de la escala CDR según su tipo de mutación.

Biomarcadores Aunque el repositorio incluye miles de caracteŕısticas, la
cantidad de pruebas realizadas a cada sujeto (sobre todo las referentes a
marcadores genéticos, de sangre y/o plasma) es reducida. Según esto, en
una fase inicial de este trabajo se decidió seleccionar solo algunos de los
marcadores cĺınicos más utilizados en el estudio y evaluación del AD. Estos
marcadores se pueden agrupar en 2 categoŕıas:

Marcadores que no proceden de pruebas de imagen [Non-
Imaging Biomarkers, NIB]. La mayoŕıa procedentes de muestras de
CSF extráıdas mediante punción lumbar [449]. Incluyen, entre otros,
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la expresión de los alelos7 del gen que codifica la apolipoprotéına-E
(APOE); recuentos de los péptidos Aβ40, Aβ42 aśı como el ratio entre
ambos [450]; y mediciones de las protéınas τ y p-τ , entre otros.

Marcadores de imagen - Entre los que se incluyen:

� Marcadores de imagen estructural [MRI]. Siguiendo los mismos
procedimientos que se describen para la base de datos ADNI
(Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative) [451], a cada suje-
to se le realiza una resonancia magnética craneal mediante una
secuencia en 3D de imágenes T1-MPRAGE [452], utilizando un
equipo modelo Siemens BioGraph mMR PET-MR 3T o Siemens
Trio 3T (dependiendo del centro donde se realiza la prueba) con
un tiempo de adquisición de entre 5 − 6 min. Como resultado,
se obtiene un conjunto de imágenes, con tamaño de vóxel de
1.1×1.1×1.2mm, que posteriormente son procesadas con la herra-
mienta FreeSurfer, v5.3 para su corrección, ajuste, normalización,
segmentación y el cálculo del grosor del córtex; siguiendo los pro-
cedimientos descritos en [186, 236, 241, 243, 244, 247, 248, 251–
253, 453–456]. Tras este procesado, las imágenes MRI se registran
al espacio de un atlas anatómico como el atlas de Talairach [250],
y se determina el promedio de intensidad de cada una de las re-
giones anatómicas de interés parceladas por dicha plantilla. Para
más detalles sobre este procesado, también se puede consultar la
información disponible en http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/.

� Marcadores de imagen funcional [FDG]. Este tipo de marcadores
se utilizan para el estudio del metabolismo cerebral cuantificado a
través de la captación del radioligando F18-Fluorodesoxiglucosa
(18F-FDG). En concreto, a cada paciente se le inyectan unos 5
mCi de trazador 18F-FDG y a los 40 minutos de la inyección se le
realiza una prueba de imagen que dura en torno a 20 minutos para
evaluar la distribución del radiotrazador. A las imágenes que se
van generando para cada paciente, se les aplica una corrección de
movimiento y el resultado se registra espacialmente a su imagen
MRI [457, 458]. Una vez generadas, cada imagen FDG se parcela
utilizando el mismo mapa de transformación que el aplicado a las
imágenes MRI resultando en un conjunto de valores SUVR para
cada región anatómica de interés. Este procedimiento es idéntico
al que se suele llevar a cabo con el repositorio ADNI [459].

� Marcadores de imagen funcional [PIB]. Permiten analizar la distri-
bución del β-amiloide (Aβ) en el cerebro gracias al radiotrazador
Pittsburgh compound-B [91]. En este caso, cada imagen se genera

7Un alelo es cada una de las posibles versiones que tiene un gen. Un individuo hereda
dos alelos para cada gen, uno del padre y el otro de la madre.
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40− 70 minutos después de la inyección con 15 mCi de 11C-PiB,
y el tiempo de la adquisición dura en torno a 30 minutos. A partir
de aqúı, el procesado que se le aplica a cada imagen es idéntico
al descrito para las imágenes FDG.

3.1.4. Internet Brain Segmentation Repository (IBSR)

Disponible a través del enlace https://www.nitrc.org/projects/ibsr/, se
trata de una base de datos fue diseñada para poder evaluar y comparar
modelos de análisis de neuroimagen a nivel internacional con especial aten-
ción al desarrollo de modelos de segmentación. El conjunto de datos de este
repositorio incluye 20 imágenes MRI (aśı como sus respectivas versiones
segmentadas proporcionadas por el MGH Morphometric Analysis Center)
disponibles a través del portal http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/. Las
demográficas asociadas a este estudio han sido incluidas en la Tabla 3.6.

Hombres Mujeres Ambos

% Edad % Edad % Edad

Participantes 50 29.0± 5.4 50 29.1± 4.4 100 29.0± 4.8

Tabla 3.6: Demográficas del repositorio IBSR. El campo Edad viene dado en térmi-
nos de la media de edad de los sujetos y su desviación estándar.

Aunque las imágenes proceden de dos centros diferentes (cada centro
aportó 10 imágenes), las caracteŕısticas de los equipos utilizados para su
adquisición son muy similares. En el primer centro, se utilizó un equipo Sie-
mens Magneton 1.5T de 1.5 T con tiempo de relajación entre adquisiciones
de 40 ms, eco de 8 ms, ángulo de inclinación de 50o, campo de visión de 30
cm y separación entre capas de 3.1 mm; mientras que en el segundo centro
se utilizó un equipo modelo General Electric 1.5T, también de 1.5 T pero
con un tiempo de relajación de 50 ms, eco de 9 ms, ángulo de inclinación
de 50o, campo de visión de 24 cm y separación entre capas de 3.0 mm. El
tamaño de los cortes de cada imagen fue, en ambos casos, de 256× 256.

Una vez obtenidas todas las imágenes, estas fueron registradas espacial-
mente a un espacio de coordenadas tridimensional definido a partir de la
posición media de las comisuras anterior y posterior en el plano sagital a la
altura de la comisura posterior como puntos de referencia [460]. El proceso
de segmentación final fue llevado a cabo siguiendo el procedimiento descrito
en [195].
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3.2. Evaluación de la capacidad de aprendizaje de
un modelo de clasificación

Métricas de clasificación

Como ya se comentó en la Sección 2.4.2, el aprendizaje supervisado trata
de caracterizar una función de mapeo (f(·)) que permita predecir el resul-
tado de una variable de salida (Y) a partir de unos datos de entrada (X)
según Y = f(X). En escenarios de clasificación, como los evaluados en esta
tesis para el análisis de los trastornos neurodegenerativos más frecuentes,
se utilizan matrices de confusión (con la forma descrita en la Figura 3.1)
que tratan de contabilizar la cantidad (y tipo) de aciertos (y fallos) en las
predicciones para aśı evaluar la capacidad de generalización de cada modelo
predictivo.

Figura 3.1: Ejemplo de matriz de confusión para un problema binario con etiquetas
0 y 1.

A partir de una matriz de confusión se pueden derivar muchos tipos de
métricas [461]. Entre las más populares en trabajos sobre neuroimagen, des-
tacan la tasa de acierto (o accuracy), que mide la proporción de aciertos de
clasificación sin tener en cuenta ni el acierto de cada clase por separado ni el
tipo de error que se está cometiendo respecto de las muestras mal clasifica-
das; la sensibilidad, que refleja la tasa de positivos (muestras pertenecientes
a la clase 1) que han sido etiquetados como verdaderos; la especificidad, que
hace referencia al ratio de negativos (muestras pertenecientes a la clase 0)
etiquetados como verdaderos; la precisión, que indica la proporción de veces
que un dato fue etiquetado como positivo; y el parámetro balanced accuracy
que no es más que un promedio entre la sensibilidad y la especificidad. Las
expresiones matemáticas de cada uno de estos parámetros, calculados a par-
tir del número de casos incluidos en la matriz de confusión, se encuentran
resumidas en la expresión (3.1).
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Tasa de acierto (Accuracy) = TP+TN
TP+TN+FP+FN

Sensibilidad (Sensitivity) = TP
TP+FN

Especificidad (Specificity) = TN
TN+FP

Precisión (Precision) = TP
TP+FP

Balanced Accuracy = Sensitivity+Specificity
2

(3.1)

En aquellos escenarios en los que la importancia de un tipo de fallo
de clasificación prevalezca sobre otro, habrá que prestar mayor atención
a los parámetros relacionados con la sensibilidad y/o con la especificidad
según convenga [153]. Esto se explica con un ejemplo práctico: supongamos
un escenario hipotético en el que se desarrolla un sistema CAD para la
detección de melanomas. La repercusión que puede tener en un paciente con
melanoma un diagnóstico negativo (falso negativo) siempre será más grave
que si a una persona sana se le diagnostica un posible tumor. En el primer
caso, al paciente que está desarrollando el tumor no se le aplica ningún tipo
de tratamiento, mientras que al sujeto sano pero con diagnóstico positivo se
le pueden seguir realizando pruebas (como por ejemplo una biopsia) con las
que confirmar su posible diagnóstico.

Curvas ROC

En escenarios de clasificación, una de las herramientas gráficas más útiles
para evaluar rápidamente la relación entre la sensibilidad y la especificidad
de los resultados de clasificación es el uso de las conocidas como curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic curves) [142]. Estas curvas constituyen
una representación de la relación entre la sensibilidad y la métrica relaciona-
da con la especificidad (1− TN

TN+FP
), para diferentes umbrales de clasificación.

Cuanto más cercana es la curva a la coordenada (0, 1) de la gráfica, mejor
será el modelo de clasificación. El área bajo estas curvas (Area Under the
Curve, AUC) se suele utilizar también como referencia del rendimiento glo-
bal del modelo. Cuanto mayor sea este valor (más próximo a 1), mejor será
el rendimiento del sistema [462].

3.3. Tests de permutación

En el contexto de un modelo de aprendizaje supervisado como los que se
desarrollan en esta tesis doctoral, un test de permutación constituye un tipo
de prueba no paramétrica que nos permite evaluar la significancia estad́ıstica
de los resultados de clasificación/regresión generados siguiendo un esquema
con validación cruzada como el representado en la Figura 2.3 [463]. Explicado
de forma resumida, en cada una de las iteraciones del test de permutación, los

69
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datos de entrada se re-etiquetan de forma aleatoria; se utilizan como entrada
de nuestro modelo predictivo; y el resultado de su clasificación, se incorpora a
un histograma a partir del cual se determina si la tasa de clasificación original
(la que se obtendŕıa sin re-etiquetar los datos de entrada) es estad́ısticamente
significativa según un umbral definido a partir de la proporción de resultados
de clasificación con re-etiquetado (Figura 3.2).

Figura 3.2: Representación gráfica de un test de permutación. Como la tasa de
clasificación con las etiquetas originales (rojo) es superior al umbral (en verde, y
definido en este caso particular a partir del 95 % de resultados de clasificación con
re-etiquetado), entonces se considera que el resultado de clasificación es estad́ısti-
camente significativo.

Para que el test de permutación sea exacto, este debeŕıa considerar todas
las posibles combinaciones de etiquetas aleatorias para los datos de entrada.
En un escenario con cientos de muestras de entrada, esto constituiŕıa un
coste computacional excesivo, por lo que se suele elegir un número de itera-
ciones alto pero que no llega al ĺımite marcado por el número de muestras
de entrada. A esta versión aproximada del test de permutación se le suele
denominar como simulación de Monte Carlo.
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Contribuciones de la tesis doctoral. Métodos y resultados
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Caṕıtulo 4

Uso de distribuciones
alfa-estables en neuroimagen

Uno de los puntos fundamentales de esta tesis doctoral es proponer nue-
vos métodos basados en el uso de distribuciones α-estables que puedan apli-
carse al campo de la neuroimagen. En este caṕıtulo se propone un modelo de
mezclas de distribuciones α-estables (Sección 4.2), una aplicación práctica
de este modelo para la segmentación de imágenes estructurales (Sección 4.3)
y una justificación sobre las ventajas de utilizar estas distribuciones durante
la etapa de normalización en intensidad (Sección 4.4).

4.1. Introducción a las distribuciones alfa-estables

4.1.1. Forma general

Una función de probabilidad se dice que sigue una distribución de tipo
α-estable cuando su función caracteŕıstica (ϕ(ω)) tiene una forma como la
descrita en (4.1). En esta expresión se puede observar que aparecen cuatro
parámetros que caracterizan a la distribución como son su exponente carac-
teŕıstico o impulsividad (α ∈ (0, 2]), un parámetro de asimetŕıa (β ∈ [−1, 1]),
un factor de escala o dispersión (γ ∈ (0,∞)) y un parámetro que representa
la localización de la distribución (δ ∈ (−∞,∞)) [464].

ϕ(ω) =

{
e−|γω|

α[1−i sign(ω)β tan(πα
2
)]+iδω (α 6= 1)

e−|γω|[1+i sign(ω)
2β
π

log(|ω|)]+iδω (α = 1)
(4.1)

Como la densidad de probabilidad Pϕ =
∫
ϕ(ω) dω no tiene solución anaĺıti-

ca (excepto para casos muy particulares1), su valor tiene que determinarse
mediante métodos numéricos [30].

1Por ejemplo, cuando α = 2, la distribución resultante es de tipo Gaussiano con des-
viación t́ıpica σ = γ√

2
; cuando α = 1 y β = 0, la distribución resultante es de tipo Cauchy;

si α = 0.5 y β = 1, entonces la función resultante será de tipo Lèvy.
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4.1.2. Representación

Al disponer de más parámetros para ajustar su forma, la distribución
α-estable consigue un mejor ajuste de su forma a datos de entrada sobre
todo cuando la naturaleza de dichos datos es de tipo impulsivo. Para repre-
sentar este ajuste, se ha incluido en la Figura 4.1 las formas de diferentes
distribuciones de tipo α-estable en función de diferentes valores para cada
uno de sus parámetros.

Figura 4.1: Parámetros de la distribución α-stable y su influencia en la forma de
la distribución. Por defecto, {α = 1, β = 0, γ = 1, δ = 0}.

4.1.3. Estad́ısticos descriptivos

Aunque la media de la distribución α-estable no está definida para valores
de α ≤ 1, para escenarios en los que α toma valores mayores que 1, śı que
puede calcularse la media de la distribución (avgϕ) como sigue en (4.2).

avgϕ = δ − βγ tan(
πα

2
) (4.2)

De forma similar, la varianza de la distribución (varϕ) solo se puede obte-
ner para valores de α = 2. Como para este caso particular, la distribución
α-estable es equivalente a una distribución Gaussiana, su varianza vendrá
determinada por (4.3).

varϕ = 2γ2 (4.3)
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4.2. Modelo de mezclas de distribuciones alfa-estables
con el algoritmo EM

4.2.1. Propuesta

Un modelo de mezclas de distribuciones de probabilidad es aquel que
permite estimar, a partir de una serie de datos multimodales, muestras ob-
tenidas a partir de dos o más subpoblaciones diferentes. Matemáticamente,
los modelos de mezclas de distribuciones representan una distribución de
probabilidad resultado de una suma ponderada de k componentes (distribu-
ciones de parámetros θj con j = 1, 2, . . . , k) ocultas en una mezcla como se
indica en (4.4) donde pY (y) representa la función de densidad de probabili-
dad del vector de datos y, y donde wj se corresponde con el peso de cada
componente.

pY (y) =

k∑
j=1

wjf(y|θj) donde 0 ≤ wj ≤ 1 ∀j
k∑
j=1

wj = 1 (4.4)

Aunque los modelos más utilizados en neuroimagen son los modelos de
mezclas de distribuciones gaussianas (Gaussian Mixture Model, GMM) [25–
27, 465, 466], en la actualidad existen multitud de modelos de mezclas de
distribuciones para diferentes tipos de datos de entrada [467–469]. En mu-
chas aplicaciones reales, las componentes ocultas de estos modelos pueden
estar sesgadas, ser asimétricas e incluso presentar formas de distribución
con colas pesadas. Para este tipo de escenarios, una de las propuestas que
consiguen un mejor ajuste de los datos de entrada está basada en el uso de
distribuciones de tipo α-estable [30].

Hasta la fecha, todas las propuestas para un modelo de mezclas de distri-
buciones α-estables han basado la inferencia de sus parámetros en la teoŕıa
bayesiana [470, 471]. La resolución de estas propuestas mediante análisis de
Monte Carlo, emplean diferentes tipos de técnicas de muestreo que consiguen
un buen ajuste de los datos de entrada pero que son computacionalmente
muy costosas. En este contexto, y como alternativa al método bayesiano, la
publicación con t́ıtulo Expectation-Maximization algorithm for finite
mixture of α-stable distributions [60], propone el uso del algoritmo de
maximización de la esperanza (Expectation-Maximization algorithm, EM),
[472], para determinar los parámetros de un modelo de mezclas finitas de
distribuciones α-estables como sigue a continuación:

1. Inicialización. El algoritmo EM es un proceso iterativo a partir de la
inicialización de los parámetros de cada una de sus k componentes. Si
se desconoce el valor de k, este se puede estimar aplicando la misma
teoŕıa que se utiliza para estimar el número de componentes de un
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modelo de mezclas de distribuciones gaussianas [473]. En este caso,
lo normal es utilizar el Criterio de Información de Akaike [474] o el
Criterio de Información Bayesiano [475]. Dado k, la inicialización de
los parámetros α-estables de cada componente se puede aproximar a
partir de la distribución Gaussiana equivalente calculada mediante el
algoritmo GMM. Para ello, y aplicando las propiedades descritas en
el apartado 4.1.3, sean µ y σ los vectores que contienen los valores de
la media (µj) y la varianza (σj) de cada componente Gaussiana que
haya devuelto el algoritmo GMM, los parámetros α-estables de cada
componente j vendrán determinados por la expresión (4.5) bajo el
supuesto inicial de que todas las componentes son simétricas (βj = 0).

θj = (αj , βj , γj , δj) = (2, 0,

√
σj
2
, µj) (4.5)

2. Paso de expectación. Un modelo de mezcla de distribuciones puede
modelarse como un problema de missing data para la estimación de
sus parámetros [372]. Por tanto, sea y el vector de observación resulta-
do de un muestreo aleatorio de k subpoblaciones diferentes, se puede
definir una variable z que contiene la pertenencia de cada observación
yi (con i = 1, 2, . . . , N) a la clase j. Si suponemos que los valores zi
se obtienen a partir de las distribuciones, estos tomarán el resultado j
con una probabilidad p(zi = j) = wj . Por tanto, y condicionalmente a
los valores zi, se considera que las observaciones yi proceden de la sub-
población j cuando yi|z ∼ f(·|θj). Aśı pues, en el paso de expectación
del algoritmo EM, se calculan los N valores del vector zi asignando
cada yi a la subpoblación j con una probabilidad igual a (4.6).

wjf(yi|θj)
k∑
j=1

wjf(yi|θj)
(4.6)

3. Paso de maximización. En este caso, una vez determinadas las eti-
quetas zi = j, se estima el peso wj de cada componente según (4.7).
En esta expresión, {#zi = j} representa el número de veces que zi
tiene como valor el ı́ndice de la componente j. Esto es, cada peso se
calcula a partir de la proporción de las muestras zi = j en N .

wj =
1

N
{#zi = j} (4.7)

Como la función de densidad de probabilidad de una distribución α-
estable no puede calcularse mediante métodos anaĺıticos, los paráme-
tros θj de cada componente se calculan numéricamente según el méto-
do propuesto en [30].

76
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Una vez calculados θj y wj para cada componente, se ajusta una fun-
ción de verosimilitud, L mediante el problema de optimización descrito
en [476] donde se toma como referencia el logaritmo de la función de
verosimilitud indicada en 4.8 y los valores {#zi = j}.

L(θ|y) =

N∑
i

log f(yi|θj) (4.8)

Las etapas de expectación y maximización se repiten de manera inde-
finida hasta que se alcanza una convergencia para la pertenencia de
los valores zi = j a cada componente.

4.2.2. Experimentos para justificar el modelo de mezclas de
distribuciones alfa-estables

El modelo de mezclas de distribuciones α-estables presentado en [60]
ha sido evaluado utilizando varios conjuntos de datos procedentes tanto de
datos sintéticos –con parámetros θj = {αj , βj , γj , δj} y pesos wj inicialmen-
te conocidos– como de procesos f́ısicos naturales –con parámetros a priori
desconocidos–. Este apartado trata de resumir los resultados más destacados
de este modelo frente a su equivalente con distribuciones gaussianas.

Modelo con 2 componentes α-estables sintéticas En la Tabla 4.1
se han incluido los valores de los parámetros reales y los valores de los
parámetros estimados del modelo de mezclas de distribuciones α-estables
representado en la Figura 4.2. Como puede observarse, la estimación basada
en distribuciones α-estables consigue un ajuste preciso del histograma gra-
cias a su capacidad para modelar las muestras más alejadas del centro del
conjunto de datos. Por el contrario, el modelo de mezclas con distribuciones
gaussianas no consigue este nivel de ajuste debido a la sobreestimación de
la desviación estándar de una de las componentes del modelo.

Cuando la longitud del vector de observación es pequeña y la distribución
tiene muchos picos, un cambio leve en la asignación inicial a cada componen-
te (sobre todo cuando hay valores que están muy alejados del grueso de la
distribución) puede afectar drásticamente a la estimación de los parámetros
de cada componente. Este efecto se acentúa más al utilizar el algoritmo EM
ya que todav́ıa no se dispone de información previa sobre estos parámetros
en el modelo bayesiano. Sobre la base de esto, y tal y como se justifica en la
comparación los métodos de estimación de parámetros2, se recomienda en la
etapa de maximización que el ajuste de los parámetros de cada distribución
se realice siguiendo el método de máxima verosimilitud.

2Para este trabajo se han comparado los métodos de la función caracteŕıstica emṕırica
descrito en [477, 478], el método de los cuartiles que aparece en [479] y el método de
máxima verosimilitud desarrollado en [476].
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Caracterización de imágenes cerebrales mediante distribuciones alfa-estables e
isosuperficies

Parámetro Valor real Valor inicial Valor estimado

α1 1.40 2.00 1.48

β1 1.00 0.00 1.00

γ1 5.00 3.77 4.87

δ1 0.00 0.42 0.47

w1 0.50 0.50 0.35

α2 1.80 2.00 1.80

β2 0.00 0.00 −0.01

γ2 10.0 14.8 10.1

δ2 40.0 34.7 39.4

w2 0.50 0.65 0.52

Tabla 4.1: Mezcla de 2 distribuciones α-estables.

Figura 4.2: Histograma generado a partir de dos distribuciones α-estables con
10000 puntos. Las ĺıneas continuas representan la predicción del conjunto (suma
de componentes) mientras que las ĺıneas discontinuas representan cada una de las
componentes por separado.

Modelo con 3 componentes α-estables sintéticas Repitiendo el pro-
ceso anterior pero esta vez utilizando 3 distribuciones α-estables con paráme-
tros como los que se recogen en la Tabla 4.2, la estimación de las componentes
queda reflejada como sigue en la Figura 4.3. Como puede comprobarse, de
nuevo el modelo con componentes gaussianas ajusta peor a la forma de las
distribuciones debido a los datos más alejados del centro de cada distribu-
ción.
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Parámetro Valor real Valor inicial Valor estimado

α1 1.40 2.00 1.53

β1 1.00 0.00 1.00

γ1 5.00 4.00 4.68

δ1 0.00 0.54 0.08

w1 0.33 0.25 0.31

α2 1.80 2.00 1.76

β2 0.00 0.00 0.08

γ2 10.0 19.1 11.3

δ2 40.0 58.4 40.5

w2 0.33 0.39 0.38

α3 1.60 2.00 1.62

β3 0.00 0.00 0.18

γ3 8.00 21.1 7.60

δ3 80.0 52.9 80.7

w3 0.34 0.36 0.31

Tabla 4.2: Mezcla de 3 distribuciones α-estables.

Modelos de mezclas en procesos f́ısicos naturales El modelo de mez-
clas de distribuciones α-estables con el algoritmo EM también ha sido eva-
luado con datos procedentes de procesos f́ısicos naturales. Uno de los ejem-
plos incluidos en [60] es el modelado (representado en la Figura 4.4) de la
incidencia del coronavirus SARS-CoV-2 en Corea del Sur entre los meses
de diciembre y abril3 [481]. Como puede comprobarse, el ajuste utilizando
distribuciones α-estables y su equivalente con distribuciones gaussianas es
idéntico en ambas componentes (de ah́ı que ambas propuestas aparezcan so-
lapadas en la figura). Esto se explica por la falta de colas pesadas en ambas
distribuciones y la perfecta simetŕıa de los datos en torno al pico de conta-
gios de finales de febrero y la estabilización de las infecciones durante el mes
de marzo que implican que α ≈ 2 y que β ≈ 0 en ambos casos. Como estos
valores implican el caso ĺımite en el que las distribuciones α-estables pue-
den ser aproximadas mediante distribuciones gaussianas, el ajuste de ambas
resulta equivalente.

3Corea del Sur fue uno de los primeros páıses en contener la primera oleada de la
epidemia y los datos recogidos entre el 20 de diciembre de 2019 y el 25 de abril de 2020
sirvieron como experiencia para comparar el efecto de las medidas de contención llevadas
a cabo en el páıs y aśı poder extenderlas a otros páıses [480].

79



Figura 4.3: Histograma generado a partir de tres distribuciones α-estables con
10000 puntos. Las ĺıneas continuas representan la predicción del conjunto (suma
de componentes) mientras que las ĺıneas discontinuas representan cada una de las
componentes por separado.

Figura 4.4: Número total de casos confirmados de infección por SARS-CoV-2 en
Corea del Sur durante el peŕıodo comprendido entre el 20 de diciembre de 2019
y el 25 de abril de 2020. La ĺınea continua representa la mezcla de distribucio-
nes mientras que las ĺıneas discontinuas hacen referencia a cada componente por
separado.
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4.3. Aplicación del modelo de mezclas de distri-
buciones alfa-estables a la segmentación de
imágenes estructurales

4.3.1. Justificación de la propuesta

En el contexto de la neuroimagen, si nos centramos en los modelos de
segmentación que trabajan a nivel de histograma, la totalidad de los modelos
revisados para la tesis doctoral (ver Sección 2.4.3) han partido de la suposi-
ción de que la distribución de intensidades en imagen estructural de materia
blanca, materia gris y ĺıquido cefalorraqúıdeo siguen una distribución de pro-
babilidad gaussiana [25, 27, 202, 203, 205–207, 220, 221]. Aunque suponer
un modelo de mezclas de distribuciones gaussianas puede estar justificado
por el Teorema Central del Ĺımite, en la práctica vemos que este modelo no
siempre se ajusta correctamente a los datos de entrada o no lo hace con la
suficiente precisión. Tal y como se observa en la Figura 4.5, las distribucio-
nes de intensidad de materia blanca, materia gris y ĺıquido cefalorraqúıdeo
no son simétricas y presentan colas pesadas. Este hecho, puesto en relieve
en trabajos como [215], permite entender por qué muchas de las propuestas
de segmentación a nivel de histograma no han sido capaces de conseguir un
buen ajuste de los datos de entrada dando como resultado soluciones con
poco nivel de detalle especialmente en escenarios con ruido.

Figura 4.5: Distribución de intensidades de una imagen MRI perteneciente al re-
positorio IBSR.

Una posible solución al problema descrito en [215] pasaŕıa por utili-
zar otro tipo de distribución que se ajuste mejor a los datos de entrada.
Basándose en esto, en [372] los autores propusieron el uso de una mezcla
de distribuciones α-estables para la mejora de los modelos de segmenta-
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ción tradicionales ya que este tipo de distribuciones caracterizaban mejor la
impulsividad y asimetŕıa de los datos de entrada. Pese a la mejora en los
resultados del nuevo modelo propuesto, el propio trabajo llevaba a pensar
en la posibilidad de incluir algún tipo de información espacial que pudiera
aprovechar mejor la información contenida en las relaciones de intensidad
entre vóxeles vecinos para aśı mejorar el resultado del ajuste del modelo.

4.3.2. Modelo propuesto para la mejora de la segmentación
de imágenes estructurales

En el contexto descrito anteriormente, y siguiendo la idea proporcionada
en [206], el trabajo con t́ıtulo A Heavy Tailed Expectation Maximi-
zation Hidden Markov Random Field Model with Applications to
Segmentation of MRI [51] propone un modelo de segmentación basado
en el uso de campos ocultos de Markov (Hidden Markov Random Fields,
HMRF) en combinación con el algoritmo EM modelando cada una de las
componentes (materia blanca, materia gris y ĺıquido cefalorraqúıdeo) me-
diante el uso de distribuciones α-estables. Gracias a HMRF, el modelo ma-
temático que rige la segmentación basada en mezcla de distribuciones, tam-
bién es capaz de modelar la relación entre vóxeles vecinos (información es-
pacial) consiguiendo un mejor ajuste de la segmentación y mayor protección
frente al ruido [215].

Base matemática del modelo La base matemática de la propuesta de
segmentación de imágenes estructurales desarrollada para esta tesis doctoral
puede resumirse como sigue a continuación:

Dada una imagen estructural con valores de intensidad Y sobre la que
se quiere determinar la pertenencia de cada voxel (yi con i = 1, . . . , N)
a cada tejido del cerebro, el primer paso de la propuesta presentada
en [51] consiste en la definición de una nueva matriz Z con la misma
dimensión que Y y cuyas realizaciones indican la pertenencia de cada
vóxel a un tejido concreto4.

Asumiendo que dicha pertenencia depende de un criterio de maxi-
mización a posteriori (Maximum A Posteriori probability, MAP), el
objetivo del problema se convierte en determinar una matriz de eti-
quetas Ẑ (mapeo objetivo) a partir de la probabilidad conjunta de
la observación (P (Y|Z)) y de la probabilidad a priori de cada clase
(P (Z)) según (4.9).

Ẑ = argmax
(
P (Y|Z)P (Z)

)
(4.9)

40 para CSF, 1 para GM y 2 para WM aunque por simplicidad el trabajo solo se centra
en la estimación de GM y WM.
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A nivel de histograma, el término P (Y|Z) puede modelarse asumiendo
que los valores de intensidad de la imagen siguen un modelo de mezclas
de distribuciones de tipo α-estable [372]. Para determinar los paráme-
tros de cada componente (θj = {αj , βj , γj , δj}), se identifican todos los
puntos yi en Y que cumplan que zi = j, y se ajustan mediante una
función de verosimilitud como la descrita en [476] (algoritmo EM).

Respecto a la información espacial, esta se puede modelar con MRF
para P (Z) y P (Y|Z) según las expresiones (4.10) y (4.11):

P (Z) =
1

κ
exp(−U(Z)) (4.10)

P (Y|Z) =
1

κ
exp(−U(Y|Z)) (4.11)

En estas expresiones, el parámetro κ representa una constante de nor-
malización y la función de enerǵıa U que permite introducir la infor-
mación espacial en el modelo EM mediante la igualdad descrita en
(4.12).

U(Z) =
∑
c∈C

Vc(Z) (4.12)

El término Vc(Z) (también conocido como función potencial) consti-
tuye una función definida para un conjunto de vóxeles vecinos c sobre
el conjunto total de vóxeles en la imagen (c ∈ C) donde el factor βC
funciona como un coeficiente que modela la contribución de enerǵıa de
cada clique5, como el representado en la Figura 4.6, sobre la estimación
de la clase del voxel objetivo.

Vc(zi, zj) = βC(1− Izi,zj ) con Izi,zj =

{
0 si zi 6= zj

1 si zi = zj
(4.13)

Conforme aumenta el valor de βC , aumenta la contribución que los
vóxeles vecinos tienen sobre la estimación de la clase del vóxel objetivo.

Una vez modelada la contribución de la información espacial, la pro-
babilidad conjunta del modelo quedará descrita según (4.14) siendo
los parámetros θj dependientes de la variable Z (los parámetros θj se
calculan para todos los puntos de Z que cumplen zi = j).

5La palabra clique se utiliza frecuentemente en teoŕıa de grafos para designar a un
conjunto de vértices adyacentes e interconectados entre śı en un grafo no dirigido.
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Figura 4.6: Esquema representativo de un vóxel (blanco) y sus 6 vóxeles vecinos
(gris) en un espacio 3D.

P (Y|Z) =

N∏
i=1

f(yi|θj) (4.14)

Como κ constituye una constante de normalización del modelo, el lo-
garitmo de la función de verosimilitud del modelo EM se puede relacio-
nar con la enerǵıa del modelo MRF (expresión (4.15)) y la estimación
máxima a posteriori del modelo pasa a ser equivalente a minimizar su
enerǵıa a posteriori.

log(P (Y|Z)) ∝ −U(Y|Z) (4.15)

4.3.3. Experimentos para cuantificar la mejora de los resul-
tados de segmentación

La propuesta para la segmentación de imágenes estructurales basada en
el uso de los algoritmos EM y HMRF ha sido evaluada utilizando 18 imágenes
MRI del repositorio IBSR. La Tabla 4.3 muestra los resultados de aplicar
la metodoloǵıa propuesta con distribuciones α-estables y su comparación
empleando distribuciones gaussianas. En la tabla también se incluyen los
valores de los coeficientes de similaridad de Sørensen-Dice (frecuentemente
escrito como DICE), explicados en [482], para los tejidos GM y WM. Tal
y como se puede comprobar, el uso de distribuciones α-estables mejora la
segmentación de imágenes respecto al uso de distribuciones gaussianas en la
mayoŕıa de los casos. La mediana de la tasa de acierto del modelo con distri-
buciones α-estables fue del 91.4 % mientras que en el caso de utilizar distri-
buciones gaussianas se alcanza una mediana del 89.4 %. Adicionalmente, en
la Figura 4.7, se ha incluido también una comparativa entre la segmentación
propuesta del IBSR y el modelo EM-HMRF con distribuciones α-estables.
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Tasa de

acierto

Stable

Tasa de

acierto

Gauss.

GM

Dice

Stable

GM

Dice

Gauss.

WM

Dice

Stable

WM

Dice

Gauss.

90.1 % 89.3 % 0.847 0.829 0.927 0.926

91.7 % 92.0 % 0.899 0.893 0.920 0.928

89.5 % 89.4 % 0.832 0.830 0.929 0.928

91.6 % 91.3 % 0.871 0.861 0.939 0.940

90.0 % 89.0 % 0.846 0.822 0.924 0.927

91.6 % 86.6 % 0.869 0.781 0.930 0.926

92.0 % 91.4 % 0.870 0.854 0.940 0.943

91.4 % 88.1 % 0.840 0.789 0.944 0.934

89.3 % 89.1 % 0.827 0.822 0.930 0.930

91.9 % 90.0 % 0.845 0.813 0.946 0.944

91.2 % 89.9 % 0.854 0.833 0.941 0.939

91.5 % 89.3 % 0.838 0.801 0.947 0.941

89.0 % 89.0 % 0.814 0.812 0.929 0.930

92.5 % 92.6 % 0.903 0.902 0.932 0.934

91.9 % 92.3 % 0.918 0.913 0.914 0.924

87.9 % 88.1 % 0.844 0.853 0.899 0.896

91.0 % 90.9 % 0.888 0.898 0.919 0.910

87.3 % 87.3 % 0.858 0.859 0.880 0.878

Tabla 4.3: Porcentaje de vóxeles correctamente etiquetados según el modelo de
segmentación propuesto con distribuciones α-estables y su comparación utilizando
distribuciones gaussianas.
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Figura 4.7: Segmentación manual del repositorio IBSR y su comparación utilizando
el modelo propuesto de segmentación.
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4.4. Normalización en intensidad de imágenes fun-
cionales con distribuciones alfa-estables

Una de las alternativas al método de normalización en intensidad con BR
está basada en el uso de distribuciones α-estables [374]. Según este método,
y bajo la suposición de que los valores de intensidad para el conjunto de
imágenes funcionales a normalizar proceden de variables aleatorias de tipo
α-estable con parámetros θi = (αi, βi, γi, δi) con i = 1, . . . , N (siendo N
el número total de sujetos a normalizar), cada imagen transformada pasa
a tener una distribución de intensidad también de tipo α-estable pero de
parámetros fijos θT = (αT , βT , γT , δT ) según la transformación lineal des-
crita en (4.16), con γ∗ y µ∗ calculados como el promedio de dispersión y
localización del conjunto completo de imágenes.

Y = aX + b =
γ∗

γ
X + µ∗ − γ∗

γ
µ (4.16)

Siguiendo el procedimiento descrito en la comunicación con t́ıtulo On a
Heavy-Tailed Intensity Normalization of the Parkinson’s Progres-
sion Markers Initiative Brain Database [52], se han representado en
la Figura 4.8 las distribuciones de intensidad de un conjunto de imágenes
del repositorio PPMI y su equivalente transformado siguiendo el método
de normalización en intensidad con distribuciones α-estables. Además de
la representación incluida en la Figura 4.9, también se ha incluido el corte
axial de cada uno de los volúmenes del repositorio PPMI evaluados antes y
después de aplicar esta normalización.

Figura 4.8: Distribuciones de intensidad de 30 imágenes FP-CIT SPECT del re-
positorio PPMI antes de aplicar ningún tipo de normalización en intensidad (iz-
quierda) y después de aplicar la normalización en intensidad con distribuciones
α-estables (derecha).

En el trabajo publicado en [179], los autores compararon el método de
normalización en intensidad usando distribuciones α-estables con propuestas
como la normalización por media y varianza (bare normalization), la nor-
malización integral [171], el método del BR, y la normalización al máximo,
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Figura 4.9: Vista axial de las 30 imágenes FP-CIT SPECT del repositorio PPMI
antes de aplicar ningún tipo de normalización en intensidad (izquierda) y después
de aplicar la normalización en intensidad con distribuciones α-estables (derecha).

entre otros. En todos los escenarios evaluados, la normalización en inten-
sidad con distribuciones α-estables fue la propuesta que consiguió mejores
resultados en términos del análisis estad́ıstico propuesto con métodos como
la distancia Eucĺıdea, de Hellinger o la divergencia de Kullback-Leibler; para
la mayoŕıa de escenarios propuestos. Más tarde, y siguiendo esta propues-
ta, el trabajo presentado en [52] determinó que la separación entre clases
de sujetos sanos y pacientes con EP mediante el método no-paramétrico
Mann-Whitney-Wilcoxon U-Test [149], era también más amplia cuando se
aplicaba la normalización en intensidad con distribuciones α-estables que
cuando no se aplicaba ningún otro tipo de normalización. Para justificar
esta afirmación, se ha incluido en la Figura 4.10 una representación del mis-
mo tipo de experimento que el propuesto en [52] aumentando el número de
participantes (en este caso 194 sujetos sanos y 432 sujetos con EP usando
la primera visita de cada sujeto incluido en el repositorio PPMI) y aplicado
una normalización espacial de tipo af́ın6 en vez de la normalización no-lineal
propuesta anteriormente.

6Imágenes registradas a una plantilla generada ad-hoc siguiendo el procedimiento des-
crito en [483] y registradas a esta plantilla utilizando SPM12.
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Figura 4.10: Valores zScore, calculados mediante el algoritmo Mann-Whitney-
Wilcoxon U-Test y ordenados en sentido decreciente, para los 47104 valores de
intensidad de la región del estriado de 626 sujetos incluidos en el repositorio PPMI.





Caṕıtulo 5

Extracción de caracteŕısticas
morfológicas en neuroimagen

En este caṕıtulo se desarrolla la propuesta para la caracterización de
la EP mediante isosuperficies calculadas sobre imagen funcional FP-CIT
SPECT. Esta idea surge a partir de un análisis previo de la magnitud del
gradiente en imagen funcional (Sección 5.1.1), y su propuesta e implementa-
ción (Secciones 5.1.2 y 5.1.3) proporciona mejores resultados que el análisis
tradicional vóxel a vóxel (Sección 5.1.4) con la ventaja añadida de que el
modelo es totalmente interpretable desde el punto de vista f́ısico.

5.1. Caracterización del Parkinson mediante iso-
superficies

Aunque la tendencia actual de la mayoŕıa de ensayos cĺınicos es deter-
minar nuevas alteraciones genéticas o desarrollar nuevas moléculas capaces
de inhibir alguno de los mecanismos de la demencia, la búsqueda de patro-
nes de imagen estructural y funcional puede contribuir a identificar nuevos
mecanismos y a caracterizar los ya conocidos [391].

5.1.1. Análisis de la magnitud del gradiente en imagen fun-
cional

Como ya se mencionó en la Sección 2.6, la comunicación presentada en
[53] propuso por primera vez el uso de la magnitud del gradiente (calculado
mediante el algoritmo de Sobel-Feldman1 descrito en [484]) en imágenes FP-
CIT SPECT, como un indicador más fiable de la progresión de la EP que
la propia imagen funcional original (Figura 5.1). El esquema de clasificación
presentado hizo primero uso de una etapa de preprocesado en la que las

1Sobel-Feldman Operator Algorithm, (SOA).
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Caracterización de imágenes cerebrales mediante distribuciones alfa-estables e
isosuperficies

imágenes se co-registraron mediante una normalización no-lineal utilizando
SPM12 ; luego se aplicó una normalización en intensidad mediante el método
descrito en la Sección 4.4 con distribuciones α-estables; y, al final de esta
etapa, se delimitó una región de interés centrada en torno a la región del
estriado pero promediado entre todas las imágenes. En el bucle de validación
cruzada de tipo Leave-One-Out (LOO), [141], se seleccionaron los valores de
intensidad más significativos según el test estad́ıstico de Mann-Whitney-
Wilcoxon, [149], y se emplearon clasificadores de tipo SVM con kernel lineal
[49, 485].
Aunque el estudio sólo se centró en un análisis a nivel de vóxeles de inten-
sidad, comparando los vóxeles de la zona del estriado y un pequeño margen
que permitiera cuantificar correctamente el módulo del gradiente de cada
imagen, los resultados alcanzados arrojaron una mejora en la clasificación
del 1.25 % en términos del parámetro tasa de acierto cuando se utilizan las
imágenes con la magnitud del gradiente. En detalle, los resultados de la cla-
sificación comparando 641 sujetos del repositorio PPMI (incluyendo sujetos
sanos y pacientes con EP) quedaron como se indica en la Tabla 5.1.

Figura 5.1: Ejemplo del corte axial de una imagen FP-CIT SPECT del repositorio
PPMI (izquierda) y la magnitud del gradiente de la imagen (derecha).

Comparación Imagen Accuracy Sensitivity Specificity Precision

Sanos vs EP
Original 95.32 % 96.42 % 92.78 % 96.85 %

Gradiente 96.57 % 97.32 % 94.85 % 97.75 %

Tabla 5.1: Resultados de la clasificación utilizando la magnitud del gradiente de
la imagen funcional en lugar de la imagen original.

Sobre la base de la forma que presenta la región del estriado en la ima-
gen con el gradiente y a los resultados de clasificación para este trabajo, no
sorprendió comprobar que las diferencias de intensidad entre la región del
estriado son más pronunciadas en pacientes sanos que en pacientes con EP.
Es por esto que las diferencias entre vóxeles contiguos tendŕıan un mayor
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impacto en la separación entre clases que los propios valores de intensidad
originales. Por tanto, y en relación con lo que se desarrollará en el siguiente
apartado, la cuantificación de la forma del estriado en función de la intensi-
dad de la imagen o de la diferencia de intensidades en él (gradiente), cons-
tituiŕıa un conjunto de caracteŕısticas (morfológicas) claramente indicativas
del desarrollo y/o evolución de la enfermedad.

5.1.2. Propuesta para el análisis de imágenes FP-CIT SPECT
mediante isosuperficies para caracterizar la EP

Un método que permite parcelar regiones de intensidad, para posterior-
mente cuantificar su forma, es el uso de isosuperficies (entendidas como una
generalización de las isoĺıneas pero en un espacio tridimensional) [486]. Como
todos los puntos que pertenecen a una misma isosuperficie tienen el mismo
valor de intensidad, es posible caracterizar espacialmente mediante isosu-
perficies la distribución de transportadores dopaminérgicos en el cerebro.
No obstante, la forma de modelar el umbral de intensidad de cada isosperfi-
cie requiere de un análisis previo. A la vista de esto, la propuesta con t́ıtulo
Morphological Characterization of Functional Brain Imaging by
Isosurface Analysis in Parkinson’s Disease [59], desarrolla un siste-
ma CAD basado en la caracterización de isosuperficies obtenidas a partir de
imágenes funcionales de tipo FP-CIT SPECT para el diagnóstico de la EP
con las siguientes ventajas:

1. Evita la necesidad de aplicar ningún tipo de normalización en intensi-
dad.

2. Sólo precisa de un registro af́ın que haga comparables en posición
y tamaño las caracteŕısticas morfológicas de cada volumen FP-CIT
SPECT.

3. Evita la necesidad de definir una ROI.

4. Es f́ısicamente interpretable ya que las isosuperficies modelan la dis-
tribución espacial de transportadores dopaminérgicos.

5. Se trata de una solución completamente automática.

5.1.3. Implementación del modelo

Algoritmo LMCA Las isosuperficies utilizadas en este trabajo han sido
generadas a partir de la última versión del algoritmo Marching Cubes (tam-
bién conocido como Lewiner Marching Cubes Algorithm, LMCA) publicado
en [487] como una generalización de las obras publicadas en [488, 489]. El
procedimiento que sigue este trabajo es la generación de superficies trian-
gulares a partir de una función escalar dada por conjunto patrones como
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los representados en la Figura 5.2. La versión actual del algoritmo LMCA
utiliza un total de 28 ordenaciones posibles2.

Figura 5.2: Ejemplo con 4 de los patrones del algoritmo Marching Cubes.

Para cada valor de intensidad (umbral) que define el ĺımite de una iso-
superficie, la función LMCA genera una malla de superficies 2D a partir del
volumen (3D) que tiene como frontera ese umbral de intensidad. Al utili-
zar esta idea sobre volúmenes FP-CIT SPECT, el uso de isosuperficies nos
permite cuantificar la distribución de transportadores dopaminérgicos en el
cerebro tal y como se muestra en la Figura 5.3 para una sola superficie, o
en la Figura 5.4 para N = 7 umbrales diferentes en un mismo sujeto.

Figura 5.3: Ejemplo de dos isosuperficies calculadas usando el mismo umbral de
intensidad para dos imágenes FP-CIT SPECT del repositorio PPMI. Las imágenes
han sido previamente normalizadas espacialmente (registro af́ın) y en intensidad
(método con α-estables descrito en 4.4).

2La versión publicada en [488] utilizaba un total de 15 mientras que la presentada en
[489] ampliaba este número hasta 33 ordenaciones posibles (aunque algunas de ellas eran
topológicamente equivalentes).
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Figura 5.4: Ejemplo de N = 7 isosuperficies calculadas para el primer sujeto sano
(HC) del repositorio PPMI.

Extracción de caracteŕısticas morfológicas La primera etapa para
el desarrollo de un modelo de apoyo al diagnóstico de EP basado en las
caracteŕısticas morfológicas de N isosuperficies generadas para un conjun-
to de imágenes FP-CIT SPECT, consiste en aplicar un preprocesado a las
imágenes de entrada que permita que dichas caracteŕısticas sean compara-
bles entre śı (en posición y tamaño). Para ello, y siguiendo las recomen-
daciones presentadas en Comparison Between Affine and Non-affine
Transformations Applied to I[123]-FP-CIT SPECT Images Used
for Parkinson’s Disease Diagnosis [57], se aplica un registro af́ın de las
imágenes de entrada a una plantilla de referencia como la generada siguiendo
el procedimiento descrito en [483]. Aunque el enfoque con una normaliza-
ción en intensidad sigue siendo válido, el uso de caracteŕısticas morfológicas
permite que no sea necesario este tipo de transformación. A cambio, hace
falta determinar qué niveles de intensidad en cada sujeto son comparables
con qué niveles de intensidad del resto. Una forma de hacer esto es dividir
en N niveles de intensidad posibles el rango de cada imagen y equipararlo
con los mismos niveles de otras imágenes como se indica en la Figura 5.5.
Siguiendo este esquema, los umbrales de intensidad de cada isosuperficie
en cada sujeto pueden calcularse según (5.1) con Imin e Imax los valores de
intensidad mı́nimo y máximo de la imagen respectivamente.

Ij = Imin + j
Imax − Imin

N
con j = 1, 2, . . . , N (5.1)

Una vez se ha fijado el umbral de intensidad de cada isosuperficie, se
determina su contorno mediante la función LMCA y se procede con la ex-
tracción de las caracteŕısticas morfológicas que se describen a continuación3:

3LH hace referencia a caracteŕısticas calculadas teniendo en cuenta solo vóxeles del
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Figura 5.5: Texto.

Área y Volumen [LH ,RH ,B] - Área y volumen de cada isosuperficie.

Centro de masas [LH ,RH ] - Dado un sistema de part́ıculas, su cen-
tro de masas representa el punto espacial donde la posición relativa
ponderada por la masa de cada part́ıcula suma cero. En este caso,
en vez de masa, se usa la intensidad de cada vóxel y su posición. El
cálculo del centro de masas en este trabajo se determina utilizando
todos los puntos de la isosuperficie. Por tanto, y siendo la intensidad
de cada punto del espacio I(x, y, z), el valor del centro de masas para
la isosuperficie Ij que contiene M vóxeles de intensidad vendrá dado
por (5.2).

CoMIj =

M∑
i=1

(xi, yi, zi) ∗ I(xi, yi, zi)

M∑
i=1

I(xi, yi, zi)

∀I(x, y, z) ≥ Ij (5.2)

Proyecciones [LH ,RH ] - Como ya se ha comentado en la Sección 2.6,
existen trabajos como los publicados en [41, 393] que han hecho uso
de proyecciones sobre los planos axial, sagital y/o coronal como medio
para obtener un conjunto de caracteŕısticas morfológicas con los que
caracterizar la existencia o no de la EP. Siguiendo el modelo publicado
en [41], este trabajo ha incluido las proyecciones de cada isosuperficie
sobre los planos (x, y, z) y ha generado como caracteŕısticas de estas
proyecciones medidas las siguientes (en orden alfabético):

� Área de la proyección.

� Centroide (centro de masas).

� Circularidad (redondez) calculada según (5.3).

4πArea

2 Peŕımetro
(5.3)

hemisferio izquierdo; RH si se usan solo vóxeles del hemisferio derecho; y B cuando se
usan vóxeles de ambos hemisferios (cerebro completo).
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� Diámetro equivalente, D, de un ćırculo con el mismo área que la
región proyectada. Viene dado por (5.4).

D = 2

√
Area

π
(5.4)

� Excentricidad. Definida como la razón entre la semidistancia focal
de la elipse equivalente de la proyección y su semieje mayor.

� Extensión. Razón entre el número de vóxeles de la proyección y
el número de vóxeles de una ROI contenida en el plano sobre el
que se realiza la proyección.

� Longitud de los ejes mayor y menor de la elipse equivalente que
minimiza la distancia entre su contorno y los bordes de la pro-
yección.

� Orientación de la elipse equivalente.

� Peŕımetro.

� Solidez. Definida como la razón entre el número de vóxeles in-
teriores al contorno calculado con Qhull y el número de vóxeles
reales de la proyección.

La Figura 5.6 incluye una representación de las proyecciones axial,
coronal y sagital de las isosuperficies representadas en la Figura 5.3.

Figura 5.6: Proyecciones sobre los planos X,Y,Z de las isosuperficies en el hemisferio
derecho representadas en la Figura 5.3.

Caracteŕısticas topológicas [LH ,RH ] - Incluye el Número de Euler
(χ) del poliedro, [490], y la orientación de la topoloǵıa. En este caso, χ
se ha calculado partir del número de vértices de la isosuperficie (Vp),
su número de bordes (Ep) y su número de caras (Fp) según (5.5).

χ = Vp − Ep + Fp (5.5)
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Esfericidad [LH ,RH ] - Indica el grado de redondez de cada isosuper-
ficie.

Coeficiente isoperimétrico [LH ,RH ] - Para una curva cerrada en
un plano, se define como la relación entre el área de la curva (Ar) y el
área de una circunferencia que tiene el mismo peŕımetro que la curva
(Pr) según (5.6). En el caso de considerar una región tridimensional, se
puede usar el volumen de dicha región (Vr) y su superficie (Sr) como
se indica en (5.7).

QISO
2D =

4πAr
P 2
r

(5.6)

QISO
3D =

36πV 2
r

S3
r

(5.7)

Indicadores de cantidad [LH ,RH ,B] - Hace referencia al número de
vértices y caras de cada isosuperficie.

Sistema CAD para la evaluación del Parkinson Una vez aplicadas
todas las operaciones de extracción de caracteŕısticas, se habrán generado
un total de 15 caracteŕısticas morfológicas si usamos los datos del cerebro
completo (B) o 57 valores posibles cuando solo se incluyen las caracteŕısticas
extráıdas de cada hemisferio por separado (LH o RH). Generada la lista
final, se procede con la clasificación de estos valores siguiendo un modelo
de clasificación idéntico al descrito en la Figura 2.3. Para este esquema
se utiliza como algoritmo de selección de caracteŕısticas el test estad́ıstico
Mann-Whitney-Wilcoxon U-Test descrito en [149] como medio para limitar
el número de caracteŕısticas de entrada en caso de que su valor supere al
del número de muestras (sujetos) de entrada4. El modelo también hace uso
de un esquema de validación cruzada de tipo k-fold con k = 10 siguiendo
las recomendaciones presentadas en [141, 491]; y como clasificador, algunos
de los algoritmos incluidos en la Tabla 5.2 donde también se ha indicado la
lista de posibles valores con los que se realiza el ajuste de algunos de sus
parámetros [492].

Sobre la implementación de la propuesta con MLP El único método
de clasificación que requiere una explicación más detallada es la red neuro-
nal MLP implementada con 3 capas de tamaño l1(size) = 32, l2(size) = 32
y l3(size) = 2. Acompañando el esquema general de esta red incluido en la
Figura 5.7, también se proporcionan los siguientes detalles sobre su imple-
mentación:

4Limitando aśı el posible sobreajuste (overfitting) del modelo de clasificación a los datos
de entrada.
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Clasificador Ajuste de parámetros

SVM con kernel lineal [49, 485] C ∈ {0.1, 1, 10, 100}

SVM con kernel RBF (Radial Basis Function) [49, 485]
C ∈ {0.1, 1, 10, 100}

γ ∈ {0.1, 1, 10}

SVM con kernel polinomial [49, 485]
C ∈ {0.1, 1, 10, 100}

d ∈ {3}

νSVC [311] ν ∈ {0.01, 0.1, 1}

Näıve bayesiano [493] No precisa ajuste.

Perceptrón multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP) Comentado más adelante.

Tabla 5.2: Clasificadores propuestos para el análisis de caracteŕısticas morfológicas
en volúmenes FP-CIT SPECT.

1. Aplica una normalización de los bloques de la red (Batch normaliza-
tion) [494].

2. La activación a la salida de las capas l1 y l2 es la función ReLU (Rec-
tifier Linear Unit); mientras que la función de activación en la capa
de salida, l3, es log-softmax [495].

3. Durante el entrenamiento, la red aplica una regularización mediante
la desactivación aleatoria de diferentes neuronas con probabilidad p =
0.25 aplicando la distribución de Bernouilli (técnica de Dropout). [496,
497].

4. Para la optimización de los pesos de cada neurona, la red utiliza el op-
timizador SGD (Stochastic Gradient Descent). con una tasa de apren-
dizaje µr = 0.1.

5. La función de pérdidas de la red es la función Negative Log-likelihood
con expresión general (5.8) siendo Nb = 16 el tamaño de cada batch;
K el número de neuronas en la última capa (número de clases); aLk la
salida de la neurona k en la capa L (última capa); y el parámetro y un
vector de longitud K que contiene un 0 en aquellas posiciones que no
coinciden con la clase k que se está evaluando, y 1 en caso afirmativo.

`(x, y) = − 1

Nb

∑
x

yT ln(aL) = − 1

Nb

∑
x

K∑
k=1

yk ln(aLk ) (5.8)

6. Durante el entrenamiento, cada vez que la pérdida de validación dis-
minuye, se guarda el estado del modelo. Cuando el resultado de la
función de pérdidas en las siguientes 30 iteraciones (epochs) no logra
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ser menor que el último estado guardado, se detiene el entrenamiento
y se restaura el último estado que se haya guardado del modelo (Early
Stopping) [498].

Figura 5.7: Esquema de la red neuronal MLP.

5.1.4. Análisis de resultados

Para probar la eficacia del uso de isosuperficies en el análisis de la EP,
se han evaluado un total de 386 imágenes FP-CIT SPECT del repositorio
PPMI correspondientes a la primera visita de cada sujeto en el estudio.
Una vez preprocesadas las imágenes espacialmente mediante SPM12, cada
una de ellas se ha dividido en tres conjuntos de datos, correspondientes a su
hemisferio izquierdo (LH), hemisferio derecho (RH) y cerebro completo (B).
Una vez determinados los valores de intensidad máximo y mı́nimo de cada
conjunto, se han calculado los N ∈ {5, 10, 15, 20} umbrales de intensidad
según (5.1), se ha determinado la isosuperficie correspondiente a cada uno
de estos niveles de intensidad mediante el algoritmo LMCA, y finalmente
se han extráıdo las caracteŕısticas morfológicas descritas anteriormente para
cada una de estas isosuperficies.

Los resultados de clasificación de todos los experimentos se encuentran
incluidos en la Figura 5.8. Los experimentos han sido evaluados utilizan-
do como entrada las caracteŕısticas morfológicas procedentes del hemisferio
izquierdo (LH), hemisferio derecho (RH), cerebro completo (B) y la conca-
tenación de los 3 grupos anteriores ([LH , RH , B]).
En promedio, los mejores resultados de clasificación se alcanzan cuando
N = 20. La Tabla 5.3 recoge el detalle de resultados de clasificación (en
términos del promedio del parámetro balanced accuracy5) para este escena-
rio según el clasificador y la región de interés empleados para esta evaluación.

5Promedio entre los parámetros especificidad y sensitividad.
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Figura 5.8: Resultados de clasificación para diferentes números de isosuperficies
en función de la región evaluada y métodos de clasificación evaluados.

Todos experimentos han sido repetidos 10 veces con diferentes inicializacio-
nes (aleatorias) para determinar la variabilidad de los resultados asociada a
las selecciones de los conjuntos de entrenamiento y prueba. La Fig. 5.9 inclu-
ye una representación de esta variabilidad para los modelos de clasificación
con N = 20 isosuperficies.

Clasificador LH RH B [LH , RH , B]

SVM (Lineal) 90.59 % 89.98 % 90.91 % 92.83 %

SVM (RBF) 88.56 % 88.42 % 88.19 % 88.70 %

SVM (Polinomial) 90.26 % 91.64 % 90.72 % 93.54 %

νSVC 93.26 % 93.75 % 94.46 % 97.04 %

Näıve bayesiano 83.76 % 82.01 % 84.58 % 77.60 %

MLP 85.07 % 84.96 % 83.42 % 86.71 %

Tabla 5.3: Resultados de clasificación utilizando un total de N = 20 isosuperficies
para el hemisferio izquierdo (LH), hemisferio derecho (RH), cerebro completo (B),
y la concatenación de todos los anteriores ([LH , RH , B]).

Para el escenario con N = 20 isosuperficies, las caracteŕısticas que con-
siguen una mejor separación entre clases en términos del test estad́ıstico
Mann-Whitney-Wilcoxon son los que se indican en la Tabla 5.4. En esta
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Figura 5.9: Variabilidad de resultados de clasificación para los modelos con N = 20
isosuperficies que hacen uso del conjunto de caracteŕısticas [LH , RH , B].

tabla, las isosuperficies con ı́ndices numéricos más altos hacen referencia a
umbrales de intensidad mayores. Aunque no se les ha hecho referencia al
resto de Nf = N ∗ (15 + 57 + 57) = 2580 caracteŕısticas en el escenario
con más número de variables de entrada, cabe mencionar que 2442 de ellas
presentaron un pvalor ≤ 0.05.

Caracteŕıstica Nº Isosuperficie Región

Peŕımetro (plano Z) 10 LH

Excentricidad (plano Y) 4 RH

Esfericidad 12 LH

Centro de masas 12 B

Nº de vértices 13 RH

Centroide (plano Y) 3 RH

Nº de caras 13 LH

Volumen 13 LH

Coeficiente isoperimétrico 5 B

Esfericidad 13 RH

Tabla 5.4: Caracteŕısticas morfológicas con menor pvalor (promediado entre todos
los conjuntos de entrenamiento) al comparar sujetos sanos y pacientes con EP en
un escenario con N = 20 isosuperficies.

Aparte de los resultados de clasificación, también se han incluido en
este trabajo las curvas ROC (Receiver Operating Curves, [142]) asociadas
al experimento con mejor tasa de clasificación (νSVC) y a la red neuronal
(MLP). Como se puede observar en la Figura 5.10, el área bajo la curva
(Area Under the Curve, AUC) de los experimentos que utilizan los datos
procedentes del conjunto [LH , RH , B] alcanzan unos valores de AUC igual
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Caracterización de imágenes cerebrales mediante distribuciones alfa-estables e
isosuperficies

a 0.9844 (máximo de todos los experimentos) para νSV C e igual a 0.9128
para la red MLP.

Figura 5.10: Curvas ROC para los experimentos que utilizan νSVC y MLP.
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Caṕıtulo 6

Análisis multivariante de
biomarcadores heterogéneos
para el estudio de la base de
datos DIAN

En este bloque se desarrolla un análisis de la base de datos DIAN para el
estudio de la variante hereditaria de la EA. El modelo trata de determinar las
diferencias entre sujetos de control (sanos) y pacientes con alguna mutación
en los genes PSEN1, PSEN2 o APP; con especial atención a las etapas
presintomáticas de su enfermedad.

6.1. Evaluación de la base de datos DIAN

6.1.1. Justificación del análisis

Si tomamos como referencia los modelos multivariantes, y en concreto
los modelos que hacen uso de técnicas de ML, se pueden encontrar cientos
de propuestas de tipo CAD que han tratado de modelar y predecir multitud
de patrones procedentes de trastornos neurológicos como la demencia [2,
3, 124, 324, 347]. Estos modelos han contribuido de manera significativa al
entendimiento que tenemos hoy en d́ıa sobre este tipo de enfermedades y
constituyen una herramienta muy eficiente a la hora de validar hipótesis
sobre sus desencadenantes, su pronóstico e incluso a la hora de medir la
efectividad de nuevas ĺıneas de tratamiento.

A nivel cĺınico, uno de los trabajos más importantes en el estudio de la
EA es el art́ıculo publicado por Jack et al. en 2010 [451] que trata sobre
la relación que tienen diferentes tipos de marcadores en pacientes con EA
incluyendo la acumulación del péptido β-amiloide (Aβ) [499], el deterioro
cognitivo y la atrofia cerebral a lo largo del tiempo. En concreto, y tal y
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como se ha intentado replicar en la Figura 6.1 sobre la actualización del
trabajo presentada en 2013 [500], la evidencia del trabajo sugiere que la
deposición de placas de Aβ empieza a producirse entre 20 − 30 años antes
de la aparición de los primeros śıntomas cognitivos [82, 108].

Figura 6.1: Modelo teórico propuesto por Jack et al..

Aunque desde hace tiempo la enfermedad ha sido catalogada como una
entidad heterogénea [405, 501, 502], muchos de los estudios sobre la EA
han tratado de determinar factores claves en el desarrollo de la demencia
comparando sujetos sanos frente a pacientes que desarrollan la enfermedad
independientemente de su variante histológica. Afortunadamente la tenden-
cia en los últimos años ha ido cambiando sobre todo a ráız de las conclusiones
de trabajos como el publicado por Ryan et al. en [503], en el que los autores
inciden por un lado en la necesidad de hacer un seguimiento de los sujetos
que desarrollan la EA a una edad temprana incluyendo un análisis de las 3
posibles mutaciones genéticas y analizando cada tipo de mutación por se-
parado. Aunque este cambio ha sido positivo a nivel de explicar algunos de
los mecanismos que activan el desarrollo de la enfermedad, todos los análisis
llevados a cabo hasta la fecha han tratado de caracterizar la evolución de
la enfermedad mediante modelos de regresión como LME (Linear-Mixed-
Effects) o mediante análisis univariantes utilizando tests estad́ısticos como
el t-Test o similares. En este contexto, resultaŕıa interesante por un lado
validar el modelo propuesto por Jack et al. haciendo uso de técnicas más
avanzadas como ML sobre repositorios como DIAN, y por otro determinar
si existen diferencias relevantes a nivel de imagen médica o de cualquiera de
los biomarcadores recogidos en la base de datos que pueda ayudar a predecir
qué tipo de mutación presenta cada sujeto y cómo se espera que puede evolu-
cionar este. Si, como algunos trabajos sugieren, cada mutación desencadena
la enfermedad de forma diferente, entonces crear un modelo pronóstico a
partir de los marcadores que sean más relevantes puede ayudar a definir
nuevas ĺıneas de tratamiento concentrando el esfuerzo de la investigación
cĺınica en el desarrollo de dichas terapias [503–507].
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Con base en el marco presentado, el trabajo con t́ıtulo Autosomal Do-
minantly Inherited Alzheimer Disease: Analysis of genetic sub-
groups by Machine Learning publicado en [58], propone un análisis de
la base de datos DIAN utilizando técnicas de ML, que permite identificar
patrones con los que diferenciar a los portadores de alguna mutación en
los genes PSEN1, PSEN2 y/o APP (Mutation-Carriers, MC); frente a suje-
tos sanos, asintomáticos y sin mutación (Non-Carriers, NC), y que además
evalúa la utilidad de ciertos tipos de marcadores en diferentes etapas pre-
sintomáticas de la enfermedad.

6.1.2. Propuesta para el análisis de fuentes heterogéneas y
definición de experimentos

El análisis que se pretende hacer con los datos de DIAN está sujeto a
una restricción fundamental que tiene que ver con la heterogeneidad de los
datos de entrada y con la forma de agrupar a los sujetos de entrada. Con
el fin de dar respuesta a algunas cuestiones abiertas hasta la fecha sobre
DIAD, para este trabajo se han definido varios experimentos de clasificación
desarrollados como sigue a continuación:

Experimento 1. Trata de comparar sujetos NC frente a participantes
MC para establecer un modelo base que sirva como referencia para
las comparaciones que se propongan más tarde. Aunque ya en algún
trabajo previo se han señalado la importancia de analizar a los MC
por separado según el gen responsable de su mutación [503], estos
tipos de comparaciones son útiles de cara a la práctica cĺınica porque
ayudan a identificar qué pruebas cĺınicas son realmente relevantes (al
menos desde el punto de vista estad́ıstico) y porque permiten generar
un modelo simplificado de la enfermedad.

Experimento 2. Pretende determinar si subagrupar a los MC en
función de su gen mutado permite obtener mejores resultados de clasi-
ficación. Hasta la fecha, todos los trabajos que hab́ıan propuesto com-
parar algún subgrupo de MC lo hab́ıan hecho comparando NC frente
a MCPSEN1 (MC con una mutación en el gen PSEN1) pero siempre
desde el punto de vista de la estad́ıstica clásica con tests estad́ısticos
como el t-Test o modelos de regresión como LME [405, 406, 503, 508].
En este caso lo que se propone es comparar NC frente a MCPSEN1 pero
utilizando un modelo de ML y, posteriormente, ampliar dicho modelo
a una comparación multiclase comparando los grupos NC, MCPSEN1,
MCPSEN2 y MCAPP.

En una fase preliminar del análisis de los datos de DIAN se observó
que el subconjunto MCPSEN1 estaba conformado por sujetos con una
variabilidad muy alta. Para este subconjunto se planteó la hipótesis
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adicional de que existieran dos subgrupos (clusters) de sujetos. Un
primer subgrupo compuesto por pacientes con caracteŕısticas muy si-
milares a los NC (MCNC+

PSEN1) y un segundo grupo totalmente diferente
(MCNC-

PSEN1). De acuerdo con esto, también se propuso la necesidad de
validar esta hipótesis e identificar qué sujetos dentro del subconjunto
MCPSEN1 podŕıa estar comportándose como sujetos totalmente asin-
tomáticos y, por tanto, limitando la capacidad del sistema de apren-
dizaje automático a la hora de distinguir NC frente a MC.

Experimento 3. Una vez ajustado el modelo para DIAD, seŕıa intere-
sante realizar una comparación entre sujetos NC y MC en diferentes
etapas presintomáticas de la enfermedad. Para ello, y tomando como
referencia el valor de la variable EYO (Estimated Years to Onset), se
han propuesto varios experimentos de clasificación comparando MC
con un tiempo estimado hasta la aparición de sus primeros śıntomas
mayor o igual que ciertos umbrales de referencia (más de 5 años, más
de 10 años y más de 15 años) y NC.

6.1.3. Esquema de clasificación

El esquema de clasificación que se ha seguido para analizar las muestras
de la base de datos DIAN tiene la misma estructura que el diagrama descrito
en la Figura 2.3. En este esquema se incluyen los siguientes bloques:

Una etapa inicial para descartar muestras incompletas (missing data)
seguida de un balanceo de clases para los datos de entrenamiento que
evita el posible sesgo (bias) asociado a que alguna de las clases tenga
más muestras que el resto [509].

Un bloque para la estandarización del conjunto de datos de entrena-
miento.

Una selección de caracteŕısticas basada en el uso del test de ANO-
VA, [151, 152], para descartar aquellas variables que aportaban po-
ca información. Aunque como ya se comentó en el Caṕıtulo 4, para
aquellos escenarios en los que los histogramas de los datos de entrada
puedan tener una respuesta impulsiva y/o con colas pesadas es más
conveniente recurrir a tests no paramétricos como el test de Mann-
Whitney-Wilcoxon, [149]; en este trabajo se ha recurrido al test de
ANOVA con base en dos criterios:

1. Que se puede asumir que los datos siguen una distribución normal
según el test de Kolmogórov-Smirnov (con intervalo de confianza
del 95 %) para la mayor parte de las caracteŕısticas de entrada al
sistema de clasificación [510].
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2. Que un test paramétrico como ANOVA tiene más poder estad́ısti-
co que un test no-paramétrico en cuanto a que si realmente existe
alguna diferencia entre clases, es más fácil que un test paramétri-
co detecte esta diferencia.

Ya que la selección de caracteŕısticas puede no ser suficiente en algunos
experimentos, en cuanto a que el número de caracteŕısticas de entrada
sea menor que el número de sujetos a la entrada del clasificador, a la
salida del bloque de selección se ha incluido una etapa de reducción
de caracteŕısticas mediante PCA [144] que ayuda a prevenir el posible
sobreajuste de los modelos de clasificación a los datos de entrenamiento
(overfitting).

Respecto al bloque de clasificación, para este trabajo se ha hecho uso
de clasificadores SVM con kernel lineal [49, 485].

Para validar los resultados de clasificación se ha empleado un esquema
de validación cruzada de tipo k-fold con k = 10 siguiendo las recomen-
daciones publicadas en [141]. Para asegurar la validez de los resultados,
la validación cruzada ha sido repetida hasta en 10 ocasiones probando
en cada una de ellas una inicialización diferente (aleatoria). Además
de este modelo, se ha realizado un análisis de los ĺımites superiores del
error emṕırico basado en la teoŕıa de la convergencia uniforme des-
crita en [305], y la particularización propuesta por Górriz et al. en
[511] para clasificadores lineales, que ayuda a justificar los resultados
de clasificación que se obtienen para cada experimento.

6.1.4. Análisis de resultados

Siguiendo el esquema de clasificación propuesto, la primera parte del
análisis de sujetos con DIAD ha consistido en el ajuste del número de com-
ponentes de PCA (NComp). Para ello, y en función del tipo de dato de entrada
que se quiere analizar (NIB,FDG,MRI,PIB), se han definido cuatro modelos de
clasificación con la estructura descrita en la Sección 6.1.3.

En la práctica, se ha limitado el número máximo de variables seleccionadas
por ANOVA (ordenadas de menor a mayor pvalor) a 50 caracteŕısticas por
cada tipo de dato. Luego, en la etapa de reducción con PCA, este número
se reduce hasta 20 componentes. Esto permite evaluar mejor qué tipo de
caracteŕısticas son más útiles de cara a la clasificación de NC frente a MC a
la vez que se simplifica la interpretabilidad de los resultados. Si se diera el
caso de que algún conjunto de datos de entrada no tenga 50 o más muestras,
o que incluso este número sea menor que el número máximo de componentes
con PCA, entonces se seleccionarán tantas caracteŕısticas como variables de
entrada tenga ese conjunto.
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Experimento 1 Respecto primer experimento, inicialmente se propuso
hacer una comparación directa entre sujetos NC y MC independientemen-
te de su sintomatoloǵıa. Sin embargo, y debido a la escasa diferencia entre
ambos grupos (con tasas de clasificación máximas, en términos del balanced
accuracy, equivalentes al 60.39 % para FDG y al 60.08 % para PIB), se fijó que
esta comparación debeŕıa realizarse utilizando solo participantes asintomáti-
cos de forma que se redujese la heterogeneidad de la muestra. Pese a esta
idea, como se puede observar en la Figura 6.2, los resultados de clasificación
continuaron siendo bajos.

Figura 6.2: Resultados de clasificación (en términos del parámetro balanced accu-
racy) obtenidos para las comparaciones entre NC y MC considerando todos los MC
(arriba) o solo los MC asintomáticos (abajo).

Si en vez de comparar directamente los NC frente a los MC, se realiza una
clasificación multiclase de forma que se comparen todos los tipos de sujetos
a la vez (NC, MCPSEN1, MCPSEN2 y MCAPP), la cantidad de individuos por
cada clase se ve muy reducida debido a la falta de sujetos con mutaciones en
los genes PSEN2 (20 sujetos de los cuales 19 son asintomáticos) y APP (49
sujetos de los cuales 29 son asintomáticos), y la condición de que los experi-
mentos sean balanceados. Este hecho reduce considerablemente la capacidad
de generalización del modelo de clasificación como puede comprobarse en la
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Figura 6.3 donde se muestran los resultados de esta clasificación en función
del número de componentes de PCA. Tomando como referencia estos resul-
tados, se ha decidido centrar el análisis del conjunto MC en la evaluación de
los individuos con alguna mutación en el gen PSEN1 (MCPSEN1) por ser el
subconjunto con mayor cantidad de muestras.

Figura 6.3: Resultados de clasificación (en términos del parámetro accuracy) ob-
tenidos para las comparaciones entre NC, PSEN1, PSEN2 y APP.

Experimento 2 Como se puede comprobar en la Figura 6.4, la compa-
ración entre NC y MCPSEN1 asintomáticos consigue una mejora en la tasa
de clasificación equivalente al 11.31 % para NComp = 15 y usando como
caracteŕısticas de entrada los marcadores de imagen PIB.

Figura 6.4: Resultados de clasificación (en términos del parámetro balanced accu-
racy) para las comparaciones entre NC y MCPSEN1 asintomáticos.
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El resultado alcanzado con los marcadores de imagen PIB coincide con
el conjunto de caracteŕısticas de entrada que mejor significancia estad́ıstica
consiguen según el test de ANOVA independientemente de si la comparación
aglutina a todos los MC en un solo conjunto o si evalúa a los MCPSEN1

por separado como puede observarse en la Figura 6.5. Nótese que en esta
representación se ha incluido el valor del logaritmo del pvalor asociado a cada
región del cerebro, en vez del propio pvalor, debido a que los resultados más
bajos de este parámetro se corresponden con una mayor diferencia entre
clases.

Figura 6.5: Representación del logaritmo del pvalor asociado a cada región para
las comparaciones de NC frente a MC asintomáticos (izquierda), y de NC frente a
MCPSEN1 asintomáticos (derecha).

Como por lo general, las tasas de clasificación siguen siendo bajas incluso
cuando se comparan NC frente a MCPSEN1 asintomáticos, para este expe-
rimento se propuso incluir un análisis de los ĺımites superiores del error
emṕırico basados en la teoŕıa de la convergencia uniforme para distintos va-
lores del parámetro NComp de PCA. Con esto lo que se pretende es justificar
si el clasificador está realmente intentando explicar algún patrón subyacente
en los datos de entrada o si los resultados de clasificación se deben a la na-
turaleza aleatoria de la muestra. Los resultados de este análisis, para los dos
tipos de datos con mejores tasas de clasificación (en este caso, PIB y MRI) y
usando un umbral de significancia del 95 % para el rechazo de la hipótesis
nula, han sido incluidos en la Tabla 6.1.
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Tipo NComp CV Resustitución Ĺımite H0

MRI

3 56.41 % 61.21 % 16.34 % Rechazar

10 57.60 % 65.82 % 28.21 % Rechazar

15 56.83 % 68.01 % 29.31 % Rechazar

20 56.90 % 69.83 % 30.35 % Rechazar

PIB

3 50.00 % 62.70 % 16.34 % Rechazar

10 57.46 % 85.38 % 28.21 % Aceptar

15 71.40 % 87.50 % 29.31 % Aceptar

20 64.60 % 89.48 % 30.35 % Aceptar

Tabla 6.1: Resumen de resultados de clasificación (en términos del parámetro
balanced accuracy) entre NC y MCPSEN1 asintomáticos incluyendo el resultado de
la resustitución y el ĺımite superior del error emṕırico según Górriz et al.

Clustering Si nos centramos en el análisis del conjunto MCPSEN1 a nivel
de sintomatoloǵıa, se puede observar que mientras un grupo de sujetos em-
piezan a mostrar śıntomas asociados a cuadros de depresión o a dificultades
a la hora de resolver ciertos tipos de pruebas en los tests neuropsicológicos;
a una edad muy temprana, otros retrasan este tipo de problemas en torno a
5−10 años después. Este hecho, unido al análisis de algunos de los histogra-
mas de las variables con mejor pvalor como los representados en la Figura 6.6
para los marcadores FDG, llevó a la idea de el conjunto de sujetos MCPSEN1

podŕıa en realidad estar formado por dos subconjuntos de individuos.

Figura 6.6: Histogramas de los 8 marcadores FDG con mejor pvalor según el test de
ANOVA cuando se comparan los subconjuntos NC y MCPSEN1 asintomáticos.
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Para demostrar esta afirmación, se ha propuesto el uso del Criterio de In-
formación de Akaike, [474], aplicado al algoritmo de clustering de k-medias
(k-means, [512, 513]) como método para determinar el número clusters den-
tro del grupo de los MCPSEN1 e identificar los sujetos que perteneceŕıan a
cada clusters. El resultado, representado en la Figura 6.7, muestra dos sub-
conjuntos de sujetos: uno (verde, MCNC+

PSEN1) con caracteŕısticas muy simila-
res al conjunto de los NC (amarillo) y otro (violeta, MCNC-

PSEN1) desplazado
espacialmente respecto al centro de la nube de los NC. Las demográficas
asociadas a estos subconjuntos se incluyen en la Tabla 6.2.

Figura 6.7: Clustering generado a partir de los marcadores FDG incluyendo NC y
MCPSEN1 asintomáticos. Representación gráfica incluyendo las 3 primeras compo-
nentes de PCA.

En la Figura 6.8 se han recogido los resultados de la clasificación entre los
NC y los subconjuntos de MCPSEN1 poniendo de manifiesto una vez más
la escasa diferencia que existe (a nivel de marcadores de imagen) entre los
sujetos del subconjunto MCNC+

PSEN1 y los NC. Como se puede observar, el
subgrupo de los MCNC-

PSEN1 alcanza tasas de clasificación cercanas al 80 %
mientras que el otro grupo apenas supera la barrera del 65 %.

Experimento 3 Una de las variables más interesantes del repositorio
DIAN es la que trata de estimar cuántos años faltan para que aparezcan
los primeros śıntomas en un sujeto (Estimated Years to Onset, EYO) en
relación con la edad a la que aparecieron los primeros śıntomas en sus pro-
genitores (uno o ambos) [105, 107, 514]. Con el fin de medir cambios en
etapas presintomáticas de la enfermedad, se ha propuesto un experimento
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Conjunto Cluster Sexo N Edad MMSE

Todos

MCNC-
PSEN1

Hombres 18 40.2± 11.4 26.7± 5.0

Mujeres 28 38.6± 10.9 26.7± 6.0

Ambos 46 39.2± 11.1 26.7± 5.7

MCNC+
PSEN1

Hombres 23 42.6± 10.6 26.6± 5.0

Mujeres 51 39.4± 9.8 26.8± 4.7

Ambos 74 40.4± 10.1 26.8± 4.8

Solo

asintomáticos

MCNC-
PSEN1

Hombres 16 41.7± 10.7 26.9± 5.3

Mujeres 21 37.4± 9.7 26.7± 5.6

Ambos 37 39.2± 10.4 26.8± 5.5

MCNC+
PSEN1

Hombres 20 44.2± 10.4 26.6± 5.0

Mujeres 37 39.3± 9.1 26.8± 4.7

Ambos 57 41.0± 9.9 27.8± 4.7

Tabla 6.2: Demográficas de los subconjuntos MCNC-
PSEN1 y MCNC+

PSEN1 cuando se
utilizan todos los sujetos MCPSEN1 o solo los asintomáticos.

en el que se compara el grupo de los MCPSEN1 asintomáticos1 frente a los
NC en diferentes instantes de tiempo anteriores a la manifestación (estima-
da) de sus śıntomas. Los resultados de estas comparaciones se recogen en la
Figura 6.9. Como puede observarse, los mejores resultados de clasificación
(en términos del parámetro balanced accuracy) se obtienen para MRI cuando
EYO≥ 15 años; PIB cuando EYO≥ 10 años; y PIB cuando EYO≥ 5 años.

Justificación del número de componentes de PCA Un detalle que
no se ha comentado para cada experimento por separado es la selección
del número de componentes de PCA. Las condiciones que se han marcado
para este trabajo es que la elección de NComp debe ser suficiente como para
explicar al menos el 90 % de la variabilidad de los datos de entrada. A la
vista de los resultados presentados en la Figura 6.10 y a los resultados de
clasificación obtenidos en todos los experimentos, se justifica que el número
de componentes sea NComp = 15.

Analisis de curvas ROC Con respecto al análisis de las curvas ROC
asociadas a cada experimento, y con particular atención a los marcadores
de imagen, lo primero que cabe destacar es que los bajos resultados de
clasificación asociados a las comparaciones entre NC y MC también se ven
reflejados en la forma de sus curvas (Figura 6.11).

1Puesto que es el experimento que mejores resultados consigue independientemente del
subtipo de MCPSEN1.
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Figura 6.8: Tasas de clasificación, en términos del parámetro balanced accuracy, a
la hora de comparar los subconjuntos MCNC-

PSEN1 (Cluster1) y MCNC+
PSEN1 (Cluster2)

frente a los sujetos NC.

Nótese que, a pesar de que reducir la heterogeneidad de la muestra de en-
trada mediante comparaciones entre NC y MCPSEN1 consigue una mejora
en la clasificación que se traduce también en una mejora notable en la forma
de sus curvas ROC (Figura 6.12).

Por último, y con el fin de no sobrecargar esta sección con todas las
representaciones de las curvas ROC para cada experimento de clasificación,
se ha incluido un resumen del área bajo la curva (Area Under the Curve,
AUC) en la Figura 6.13.
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Figura 6.9: Resultados de clasificación cuando se comparan los grupos NC y
MCPSEN1 asintomáticos con diferentes umbrales de la variable EYO.

Figura 6.10: Porcentaje de variabilidad explicada por PCA en función del número
de componentes NComp.
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Figura 6.11: Curvas ROC asociadas a la comparación NC frente a MC incluyendo
todos los casos (fila superior) y NC frente a MC asintomáticos (fila inferior).
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Figura 6.12: Curvas ROC asociadas a la comparación NC frente a MCPSEN1 in-
cluyendo todos los casos (fila superior) y NC frente a MCPSEN1 asintomáticos (fila
inferior).
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Figura 6.13: Resultados del área bajo la curva calculada para cada experimento
de clasificación.
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Caṕıtulo 7

Análisis multivariante
mediante aprendizaje de
conjuntos

En este caṕıtulo se presenta una nueva metodoloǵıa para el aprendizaje
de conjuntos (ensemble) que trata de mejorar el WMV tradicional (Sec-
ción 7.1.1). La propuesta, desarrollada en la Sección 7.1.2, está basada en
el uso de un doble bucle de validación cruzada a partir del cual se obtie-
nen los pesos iniciales de cada tipo de marcador de entrada y un bloque de
enventanado que ayuda a descartar las fuentes que menos contribuyen a la
clasificación final (Sección 7.1.3). Los resultados incluidos en la Sección 7.1.4
demuestran que la metodoloǵıa supera con creces la alternativa de WMV
incluso pese a incluir fuentes con tasas de clasificación/regresión bajas.

7.1. Metodoloǵıa para la mejora del voto por ma-
yoŕıa ponderado

7.1.1. Justificación

Como ya se ha comentado en la Sección 2.8, incluso en la actualidad
existen pocos trabajos que hayan propuesto nuevas metodoloǵıas para el
análisis de datos heterogéneos haciendo uso de técnicas de ensemble [232,
515–519].

Supongamos un escenario de clasificación/regresión con un conjunto de
datos de entrenamiento estad́ısticamente significativos según un test es-
tad́ıstico como t-Test, el test de Welch, ANOVA o el test de Mann-Whitney-
Wilcoxon entre otros [148–151]. Puede ocurrir que el modelo generado a
partir de estos datos no sea realmente generalizable debido, por ejemplo, a
una mala selección de los tests estad́ısticos1, o simplemente porque los datos

1Por ejemplo si se utiliza algún tipo de test paramétrico como el t-Test, que asume
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Caracterización de imágenes cerebrales mediante distribuciones alfa-estables e
isosuperficies

de entrenamiento no eran realmente representativos del problema subyacen-
te que se quiere resolver. Una forma de atenuar este problema consiste en
seleccionar de forma iterativa y aleatorizada varios subconjuntos de datos a
partir de los datos de entrenamiento y prueba para generar un único mo-
delo promediando los anteriores [45]. Este nuevo modelo de conjunto, que
podŕıa catalogarse dentro del conjunto de modelos de MV, es más genera-
lizable e incluso más robusto frente a una mala selección de los parámetros
de cada bloque o al ruido de los datos de entrada. No obstante, y aunque
la propuesta parece solucionar muchas de las limitaciones del modelo de
clasificación/regresión original, si la mayor parte de las caracteŕısticas de
entrada no son capaces de explicar el problema que se quiere resolver (ba-
jas tasas de clasificación/regresión), puede ocurrir que el voto por mayoŕıa
simple resulte ineficaz ya que la contribución de varios bloques con escaso
rendimiento puede eclipsar la que proporcionan los bloques con mejor mejor
comportamiento. La solución en este caso consistiŕıa en ponderar los resul-
tados de los bloques con mejores tasas de clasificación/regresión siguiendo
un esquema de doble validación equivalente al que tendŕıa un sistema de
voto por mayoŕıa ponderado (Weighted Majority Voting, WMV) [45].

Entre las propuestas que podemos encontrar en el campo de la neuro-
imagen, la mayoŕıa de modelos de clasificación/regresión con ensemble que
hacen uso de una metodoloǵıa con WMV suelen realizar el pesado de las
caracteŕısticas de entrada basándose en el estudio que se quiere hacer sobre
un conjunto reducido de las mismas ya sea porque se quiere analizar algún
biomarcador cĺınico relacionado con una patoloǵıa, o bien porque se haya
determinado que la significancia estad́ıstica de esas variables era relevante2

[412]. Entre las limitaciones que presentan este tipo de soluciones podemos
señalar: 1) que no son automáticas; 2) que dependen de una interpretación
del modelo que puede no corresponderse con la realidad; y 3) que tienden a
despreciar variables de entrada que pueden ayudar al rendimiento del siste-
ma completo.

7.1.2. Propuesta

En un escenario de clasificación/regresión con ensemble haciendo uso de
WMV, el pesado de las caracteŕısticas de entrada puede hacerse según algún
tipo de métrica calculada de manera automática utilizando únicamente los
datos de entrenamiento como variables de entrada [520]. Siguiendo el esque-
ma representado en la Figura 7.1, el trabajo con t́ıtulo Robust Ensem-
ble Classification Methodology for I123-Ioflupane SPECT Images
and Multiple Heterogeneous Biomarkers in the Diagnosis of Par-

una normalidad de los datos de entrada, en escenarios con datos que presentan una fuerte
impulsividad, asimetŕıa y/o colas pesadas.

2Ya sea utilizando los datos de entrada de ese mismo estudio o por experiencia de
estudios anteriores.
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kinson’s Disease [54], propone el uso de un bucle anidado encargado de
determinar una métrica 3 a partir de la cual se pueden determinar los pe-
sos de cada tipo de variable de entrada; y un segundo bucle (externo) que
se encarga de generar el modelo real de los datos de entrada haciendo uso
de los pesos calculados en el bucle interno. Aunque los pesos de entrada
pueden utilizarse directamente para determinar el modelo de ensemble pon-
derado, este añade una etapa adicional que penaliza las variables con peor
rendimiento.

Figura 7.1: Diagrama del modelo de clasificación con ensemble propuesto.

El funcionamiento del modelo (explicado usando una métrica como la ta-
sa de clasificación de los datos de entrada4) queda descrito como sigue a
continuación:

3Significancia estad́ıstica, tasa de clasificación/regresión, o simplemente una selección
de caracteŕısticas relevantes según un algoritmo predeterminado.

4Aunque podŕıa haberse utilizado cualquier otro tipo de métrica como el score que
devuelven algunos tipos de clasificadores, las etiquetas predichas por los clasificadores e
incluso valores relacionados con la significancia estad́ıstica de los datos de entrada.
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1. Sea Dori la matriz de datos de entrada que contiene la información de
n variables de N tipos de datos diferentes procedentes de S sujetos,
esta información se preprocesa teniendo en cuenta que ninguna de
las transformaciones que se apliquen a los datos de entrada pueda
depender de las etiquetas de los sujetos (evitar el sesgo). Al final de
este paso se habrá generado una matriz D que servirá como entrada
del modelo de ensemble.

2. La matriz de datos de entrada D se divide en dos conjuntos de datos
en el bucle externo: De (entrenamiento) y Dp (prueba). Por tanto,
D = De ∪Dp.

3. El conjunto de datos de entrenamiento se divide a su vez en dos nuevos
subconjuntos de datos en el bucle anidado: De,e (entrenamiento) y
De,p (prueba).

4. Sea cj el conjunto de vectores columna con las realizaciones de las
caracteŕısticas de entrada de tipo j para el conjunto de datos de en-
trenamiento De,e con j = 1, 2, . . . , N , entonces el bucle anidado se
entrena para todas las caracteŕısticas en cj . Este paso se lleva a cabo
para cada conjunto cj en De,e y se evalúan sus resultados con De,p.

5. A la salida del bucle anidado se habrán generado j resultados de cla-
sificación (uno por cada tipo de dato de entrada). Llamaremos wINT

j

a cada uno de estos resultados.

6. En el bucle externo, los datos Cj de cada conjunto de datos de entre-
namiento De se utilizan para generar un nuevo modelo que se evalúa
con los datos de prueba Dp y resulta en las tasas de clasificación wEXT

j .

7. Las tasas de clasificación del bucle anidado wINT
j y las del bucle ex-

terno wEXT
j , se utilizan como argumentos de entrada en el bloque de

ensemble. Tras combinar los parámetros wINT
j y wEXT

j se habrán ge-

nerado unos nuevos parámetros wOUT
j a partir de los cuales se pueden

predecir las etiquetas de los datos de prueba Dp.

8. En el bloque de ensemble se puede añadir una etapa adicional llamada
“enventanado” que modifica los pesos de los parámetros de entrada
penalizando aquellos conjuntos de datos de entrada con bajas tasas de
clasificación [521].

7.1.3. Implementación

Para la evaluación de la metodoloǵıa propuesta se ha desarrollado un
sistema CAD para el diagnóstico de la EP combinando la información pro-
cedente de diferentes tipos de marcadores disponibles en el repositorio PPMI
incluyendo:
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Valores de intensidad [VAF] - Tomando como referencia las imágenes
FP-CIT SPECT correspondientes a la primera visita de cada sujeto
en el estudio PPMI, y una vez se han preprocesado estas imágenes
mediante la aplicación de una normalización espacial (usando como
referencia el atlas Automated Anatomical Labeling, [183]) aśı como una
normalización en intensidad con distribuciones α-estables ([374]); se
han parcelado las regiones de interés para el estudio de la EP (putamen
+ núcleo caudado) y se han utilizado sus valores de intensidad como
variables de entrada.

Caracteŕısticas morfológicas [Morp] - Para cada región de interés,
se han extráıdo una serie de caracteŕısticas morfológicas incluyendo el
área la región, su volumen, su centro de masas (medido respecto a los
valores de intensidad), su esfericidad y diferentes valores relacionados
con la proyección de los valores de intensidad máximos de cada región
de interés tal y como se describe en [393].

Marcadores del ĺıquido cefalorraqúıdeo [CSF] - Incluye diferentes
marcadores como protéınas, ĺıpidos y residuos metabólicos obtenidos
a partir de una muestra de ĺıquido cefalorraqúıdeo extráıda mediante
una punción lumbar [386–388].

Marcadores sangúıneos [Plasma y Serum] - Incluye valores de mar-
cadores presentes en el plasma y en el suero sangúıneo5 una vez se han
extráıdo todas las células en el volumen de la muestra.

Marcadores genéticos [RNA] - Compuesto principalmente de recuen-
tos de protéınas asociadas a alteraciones genéticas [522].

Sobre la base de estos tipos de marcadores se han definido un total de 7
experimentos de clasificación probando diferentes combinaciones de marca-
dores6 como se indica en la Tabla 7.1. Este modelo de ayuda al diagnóstico
de la EP ha sido diseñado teniendo en cuenta las siguientes dos considera-
ciones: 1) que haya balanceo de clases durante la fase de entrenamiento; y
2) que la influencia de cada tipo de marcador en la predicción final se de-
termine comparando diferentes propuestas para el enventanado de los pesos
de forma que se penalicen aún más aquellos marcadores con bajas tasas de
clasificación. Respecto a este el último punto, en la Tabla 7.2 se han incluido
varias alternativas para la mejora del voto por mayoŕıa ponderado. Como se

5Las diferencias entre ambos residen en que el plasma se obtiene a partir del ĺıquido
que queda cuando se evita la coagulación de la muestra mientras que el suero sangúıneo
se obtiene a partir del ĺıquido remanente una vez la muestra se ha coagulado.

6Aunque la idea original era proponer un único experimento que combinara todos los
tipos de marcadores, ha sido necesario probar con diferentes combinaciones de marcado-
res debido a la falta de resultados de los tests cĺınicos para muchos de los sujetos del
repositorio.
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puede observar en la representación gráfica de cada una de estas propuestas
incluidas en la Figura 7.2, aquellos marcadores con tasas de clasificación in-
feriores o iguales al 50 % tendrán una contribución nula en la predicción de
los datos de prueba de forma que no afectan a la tasa de clasificación final
del sistema.

Experimento Nº sujetos VAF Morp CSF RNA Serum

1 334 X X X

2 150 X X X X

3 306 X X X X

4 148 X X X X X

5 150 X X X

6 148 X X X X

7 310 X X X

Tabla 7.1: Relación de experimentos de clasificación propuestos. Al final no se han
incluido los marcadores de tipo Plasma debido a su baja significancia estad́ıstica
según el test de Welch como se verá más adelante.

Método Criterio

MV simple
∑
j

Sign(claseEXT
j )

WMV simple
∑
j

Sign(claseEXT
j )wINT

j

WMV enventanado lineal
∑
j

Sign(claseEXT
j ) (2wINT

j − 0.5)

WMV enventanado cuadrático
∑
j

Sign(claseEXT
j ) (wINT

j
2

+ 0.5wINT
j − 0.5)

WMV enventanado exponencial
∑
j

Sign(claseEXT
j ) (0.1e2.6175w

INT
j − 0.3792)

Distancia a hiperplano
∑
j

Sign(scoreEXT
j )

Tabla 7.2: Propuestas para el enventanado de los pesos wINT
j usando la predicción

de las clases del bucle externo (escenario binario con etiquetas 1 y −1).

7.1.4. Análisis de resultados

La metodoloǵıa propuesta en el apartado 7.1.2 ha sido evaluada para
el conjunto de datos VAF, Morp, CSF, Plasma, Serum y RNA del repositorio
PPMI siguiendo el esquema de la Figura 7.1. Entre los bloques seleccionados
para este esquema se incluyen: 1) algoritmos de selección de caracteŕısticas
basados en la aplicación de un test estad́ıstico como el test de Welch, [148]; 2)
clasificadores de tipo SVM con kernel lineal [49, 485]; y 3) uso de esquemas
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Figura 7.2: Representación gráfica de tres de las propuestas de enventanado para
la propuesta de clasificación con ensemble.

de validación cruzada de tipo LOO, con el fin de que todos los experimentos
pudieran ser comparables entre śı pese al reducido número de sujetos por
clase en algunos casos [141]. Respecto a los datos procedentes de imagen
funcional FP-CIT SPECT, se ha incluido una etapa de preprocesado de las
imágenes que incluye:

Una primera fase en la que todos los volúmenes FP-CIT SPECT son
normalizados al espacio de una plantilla previamente generada siguien-
do el procedimiento descrito en [483]. El registro de cada imagen se
lleva a cabo mediante una transformación af́ın (si lo que se quieren
obtener son marcadores de tipo morfológico, Morp) o no-lineal (para
las comparaciones con marcadores VAF), utilizando SPM12.

Una segunda fase en la que cada imagen se normaliza en intensidad
siguiendo el método de normalización con distribuciones α-estables
descrito en la Sección 4.4. Respecto a esta transformación cabe men-
cionar que, para el conjunto de imágenes incluidas en este trabajo, los
histogramas con la distribución de intensidades de cada sujeto queda-
ron centrados en torno al valor δ = 28.42 y dispersión γ = 5.41.

Una tercera fase de extracción de caracteŕısticas morfológicas a partir
de las cuales se genera el conjunto de datos Morp según el procedimien-
to descrito en [393].

Antes de comenzar a desarrollar los resultados de clasificación, cabe men-
cionar que en un análisis preliminar de los datos de entrada realizado utili-
zando el test de Welch, se observó que los marcadores del tipo Plasma no
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contribúıan en absoluto a la separación entre sujetos sanos y pacientes con
EP (pvalor = 0.489). De acuerdo con este análisis previo y junto a la falta
de resultados de los marcadores asociados a este tipo de prueba cĺınica, se
decidió descartar directamente este tipo de marcador y centrar el análisis en
el resto de biomarcadores. Ahora śı, para cada experimento de clasificación
utilizando los tipos de marcadores definidos en la Tabla 7.1, los resultados
de clasificación en el bucle anidado para cada uno de estos conjuntos quedan
como se indica a continuación en la Tabla 7.3.
Con el objetivo de asegurar la fiabilidad de estos resultados, se ha llevado
a cabo un test de permutación no paramétrico sobre los conjuntos de bio-
marcadores con peores resultados de clasificación (CSF, RNA y Serum). Para
la realización de cada uno de estos tests, se han generado un total de 1000
conjuntos de etiquetas diagnósticas aleatorias (con la misma longitud que
la de los datos de entrenamiento/prueba) y se ha realizado la clasificación
de los datos de entrada utilizando estas etiquetas aleatorias. A partir de los
histogramas con los resultados de clasificación como los que se adjuntan en
la Figura 7.3, y en combinación con una prueba de t-Test realizada a pos-
teriori sobre estos resultados (pvalor ≤ 0.05), se determina si se rechaza la
hipótesis nula del test estad́ıstico [523]. Como la condición para este rechazo
se cumple en todos los casos (Tabla 7.4), se puede afirmar que los resultados
de cada test de permutación no proceden de una distribución normal con
media igual a la tasa de acierto calculada por la clasificación original (la que
se obtiene utilizando las etiquetas originales de los datos de entrada).

Volviendo al modelo del diagrama general, y una vez iterado el bucle
anidado, ya se puede proceder con la metodoloǵıa de clasificación con en-
semble probando uno a uno los diferentes métodos de enventanado incluidos
en la Tabla 7.2. Los resultados de la clasificación final (en términos de su
parámetro tasa de acierto), quedan resumidos como sigue a continuación
en la Tabla 7.5. Entre los métodos incluidos, aquel que mejores resultados
de clasificación consigue en todos los experimentos es el método de ensem-
ble mediante voto por mayoŕıa ponderada con enventanado cuadrático con
una tasa máxima del 96.08 % de clasificación, lo que supone una mejora del
7.46 % respecto al método estándar del voto por mayoŕıa. Si se utiliza el
método cuadrático como referencia, se puede comprobar en la Figura 7.4
cómo los resultados de clasificación finales dependen casi en su totalidad
de la contribución de los marcadores de imagen con un promedio de tasa
de acierto igual a 94.38 % para VAF y a 90.64 % para Morp. De hecho si se
evalúan los pesos wEXT

j para cada tipo de marcador en el segundo experimen-
to (por poner un ejemplo), se puede observar que mientras los marcadores
de imagen tienen un peso cercano a 1 (wVAF = 0.90 y wMorp = 0.77), los
marcadores procedentes de las pruebas CSF y RNA apenas superan el ĺımite
0.1 (wCSF = 0.10 y wRNA = 0.14). Siguiendo con los resultados del método
cuadrático, los pesos para cada tipo de marcador y experimento quedan
como se refleja en la Tabla 7.6.
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Figura 7.3: Resultados de los tests de permutación.

Por último, con el objetivo de subrayar la diferencia entre los conjuntos
de biomarcadores CSF, RNA y Serum; y tomando como referencia el método
de ensemble con enventanado cuadrático7, se ha incluido una representación
de las curvas ROC asociadas a cada experimento en la Figura 7.5. Nótese
que para cada curva también se han detallado los resultados del área bajo
la curva (AUC) de cada marcador.

7Propuesta con mejores resultados de clasificación como se indica en la Tabla 7.5.
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Exp. Parámetro VAF Morp CSF RBF Serum

1

Accuracy 82.93 % 88.32 % 52.99 % - -

Sensitivity 84.43 % 87.43 % 73.05 % - -

Specificity 81.44 % 89.22 % 32.93 % - -

Precision 81.98 % 89.02 % 52.14 % - -

2

Accuracy 96.00 % 90.67 % 56.67 % 58.67 % -

Sensitivity 96.00 % 90.67 % 74.67 % 58.67 % -

Specificity 96.00 % 90.67 % 38.67 % 58.67 % -

Precision 96.00 % 90.67 % 54.90 % 58.67 % -

3

Accuracy 96.73 % 91.50 % 53.27 % - 51.96 %

Sensitivity 96.08 % 91.50 % 70.59 % - 24.18 %

Specificity 97.39 % 91.50 % 35.95 % - 79.74 %

Precision 97.35 % 91.50 % 52.43 % - 54.41 %

4

Accuracy 96.62 % 89.86 % 55.41 % 48.65 % 52.03 %

Sensitivity 95.95 % 89.19 % 74.32 % 47.30 % 24.32 %

Specificity 97.30 % 90.54 % 36.49 % 50.00 % 79.73 %

Precision 97.26 % 90.41 % 53.92 % 48.61 % 54.55 %

5

Accuracy 96.00 % 91.33 % - 48.00 % -

Sensitivity 96.00 % 92.00 % - 49.33 % -

Specificity 96.00 % 90.67 % - 46.67 % -

Precision 96.00 % 90.79 % - 48.05 % -

6

Accuracy 95.95 % 90.54 % - 52.03 % 52.70 %

Sensitivity 94.59 % 89.19 % - 50.00 % 18.92 %

Specificity 97.30 % 91.89 % - 54.05 % 86.49 %

Precision 97.22 % 91.67 % - 52.11 % 58.33 %

7

Accuracy 96.45 % 92.26 % - - 52.58 %

Sensitivity 95.48 % 92.90 % - - 23.87 %

Specificity 97.42 % 91.61 % - - 81.29 %

Precision 97.37 % 91.72 % - - 56.06 %

Tabla 7.3: Promedio de resultados de la clasificación individual en el bucle anidado.
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Exp. Tipo
Hipótesis

nula
pvalor

Intervalo

confianza

Estad́ısticos

t-Test

1 CSF Rechazada ≈ 0 [0.478,0.485]
tstat = -29.218

σ = 0.052

2 CSF Rechazada ≈ 0 [0.473,0.482]
tstat = -40.242

σ = 0.070

RNA Rechazada ≈ 0 [0.492,0.500]
tstat = -42.142

σ = 0.068

3 CSF Rechazada ≈ 0 [0.479,0.485]
tstat = -29.630

σ = 0.054

Serum Rechazada ≈ 0 [0.424,0.442]
tstat = -18.967

σ = 0.145

4 CSF Rechazada ≈ 0 [0.472,0.482]
tstat = -32.791

σ = 0.074

RNA Rechazada ≈ 0 [0.489,0.498]
tstat = 3.322

σ = 0.068

Serum Rechazada ≈ 0 [0.392,0.414]
tstat = -21.221

σ = 0.174

5 RNA Rechazada ≈ 0 [0.490,0.498]
tstat = 6.512

σ = 0.068

6 RNA Rechazada ≈ 0 [0.492,0.501]
tstat = -10.894

σ = 0.070

Serum Rechazada ≈ 0 [0.384,0.405]
tstat = -25.135

σ = 0.1668

7 Serum Rechazada ≈ 0 [0.425,0.443]
tstat = -19.952

σ = 0.144

Tabla 7.4: Resultados del t-Test aplicado a los resultados de clasificación del test
de permutación. El estad́ıstico σ hace referencia a la desviación t́ıpica del t-Test.
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Exp.
MV

simple

WMV

simple

WMV

lineal

WMV

cuadrát.

WMV

exponen.

Distancia

hiperplano

1 85.63 % 85.63 % 88.02 % 88.32 % 85.63 % 86.83 %

2 88.67 % 94.67 % 94.67 % 94.67 % 94.67 % 91.33 %

3 85.62 % 95.75 % 95.42 % 96.08 % 95.75 % 93.79 %

4 83.11 % 93.92 % 94.59 % 95.27 % 89.86 % 88.51 %

5 93.33 % 93.33 % 96.00 % 96.00 % 94.00 % 92.67 %

6 77.70 % 93.24 % 94.59 % 95.27 % 95.27 % 90.54 %

7 85.68 % 92.76 % 93.88 % 94.27 % 92.53 % 90.61 %

Tabla 7.5: Resultados de clasificación final (en términos del parámetro tasa de
acierto) obtenidos al aplicar diferentes métodos de ensemble.

Exp. wVAF wMorp wCSF wRNA wSerum

1 0.60 0.72 0.05 - -

2 0.90 0.77 0.10 0.14 -

3 0.92 0.79 0.05 - 0.03

4 0.92 0.76 0.08 0.00 0.03

5 0.90 0.79 - 0.00 -

6 0.90 0.77 - 0.03 0.04

7 0.91 0.81 - - 0.04

Tabla 7.6: Pesos obtenidos para cada tipo de dato cuando se usa el método de
enventanado cuadrático.
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Figura 7.4: Resultados de clasificación por tipo de marcador y cuando se aplica el
método de ensemble con enventanado cuadrático.
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Figura 7.5: Curvas ROC asociadas a cada experimento de clasificación para cada
tipo de marcador junto a la curva ROC que se obtiene aplicando el método de
ensemble con enventanado cuadrático.
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Caṕıtulo 8

Discusión y Conclusiones

Las aportaciones presentadas para la realización de esta tesis doctoral
ya han sido comentadas en detalle en los caṕıtulos anteriores. Este último
caṕıtulo de discusión resume las aportaciones de cada trabajo al campo de
la neuroimagen y cómo cada una de estas contribuciones ayuda, o puede
ayudar, a mejorar nuestra comprensión sobre la demencia.

8.1. Discusión

En ĺıneas generales, y tal y como se indicó en la Sección 1.2 sobre los
objetivos generales de la tesis doctoral, este trabajo constituye una mejo-
ra de los métodos de análisis en neuroimagen en tres de sus puntos más
importantes:

1. Introducir, adaptar y/o aplicar nuevos métodos matemáticos con un
mejor ajuste de los datos de entrada para los modelos de ayuda al
diagnóstico (Caṕıtulo 4).

2. Proponer nuevos biomarcadores para evaluar trastornos neurodegene-
rativos como la EA o la EP (Caṕıtulo 5).

3. Evaluar fuentes de datos heterogéneas y desarrollar un método que
permita combinar toda la información disponible en algunas de las
bases de datos más relevantes a nivel mundial para el estudio de la
demencia (Caṕıtulos 6 y 7).

8.1.1. Uso de distribuciones alfa-estables en el preprocesado
de imágenes neuronales

El trabajo publicado en [51] (Sección 4.3) supone una mejora sustancial
en la parametrización de los tejidos cerebrales bajo la suposición de mez-
clas de distribuciones con colas pesadas. Si se compara el modelo propuesto
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durante esta tesis doctoral con el trabajo publicado por Zhang et al. en
[206] donde los autores combinan los métodos EM+HMRF con el uso de
distribuciones gaussianas para la segmentación de los tejidos GM y WM, las
ventajas de combinar los métodos EM+HMRF con distribuciones α-estables
son varias. Por un lado, el uso de distribuciones α-estables permite modelar
cada histograma de intensidad utilizando solo una distribución. En cambio,
bajo un modelo con mezclas de distribuciones gaussianas casi siempre la
primera de las componentes intentará ajustarse a los datos más extremos
de cada distribución de intensidad. Esto se observa en los resultados de los
experimentos de mezclas de distribuciones de la Sección 4.2 cuando se uti-
lizan distribuciones gaussianas (Figuras 4.2 y 4.3). La consecuencia directa
de este comportamiento, es que cualquier modelo de mezclas de distribucio-
nes α-estables casi siempre requerirá un menor número de componentes que
un modelo de distribuciones gaussianas para explicar la misma cantidad de
información. Además, este mismo razonamiento se puede aplicar también al
ajuste de la simetŕıa de cada distribución que se quiere modelar gracias al
parámetro β, por lo que se enfatiza más si cabe el efecto positivo del uso
de este tipo de distribuciones. Por otro lado, y como puede comprobarse a
partir de los resultados obtenidos en las Secciones 4.2 y 4.3 para los mode-
los de mezclas de distribuciones y de segmentación respectivamente, como
toda distribución gaussiana constituye un caso ĺımite de una distribución
α-estable para α = 2 y β = 0, se puede afirmar que cualquier resultado
que se consiga ajustando una distribución α-estable siempre será igual o
mejor que el que se conseguiŕıa utilizando una distribución gaussiana [30].
Según este desarrollo, los resultados del modelo de segmentación publicado
en [51] no son más que una aplicación directa del modelo de mezclas de
distribuciones α-estables presentado en [60]. Y aunque ya exist́ıan mode-
los anteriores que hab́ıan tratado de modelar una mezcla de distribuciones
α-estables [470, 471, 524], todos estos depend́ıan de unas condiciones de
contorno tan restrictivas que (en algunos casos) era incluso necesario fijar
algunos de los parámetros de cada distribución para conseguir un ajuste en
muchos casos peor del que se consigue utilizando el modelo presentado aqúı.

Por último, y comparando la propuesta del modelo de mezclas con el
método EM frente al caso extremo que seŕıa ajustar cada componente me-
diante un modelo bayesiano con un muestreo de Monte-Carlo (como se hace
en el trabajo publicado en [471]), la diferencia entre ambos trabajos en cuan-
to a tiempo de ejecución es considerable. Para justificar esta afirmación, se
ha evaluado el tiempo de ejecución de un modelo de mezclas de distribucio-
nes, en este caso relacionadas con un proceso relacionado con la actividad
enzimática en la sangre [525], utilizando ambas propuestas y se han com-
parado sus tiempos de ejecución. Los resultados de esta comparación han
demostrado que el tiempo de ejecución con el algoritmo EM fue hasta 7.65
veces más rápida que la ejecución utilizando el método bayesiano. En este
sentido, y aunque el algoritmo EM está más limitado de cara a la necesidad
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de ajustar apropiadamente sus condiciones iniciales, se entiende que la so-
lución con el método EM compensa su limitación con tiempos de ejecución
mucho más reducidos.

Por último, y como una de las aplicaciones más importantes sobre el
uso de distribuciones α-estables en el campo de la neuroimagen, cabe des-
tacar los resultados de la normalización en intensidad aplicada en todos los
trabajos con imagen funcional presentados para la tesis doctoral. Todas las
contribuciones incluidas en este trabajo han hecho uso del método de norma-
lización en intensidad con distribuciones α-estables propuesto originalmente
por Salas-Gonzalez et al. en [374] (Sección 4.4) a excepción de los mar-
cadores FDG y PIB de la base de datos de DIAN1. Esta decisión se justifica a
partir de los resultados obtenidos en trabajos anteriores, como el publicado
en [179], donde los autores demuestran que la normalización con distribucio-
nes α-estables constituye uno de los métodos que mejor ajuste consigue a los
datos de entrada y que, además, cuenta con la ventaja adicional de conse-
guir una mayor separación entre clases (medida utilizando parámetros como
la divergencia de Kullback-Leibler, la distancia euclidiana, la distancia de
Hellinger o el resultado del test de Mann-Whitney Wilcoxon), confirmando
los resultados del trabajo presentado en [52] (Sección 4.4).

Futuras ĺıneas de trabajo

Aunque las aplicaciones prácticas de las distribuciones α-estables son
numerosas, a corto plazo en el campo de la neuroimagen se pueden señalar
varios puntos donde su implementación podŕıa mejorar los modelos actuales
o como herramientas de ayuda para el modelado de datos:

1. Aunque la mezcla de distribuciones constituye uno de los pasos fun-
damentales en la segmentación de imágenes estructurales o durante el
proceso de registro espacial, herramientas como SPM todav́ıa ejecutan
una gran cantidad de procesos intermedios que requieren de modelos
estad́ısticos basados en distribuciones gaussianas [171]. Con base en
esto, se propone la adaptación de todos los procedimientos que hagan
uso de mezclas de distribuciones gaussianas por modelos de mezclas
de distribuciones α-estables.

2. Igual que existen pruebas como el test de Anderson-Darling [28] o el
test de Shapiro-Wilk [29] que nos permiten medir la “normalidad” de
un conjunto de datos de entrada, seŕıa interesante desarrollar un test
que sea capaz de medir la impulsividad o el peso de las colas de una
distribución. Este test ayudaŕıa a justificar, aún más si cabe, el uso

1Estas caracteŕısticas aparecen originalmente en la base de datos como valores SUVR
finales tras aplicar el mismo proceso de normalización y segmentación siguiendo los pro-
cedimientos descritos en [110, 111].
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de distribuciones α-estables sobre todo en escenarios de clasificación/-
regresión con modelos matemáticos que asumen la normalidad de los
datos de entrada (como por ejemplo ocurre cuando se utiliza ANOVA
como método de selección de caracteŕısticas).

3. Por último, también se explora la posibilidad de utilizar distribuciones
α-estables como distribuciones a priori para el modelado de pesos en
redes profundas de tipo bayesiano y sus implementaciones variaciona-
les.

8.1.2. Marcadores morfológicos para el análisis de la demen-
cia

La búsqueda de nuevos biomarcadores para el modelado de enfermeda-
des como la EA o la EP constituye una de las ĺıneas de investigación más
importantes en la actualidad dentro del campo de la neurociencia. Aunque
en muchos trabajos casi siempre se suele hablar de marcadores biológicos
como ocurre en [379], lo cierto es que los marcadores de imagen también
constituyen una potente herramienta que ha permitido profundizar en el
conocimiento que tenemos hoy en d́ıa sobre el funcionamiento del cerebro
humano [526–529].

Comparando el uso de isosuperficies con otros trabajos relaciona-
dos

En lo que respecta al trabajo realizado para esta tesis doctoral, la pro-
puesta original presentada en [53] llevó a la conclusión de que el uso de la
magnitud del gradiente u otra herramienta equivalente, podŕıa llevar a una
caracterización morfológica de la EP más fácil de interpretar y sin la necesi-
dad de renunciar al ajuste estad́ıstico que se consigue con otras propuestas
basadas en un análisis a nivel de vóxeles de intensidad. Con la aparición de
los primeros modelos de análisis morfológico en imagen funcional para eva-
luar la EP, como los trabajos publicados en [41, 395, 530], surgió la idea de
utilizar isosuperficies como una medida más discriminativa y precisa capaz
de explicar visualmente la distribución de intensidades en imágenes FP-CIT
SPECT de pacientes con EP. Esta idea supone un avance importante res-
pecto a los citados modelos anteriores por varios motivos:

1. Las isosuperficies representan volúmenes cerrados en 3D cuyo contorno
modela la distribución de intensidad de la imagen funcional a diferen-
cia de los modelos presentados por Molina-Molina et al. y Segovia
et al., donde los autores hacen uso de contornos o proyecciones en
2D; y a diferencia de [530] donde los autores pretenden modelar un
plano tridimensional generado a partir de un conjunto de capas (sli-
ces) seleccionadas manualmente y que en ningún caso son capaces de
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modelar por completo la distribución de intensidad de la ROI a la que
hacen referencia.

2. Las isosuperficies no requieren de la definición ni del uso de ninguna
ROI para delimitar el estriado ni ninguna otra estructura cerebral de
interés como en [530].

3. Tampoco se requiere de una normalización espacial no-lineal. Es más,
si se aplica una normalización af́ın de las imágenes es por hacer compa-
rables las magnitudes morfológicas de cada sujeto entre śı pero incluso
esta puede no ser estrictamente necesaria.

4. Según el método empleado para definir los umbrales de intensidad,
puede que tampoco sea necesario utilizar ningún tipo de normalización
en intensidad. Aunque en la publicación original presentada en [59] se
habla de varias propuestas para definir los umbrales de intensidad, la
forma desarrollada en la Sección 5.1 no requiere de ningún tipo de
normalización en intensidad.

5. Mejora los resultados de clasificación en comparación con el resto de
modelos (Tabla 8.1).

Ref. Muestra Tipo de caracteŕıstica Resultado

[530] 715
Slices seleccionados manualmente +

Ajuste de superficie de 3º grado
97.2 %

[54] 388 Como en [41] pero usando Imax 92.3 %

[395] 147
Ĺıneas de contorno +

4 slices del estriado
92.5 %

[41] 189 Proyec. en 2D del estriado (0.8*Imax) 94.2 %

Tabla 8.1: Comparativa de los resultados de clasificación reportados en trabajos
en trabajos anteriores sobre el uso de caracteŕısticas morfológicas para el estudio
de la EP.

Nótse que en esta comparativa no se han incluido los resultados del
trabajo publicado por Mart́ınez-Ibáñez et al. en [531], donde los autores
también hace referencia al uso de un volumen de intensidad para caracterizar
sujetos con EP utilizando una red CNN, por varios motivos: 1) los autores
no han justificado el umbral de intensidad seleccionado; 2) no se proporciona
información alguna sobre si la red está incurriendo en un sobreajuste a los
datos de entrenamiento (más de 12.6 millones de caracteŕısticas en total
para cada sujeto de entrada); y 3) la red no proporciona una interpretación
f́ısica de los datos de entrada o de qué regiones del volumen son las que más
contribuyen a la clasificación de los sujetos de entrada.
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Caracteŕısticas más discriminativas y diferencias entre hemisferios

Si nos fijamos en las variables morfológicas con mejor significancia es-
tad́ıstica según el test de Mann-Whitney-Wilcoxon incluidas en la Tabla 5.4
para N = 20, la mayoŕıa de estas pertenecen a isosuperficies situadas entre
las capas 12−14. Este hecho coincide con los resultados del trabajo anterior
sobre el uso de la magnitud del gradiente de imágenes FP-CIT SPECT para
el estudio de la EP presentado en [53] y valida la afirmación de que es el
propio contorno del estriado el que realmente contribuye a diferenciar los
sujetos sanos de los pacientes con EP.

Otro de los aspectos más interesantes de los resultados presentados en
la Sección 5.1.4, es que se observa una ligera diferencia (en términos de
clasificación) entre los hemisferios izquierdo y derecho cuando se evalúan
sus caracteŕısticas por separado. Ya sea utilizando un clasificador de tipo
SVM o el propio νSVC, estas diferencias (en torno al 0.5− 0.6 %) no hacen
más que evidenciar una afectación a veces no bilateral (pero bien conocida)
en este tipo de demencias [118, 532].

Comparando los resultados obtenidos con VAF y PCA

Los resultados de clasificación obtenidos utilizando isosuperficies han si-
do comparados frente a métodos de clasificación más tradicionales como VAF
o PCA siguiendo el mismo esquema general (Figura 2.4.2) pero teniendo en
cuenta algunas consideraciones adicionales:

VAF. Requiere aplicar una normalización espacial (no-lineal) de las
imágenes de entrada a un espacio común. En este caso, una plantilla
generada siguiendo el procedimiento descrito en [483]. También re-
quiere de una normalización en intensidad como en [7]. Con el fin de
evitar el sobreajuste del clasificador a los datos de entrenamiento, se
ha definido una ROI a partir de la plantilla generada anteriormente
seleccionando aquellas posiciones cuya intensidad superaba el 50 % de
la intensidad máxima de la plantilla. Este ĺımite ha sido fijado experi-
mentalmente como se indica en la Figura 8.1. Empleando un esquema
de validación cruzada de tipo 10-fold y un clasificador SVM con kernel
lineal2, se consigue un resultado máximo de clasificación en términos
del parámetro balanced accuracy equivalente al 85.67 %.

PCA. Siguiendo el mismo esquema de procesado que el definido para
VAF, se ha aplicado un análisis con PCA probando diferentes valores

2Las diferencias entre utilizar SVM y νSVC radican en la selección del hiperparámetro
ν = 0.1 que penaliza las clasificaciones incorrectas. Como este término se puede rees-
cribir en términos del parámetro C de SVM, se puede afirmar que ambos esquemas son
equivalentes.
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Figura 8.1: Representación gráfica de una ROI definida utilizando diferentes um-
brales de intensidad para el análisis VAF.

del parámetro NComp. En este escenario, y haciendo uso también de un
esquema de validación cruzada de tipo 10-fold y un clasificador SVM
con kernel lineal, se alcanza un balanced accuracy máximo de 88.89 %
cuando NComp = 24. En la Figura 8.2 se han incluido los resultados
de clasificación para diferentes valores del parámetro NComp junto a
una justificación del porcentaje total de la varianza explicada por el
sistema.

Figura 8.2: Resultados de clasificación (en términos del parámetro balanced accu-
racy) para diferentes valores del parámetro NComp utilizando el modelo con PCA
(izquierda). Varianza acumulada en función del parámetro NComp (derecha).

A la vista de estos resultados, se demuestra la fiabilidad de los marcado-
res morfológicos propuestos en [59] y se justifica su capacidad para discernir
entre sujetos sanos y pacientes con EP mediante un enfoque que consigue re-
ducir drásticamente el número de variables de entrada (en comparación con
VAF) y que mantiene la interpretación f́ısica de los resultados (a diferencia
de PCA).
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Futuras ĺıneas de trabajo

La evaluación de sujetos con un diagnóstico probable de EP mediante
isosuperficies presenta la ventaja biológica de que los focos de intensidad
en imagen FP-CIT SPECT siempre se encuentran concentrados en la zona
del estriado. Si se quiere extender este método a otros escenarios como la
segmentación de lesiones en pacientes con esclerosis múltiple o el análisis
de la morfoloǵıa de algún proceso oncogénico con metástasis, entonces será
necesario realizar un correcto etiquetado de cada foco de intensidad para
poder analizar su comportamiento y/o evolución. Sobre la base de esto se
definen dos propuestas:

1. Aunque existen métodos, como los que proporcionan libreŕıas como
Qhull que permiten etiquetar cada región aislada por separado, exis-
ten casos en los que la proximidad de dos focos de intensidad pueden
traducirse en una única isosuperfice cuyos patrones morfológicos (in-
cluyendo proyecciones, coeficientes de esfericidad y demás) puede afec-
tar de forma negativa al resultado final de una clasificación/regresión.
Aśı, se propone analizar la topoloǵıa geométrica de las lesiones más
frecuentes en escenarios de neuroimagen y desarrollar un modelo de
aprendizaje que permita detectar este tipo de hallazgos radiológicos
anómalos.

2. A la hora de evaluar a pacientes con algún tipo de demencia mediante
imagen médica, es común encontrar patoloǵıas para las que la atrofia
de una o varias regiones del cerebro es relevante [84, 85]. En este tipo
de escenarios, la aplicación de isosuperficies puede jugar un papel re-
levante para cuantificar cómo evolucionan este tipo de regiones con el
tiempo (análisis longitudinal) sin la necesidad de imponer la aplicación
de una normalización no-lineal a un espacio definido por una plantilla.

8.1.3. Análisis de marcadores procedentes de fuentes hete-
rogéneas

Evaluación de la base de datos DIAN

Muchos estudios señalan que la caracterización de las etapas presin-
tomáticas de trastornos neurodegenerativos como la EA o la EP consti-
tuye un factor clave para el desarrollo de nuevas ĺıneas de tratamiento
[82, 101, 111, 404, 533]. Particularmente, la histoloǵıa de la EA no debeŕıa
considerarse como una entidad con una etioloǵıa única [534]. Algunas va-
riantes de esta demencia (entre las que se debe incluir su forma hereditaria)
evolucionan de forma diferente y esto ha llevado a pensar a algunos investi-
gadores que cada una de estas formas podŕıa tener su origen en uno o varios
mecanismos biológicos diferentes que conducen a las neuronas de la corteza
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cerebral a un mismo fin: la cascada de procesos biológicos que llevan a la
muerte celular. La consecuencia más inmediata de esta afirmación es que si
se analizan de manera adecuada cada uno de estos mecanismos se podŕıan
proponer nuevas ĺıneas de tratamiento capaces de frenar e incluso detener
el curso de la enfermedad. Esta idea contrasta con la mayoŕıa de ensayos
cĺınicos llevados a cabo en los últimos años para los cuales no se ha intenta-
do diferenciar entre grupos de sujetos con caracteŕısticas más homogéneas.
Esto es, discriminar las clases de entrada de pacientes con EA en función de
su histopatoloǵıa exacta, del grado de afectación cognitiva, o de cualquier
otro tipo de caracteŕıstica relevante que pudiera facilitar el análisis de cada
variante por separado.

En el marco descrito hasta ahora, la base de datos de DIAN ha aportado
a la comunidad cient́ıfica un conjunto de datos procedentes de individuos
bien diferenciados en función del gen responsable de su enfermedad y/o del
estado general del sujeto en el momento de cada visita al estudio (lo que
permite homogeneizar la muestra de entrada). El análisis de cada subcon-
junto por separado teniendo en cuenta diferentes tipos de marcadores de
entrada (pruebas cĺınicas principalmente de imagen pero también incluyen-
do otros tipos de marcadores como la presencia de ciertas protéınas, ĺıpidos,
productos metabólicos y demás) puede ayudar no solo a justificar el modelo
propuesto por Jack et al. [500] (Figura 6.1), sino que también contribuye
a determinar la utilidad de cada tipo de prueba cĺınica. Esto último tiene
un impacto directo sobre la calidad de vida del paciente al reducir la canti-
dad de pruebas y tiempo necesario para su diagnóstico y seguimiento, pero
también sobre el ahorro económico (y de tiempo) que supondŕıa poder pres-
cindir de algunas de estas pruebas por ser poco relevantes o por tener una
relación de coste/beneficio diagnóstico baja.

Es por todo ello que en la siguiente lista se ha intentado incidir sobre
los aspectos más relevantes de cada uno de los experimentos desarrolla-
dos para el trabajo presentado en [58] incluyendo, para cada escenario, una
comparativa entre los resultados obtenidos aqúı y los publicados en trabajos
anteriores:

Comparación entre NC y MC (Experimento 1). Primero considerando
todos los estados de la enfermedad (MC sintomáticos y asintomáticos
como un único grupo) y luego homogeneizando la muestra de forma
que se incluyeran, dentro del grupo de los MC, solo a sujetos asin-
tomáticos. En ambos casos las tasas de clasificación han resultado ser
muy pobres (Figura 6.2), pero ligeramente favorables cuando se ana-
lizan los marcadores de tipo PIB.

A pesar de que la lista de regiones significativas según el test de ANO-
VA es elevada, como se puede comprobar a partir del mapa de sig-
nificancia representado en la Figura 6.5, la superposición y la hete-
rogeneidad de los datos de entrada limitan la eficacia del modelo de
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clasificación con ML. Aún aśı, la relación de caracteŕısticas de entrada
que más han contribuido a la clasificación coincide con los resulta-
dos publicados en algunos trabajos previos como los presentados en
[102, 402–404], donde se mencionan diferencias significativas entre NC
y MC en regiones como el lóbulo temporal (a nivel medial en la zona
hipocampo y lateralmente en el neocórtex), el cúneo, el precúneo, el
giro cingulado, el putamen y el tálamo.

Subgrupos de MC (Experimento 2 - Parte I). Inicialmente se propuso
el diseño de un experimento de clasificación multiclase que comparara
cada subgrupo de MC (en función del gen responsable de su mutación)
entre śı y frente al conjunto de los NC. Aunque se esperaba que la
diferenciación de los MC proporcionara unos márgenes de clasificación
lo suficientemente buenos como para poder relacionar cada tipo de
dato de entrada con la patogénesis de cada variante de DIAD, lo cierto
es que la clasificación entre NC, MCPSEN1, MCPSEN2 y MCAPP, ha
resultado ser insuficiente como se observa en la Figura 6.3.

Aunque hay varias hipótesis que podŕıan justificar los malos resulta-
dos del experimento multiclase, se entiende que los resultados de este
se están más relacionados con la superposición de las realizaciones de
casi todos los tipos de marcadores de entrada que con otro tipo de
limitantes como la cantidad de sujetos que se han podido comparar
(escenario de clasificación balanceado con 22 sujetos por clase limi-
tados por la escasez de participantes en los subconjuntos MCPSEN2

y MCAPP como se indica en la Tabla 3.5). Es por esto que, con el
objetivo de reducir la heterogeneidad de la muestra de entrada com-
parando solo uno de los subconjuntos de MC y eligiendo solo los casos
de personas asintomáticas, se decidió finalmente comparar NC frente a
MCPSEN1 asintomáticos obteniendo tasas de clasificación (en términos
del parámetrobalanced accuracy) equivalentes al 71.4 %. Estos resulta-
dos ayudaŕıan a justificar la capacidad de generalización del modelo y
permiten proponer el uso de la imagen funcional como uno de los prin-
cipales candidatos a la hora de modelar la evolución de los pacientes
con DIAD en etapas todav́ıa presintomáticas de su enfermedad.

Cuando se analizan los resultados del test de ANOVA sobre la sig-
nificancia estad́ıstica de cada área cerebral al comparar NC frente a
MCPSEN1 asintomáticos (Figura 6.5), se pueden destacar las siguientes
regiones: el cerebelo, el córtex entorrinal, el córtex cingulado (inclu-
yendo las zonas del córtex rostral anterior/posterior, el caudal anterior
y el istmo), la región medial del córtex orbitofrontal, el polo frontal,
el giro medio temporal, la circunvolución parahipocámpica, el cuerpo
calloso, el pars triangularis (en el área de Broca), el giro precentral, el
diencéfalo ventral, el tronco encefálico y la ı́nsula. Como hay muy pocos
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trabajos que hayan intentado comparar los NC frente a los MCPSEN1,
no se han podido confirmar la mayoŕıa de estos resultados. No obstan-
te, se pueden mencionar los trabajos de Lemére et al., [508], donde
se hace referencia a cambios significativos en la región del cerebelo
para un estudio llevado a cabo con un grupo reducido de sujetos con
la mutación E280A en el gen PSEN1; el art́ıculo de Ringman et al.,
[405], que menciona una deposición elevada de β-amiloide en la WM
en este subconjunto de MC (aunque sin especificar en qué regiones); y
por último el trabajo de Quiroz et al. publicado en [406], en donde se
mencionan diferencias tanto a nivel de β-amiloide Aβ42 como del ratio
Aβ42/Aβ40 entre NC y MCPSEN1, aśı como cambios a nivel de ima-
gen en regiones asociadas al precúneo, el córtex cingulado posterior,
el lóbulo temporal (a nivel medial) y el hipocampo.

Subgrupos de MC (Experimento 2 - Parte II). A partir de un análisis
a posteriori sobre las distribuciones de los datos de entrada del sub-
conjunto MCPSEN1 asintomáticos, se observa (sobre todo en imagen
funcional FDG y PIB) la existencia de al menos dos componentes bien
diferenciadas dentro de la distribución global (Figura 6.6). Según esto,
se estableció que el análisis de cada una de estas subclases por separa-
do podŕıa ayudar a explicar por qué algunos MCPSEN1 presentan unas
caracteŕısticas tan similares a los NC frente a otros claramente dife-
renciados independientemente de la edad del sujeto (algunos incluso
en etapas muy presintomáticas).

Tras la aplicación del Criterio de Información de Akaike junto al algo-
ritmo de k-medias para determinar cada una de estas subclases (Figu-
ra 6.7), se analizaron las tasas de clasificación de la comparación entre
NC y cada uno de estos clústers con resultados muy interesantes. Por
un lado, tenemos un grupo de sujetos cuyas caracteŕısticas son muy
parecidas a las de los NC (MCNC+

PSEN1) y para los que el solapamiento
entre variables de entrada es muy alto, lo que nos lleva a resultados
de clasificación que apenas superan el 65 % de balanced accuracy en
el mejor de los casos. Por el contrario, el conjunto de los MCNC-

PSEN1 śı
que consigue ampliar este margen hasta el 80 % de clasificación por
todo lo contrario: variables con resultados muy diferentes a los que se
obtienen cuando se evalúa el conjunto de los NC. Aunque en la Figu-
ra 6.8 solo se han incluido los resultados de la clasificación utilizando
los marcadores FDG, las diferencias entre cada clúster y el conjunto de
los NC se mantienen aproximadamente iguales (como mı́nimo un 6.1 %
de diferencia entre clasificaciones en el escenario más desfavorable para
MCNC-

PSEN1).

Otro punto importante de estos resultados en relación con las de-
mográficas asociadas a cada clúster (Tabla 6.2), es que se justifica
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que la separación entre MCPSEN1 es independiente de factores como el
sexo, la edad e incluso el estado general de la enfermedad.

Análisis temporal (Experimento 3). Si comparamos el conjunto de los
MCPSEN1 en diferentes etapas presintomáticas de la enfermedad, fi-
jando diferentes umbrales para la variable EYO, se espera a priori que
las diferencias entre NC y MCPSEN1 sean mayores cuanto más cerca
se encuentran los sujetos de entrada la edad a la que empiezan a de-
sarrollar sus primeros śıntomas cognitivos. Sin embargo, y en relación
con los últimos resultados publicados por Jack et al. y Luckett et
al. en [502] y [535] respectivamente, existen etapas intermedias en las
que esta diferencia puede incluso llegar a decrecer.

Para el trabajo presentado aqúı, y siguiendo con lo incluido en la
Figura 6.9, se observan las siguientes diferencias entre NC y MCPSEN1

asintomáticos a lo largo del tiempo:

� MCPSEN1 con EYO ≥ 15 años. Todav́ıa no se detectan dife-
rencias significativas entre NC y MCPSEN1 ni en PIB ni en NIB.
Esto se debe a una falta de deposiciones de β-amiloide en el cere-
bro lo que implica a su vez una falta de subproductos derivados
de la muerte celular que experimentan las neuronas del córtex y
que podŕıan llegar a estar presentes en las pruebas de NIB. Por
el contrario, tanto para MRI como para FDG śı que se alcanzan
tasas que pueden llegar a superar la barrera del 70 % de balanced
accuracy confirmando la existencia de patrones estructurales y/o
metabólicos muy sutiles en sujetos todav́ıa muy jóvenes.

Aunque solo en [103] se menciona la existencia de algunas dife-
rencias a nivel de imagen PiB, la mayoŕıa de publicaciones rela-
cionadas con el análisis temporal de los datos de DIAN hasta la
fecha ([403, 449, 506, 536]) hablan más bien de patrones de atro-
fia cerebral y/o metabólica en regiones como el lóbulo paracentral
y la circunvolución postcentral, la ı́nsula, el putamen, el córtex
cingulado (caudal anterior y córtex rostral anterior), el giro fusi-
forme, la región medial del córtex orbitofrontal, la circunvolución
parahipocámpica, el cuerpo calloso (anterior, medio y posterior),
los plexos coroideos, el núcleo accumbens, el cuerno inferior de los
ventŕıculos laterales, el córtex temporal inferior, el polo frontal,
el cúneo, el pars orbitalis (en el área de Broca), el giro lingual y
el giro supramarginal.

� MCPSEN1 con EYO ≥ 10 años. Aparecen los primeros cambios
tanto en PIB como en NIB. A nivel estructural, la reducción del
volumen del hipocampo es considerable coincidiendo con lo pu-
blicado en [103, 404]. También se han encontrado diferencias en el
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núcleo accumbens y en la amı́gdala cerebral. Respecto a los mar-
cadores de imagen funcional destacan regiones como el precúneo,
el córtex entorrinal, la circunvolución precentral, el lóbulo parie-
tal (tanto a nivel lateral como a nivel de su giro postcentral) y el
córtex cingulado posterior. Todos estos resultados confirman los
hallazgos publicados en [403, 514]. Existen más regiones estad́ısti-
camente significativas como el córtex poscentral, el polo frontal,
el lóbulo paracentral, el cuerpo calloso, la corteza pericalcarina, el
cerebelo, el cuerno inferior de los ventŕıculos laterales, los plexos
coroideos, el pars opecularis, la parte lateral del córtex orbito-
frontal, la ı́nsula, el giro supramarginal y el giro medio temporal;
pero ninguno de ellos han sido citados en trabajos anteriores.

Por último, respecto a NIB, ninguno de los biomarcadores de en-
trada ha resultado ser estad́ısticamente significativo a diferencia
de lo descrito por Fagan et al. en [449].

� MCPSEN1 con EYO ≥ 5 años. Conforme la variable EYO
decrece, los volúmenes de algunas estructuras cerebrales como el
tálamo; el núcleo caudado; o los lóbulos temporal, parietal y occi-
pital se van haciendo cada vez más pequeños en sujetos MCPSEN1

[404, 505, 536]. Se sabe que pocos años antes de aparecer los pri-
meros śıntomas se producen cambios en el metabolismo de áreas
como el precúneo o el córtex entorrinal; y que las diferencias en-
tre NC y MC se acentúan también debido al hipometabolismo
y atrofia que experimenta la región del hipocampo. El análisis
realizado en este trabajo confirma la práctica totalidad de estos
resultados y también incluye diferencias en regiones como el cere-
belo, el diencéfalo ventral, el cuerpo calloso, el núcleo accumbens,
los plexos coroideos, el pars opecularis, la ı́nsula, la amı́gdala cere-
bral, el giro frontal medial, la circunvolución precentral, el lóbulo
paracentral, el córtex poscentral y el córtex cingulado posterior.

Aunque en la bibliograf́ıa actual se pueden encontrar diversos trabajos
que han tratado de proponer un análisis de los datos de DIAN, hasta la fecha
de publicación del trabajo presentado en [58] nunca se hab́ıa planteado hacer
este análisis con ML. Es más, a fecha de 1 de abril de 2021, y hasta donde se
ha profundizado en la búsqueda de art́ıculos relacionados, solo hay publicado
un trabajo por parte de Luckett et al. donde los autores han planteado el
uso de una red neuronal con 4 capas y 10 neuronas por capa para analizar
longitudinalmente los marcadores PIB, FDG y MRI de una muestra de 131
MC y 74 NC sujetos del repositorio de DIAN [535]. Respecto a la lista de
regiones estad́ısticamente significativas en esta comparación (representada
en el diagrama incluido en la Figura ), hay que señalar que aunque esta
lista coincide en términos generales con los resultados presentados aqúı los
resultados de ambos trabajos no pueden ser comparados directamente por
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varios motivos: 1) porque no se propone el mismo criterio para la subagrupar
a los MC; 2) porque los autores de [535] no han justificado la selección de
los individuos incluidos en su estudio; y 3) porque el uso de la red neuronal
puede estar incurriendo en un sobreajuste de los datos de entrenamiento
que no ha sido defendida mediante la inclusión de curvas de aprendizaje o
cualquier otro mecanismo que ayude a determinar si la red neuronal se ha
diseñado correctamente.

Figura 8.3: Regiones más significativas para el análisis longitudinal de la base de
datos de DIAN propuesto por Luckett et al..

La primera conclusión general que se puede derivar del estudio desarro-
llado en el Caṕıtulo 6 es que se puede asumir que las pruebas de imagen fun-
cional basadas en el uso del radiotrazador 11C-PiB proporcionan un modelo
más ajustado de la enfermedad sobre todo a partir de etapas con un EYO
< 15 años. Como era de esperar, la deposición de β-amiloide desempeña el
papel más importante en el proceso neurodegenerativo de la demencia, al
menos entre los marcadores disponibles en la base de datos de DIAN, con el
interés adicional de que puede ayudar a predecir la evolución de un sujeto
incluso en etapas presintomáticas de su enfermedad. Este hecho puede tra-
ducirse en la práctica cĺınica en un seguimiento más exhaustivo y eficiente
de los pacientes con DIAD pero también podŕıa extenderse a la práctica
totalidad de casos de EA.

Segundo. A nivel de clasificación, este estudio ha demostrado que la
subagrupación de los MC según el gen responsable de la enfermedad de ca-
da sujeto no solo consigue que las clases de entrada sean más homogéneas,
sino que también mejora la interpretación de los resultados obtenidos e incre-
menta las tasas de clasificación. Respecto a este último punto, los resultados
más relevantes tienen que ver con la mejora (en términos del parámetro
balanced accuracy) del 11.3 % cuando se comparan NC frente a MCPSEN1
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asintomáticos, y del 18.3 % en el caso de comparar NC frente a MCNC-
PSEN1

asintomáticos. Aunque este comportamiento se mantiene para cualquier tipo
de marcador de entrada, esta diferencia es mucho más pronunciada cuando
se utilizan marcadores procedentes de imagen funcional (FDG o PIB). Si en
vez de utilizar valores aislados de los ratios de intensidad para cada región
del cerebro (SUVR) se utilizaran las imágenes completas de cada indivi-
duo3, es muy posible que la mejora en cuanto a separación entre clases y
clasificación sea más pronunciada. Esto abre la puerta a la incorporación
de técnicas de preprocesado más eficientes como las propuestas de norma-
lización en intensidad presentada en la Sección 4.4, la segmentación de los
tejidos descrita en la Sección 4.3, e incluso una caracterización morfológica
aplicando los métodos descritos en la Sección 5.1.

Por último, y presentada como la conclusión más importante de este
trabajo, el hecho de que aparezcan dos tipos de sujetos con caracteŕısticas
tan diferentes entre śı dentro del subconjunto de los MCPSEN1 es algo que
nunca antes se hab́ıa llegado a demostrar. Aunque en el trabajo publicado
por Ryan et al. en [503], los autores sugirieron la existencia de al menos
dos tipos de sujetos dentro del conjunto de los MCPSEN1 (diferenciados en
función de su sintomatoloǵıa en fases más avanzadas de la enfermedad), el
hecho de que aparezcan estos dos subconjuntos en etapas presintomáticas re-
fuerza la idea de que la EA puede presentar varios mecanismos de desarrollo
diferentes que deberán evaluarse de manera más exhaustiva en el futuro.

Modelo de aprendizaje de conjuntos

Durante la realización de esta tesis se han analizado un gran número de
variables procedentes de diferentes fuentes de datos heterogéneos entre los
que cabe mencionar:

Pruebas de imagen médica. Incluyendo marcadores procedentes tanto
de imagen estructural (MRI) como de imagen funcional (18F-FDG,
FP-CIT o 11C-PIB).

Marcadores morfológicos extráıdos a partir de imágenes funcionales.

Biomarcadores que no están relacionados con la imagen médica como,
por ejemplo, marcadores genéticos; protéınas y/o ĺıpidos presentes en
pruebas de plasma y/o en el suero sangúıneo; e incluso derivados en el
ĺıquido cefalorraqúıdeo.

Todos los análisis multivariantes con ML llevados a cabo durante este tra-
bajo pretenden modelar el comportamiento de enfermedades como la EA o
la EP a partir de uno o varios conjuntos de estos marcadores. En el caso

3Convenientemente seleccionadas por un equipo de radiólogos expertos.
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particular del análisis presentado en el Caṕıtulo 7, resultaba interesante in-
tentar combinar el aprendizaje de varias fuentes de datos con el objetivo de
desarrollar un modelo lo más ajustado posible a la realidad a costa de perder
cierto grado de interpretación [537]. Para explicar este hecho, pensemos en
la combinación de las salidas del aprendizaje de cada tipo de dato en el bucle
anidado. Un resultado de clasificación que pondera el aprendizaje de varias
fuentes de datos de entrada no tiene por qué venir siempre definido en ori-
gen por un mismo conjunto de marcadores de entrada aunque siempre habrá
marcadores cuya influencia pueda mejorar notablemente el comportamiento
el sistema global. Aun aśı, la metodoloǵıa que se describe en el Caṕıtulo 7,
sobre el trabajo publicado en [54], presenta algunas ventajas significativas
respecto a otros modelos más tradicionales de aprendizaje de conjuntos por
varios motivos:

1. Consigue un modelo de clasificación robusto que evita el sesgo entre
datos de entrenamiento/prueba gracias a su doble bucle de validación
cruzada siguiendo el esquema descrito en la Figura 7.1 [153].

2. Evita el sobreajuste a los datos de entrenamiento mediante la inclusión
de etapas de selección de caracteŕısticas bien diseñadas evitando que
el número de caracteŕısticas de entrada en cada bloque clasificador sea
superior al número de muestras de entrada.

3. Permite combinar cualquier número de fuentes de datos heterogéneas.

4. Permite utilizar cualquier tipo de métrica tanto para escenarios de
clasificación como para escenarios de regresión. En el caso de estos
últimos, habrá que modificar la forma en la que el sistema de enventa-
nado pondera unas fuentes respeto a otras para intentar minimizar el
efecto negativo que un error elevado en el bucle anidado puede tener
sobre el sistema global.

5. Constituye una metodoloǵıa totalmente flexible en cuanto a elección
de bloques de extracción/selección de caracteŕısticas, algoritmos de
clasificación/regresión e incluso cualquier otro tipo de etapa interme-
dia que normalmente podemos encontrar dentro de un esquema con
validación cruzada. Como ejemplo de esta flexibilidad se puede men-
cionar que la metodoloǵıa publicada en [54] ha sido también evaluada
haciendo uso de clasificadores de tipo KNN siguiendo siguiendo las
recomendaciones de los revisores de la revista cient́ıfica Frontiers in
Neuroinformatics (www.frontiersin.org) durante el proceso de revisión
del trabajo.

6. Permite ajustar el pesado de los datos de entrada gracias a su técnica
de enventanado. Aunque la propuesta presentada aqúı es totalmen-
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te automática, el pesado puede incluso llegar a forzarse a los valores
definidos por el usuario4.

A nivel de tasas de clasificación, si se comparan los resultados conse-
guidos con la metodoloǵıa de ensemble propuesta respecto a los que se ob-
tendŕıan en un escenario con MV tradicional, la mejora en términos de la
tasa de clasificación es del 7.46 %. Se entiende fácilmente que cuanto me-
nos discriminativos son las fuentes de datos de entrada y mayor número de
estas fuentes tengamos, mayor será la penalización que sufre el sistema de
MV. En cambio, como nuestra propuesta incluye el método de enventanado,
por muchas fuentes poco eficientes que se quieran incluir, estas no afectarán
(o lo harán con un impacto mı́nimo) a la clasificación final. Si las tasas de
clasificación individuales son muy altas, entonces los pesos de esos tipos de
marcadores tendrán un valor cercano a la unidad. De hecho, en el escenario
de clasificación propuesto utilizando los datos procedentes de la base de da-
tos del PPMI, se observa que solo las fuentes de datos VAF y Morp (con tasas
de acierto promedio de 94.4 % y 90.6 % respectivamente como se deriva de
la Tabla 7.3) son las que realmente contribuyen a la clasificación final del
sistema con pesos como los que se incluyen en la Tabla 7.6.

Aunque muchos trabajos anteriores han señalado la relevancia de ciertos
tipos de marcadores NIB como la α-sinucléına o las protéınas τ/p-τ como
se indica en [384, 386, 538–540]; y pese a que algunos de los biomarcadores
de este conjunto de datos de entrada consegúıan excelentes resultados en
cuanto a significancia estad́ıstica según el test de Welch; lo cierto es que de
cara a la clasificación final esta fuente de datos no ha contribuido apenas a
la clasificación final del sistema. Esto se ha visto reflejado en la clasificación
final del sistema completo y del bucle anidado en particular donde también
ha quedado demostrado, según los tests de permutación, que conforme au-
menta la varianza de los resultados de clasificación también lo hace su pvalor
asociado (Figura 7.3). Este hecho parece estrar relacionado con el pequeño
tamaño muestral de los grupos a comparar por lo que aumentar el tamaño
de la muestra de entrada e incluso medir la distribución de cada variable se
convierten en objetivos clave para terminar de descartar, o no, el conjunto
de los biomarcadores NIB.

Como ya se comentó anteriormente en la Sección 2.8, la mayoŕıa de los
modelos de ensemble propuestos en los últimos años para el análisis de datos
de neuroimagen están basados en técnicas de conjuntos tradicionales (como
el voto por mayoŕıa simple) o en el uso de redes neuronales. En la bibliograf́ıa
actual aparecen pocas referencias a trabajos que hayan intentado proponer
alguna metodoloǵıa de clasificación nueva en el campo de la neuroimagen
pero se pueden citar brevemente algunos de estos trabajos:

4No se recomienda esta opción porque la metodoloǵıa en śı está preparada para intentar
sacar el máximo rendimiento de cada fuente de datos de entrada de manera independiente.
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Suk et al., [361] - En su forma más simplificada, propone combinar
el aprendizaje de varios bloques de aprendizaje pero ajustados utili-
zando diferentes hiperparámetros para luego combinar el resultado del
aprendizaje de todo el conjunto de bloques mediante una red CNN.

Grassi et al., [541] - Describe una combinación de scores de clasi-
ficación de varios clasificadores diferentes. Pero no queda claro cómo
combina estos scores ni si son realmente comparables entre śı.

Lella et al., [542] - En realidad se trata de un modelo de voto por
mayoŕıa en el que se combinan las salidas de manera similar a como
lo hace un perceptrón. De ah́ı el nombre de softvoting ensemble.

Como idea general, los modelos predictivos que definen y validan los pa-
trones derivados del análisis de imágenes cerebrales se encuentran en muchos
casos limitados por la falta de generalidad de los sistemas de clasificación o
regresión asociados a un dominio de datos de entrenamiento limitado [543].
Al margen de la necesidad de ampliar el tamaño muestral, algunos traba-
jos han señalado la necesidad de extender cualquier tipo de análisis sobre
un tipo de dato concreto a la búsqueda de relaciones entre varios tipos de
biomarcadores o que al menos sean capaces de combinar la información pro-
cedente de varias fuentes de interés [544, 545]. En este contexto, y tal y
como se señala en trabajos como [46–48], el incremento de la complejidad
de sistemas de análisis como los basados en redes neuronales profundas y su
aumento en las tasas de clasificación/regresión, no está teniendo en la prácti-
ca cĺınica el impacto que se esperaba para este tipo de soluciones debido,
principalmente, a su falta de interpretabilidad y gran coste computacional.
El desarrollo de metodoloǵıas como la de ensemble propuesta en esta tesis
doctoral no solo ayudaŕıa a incrementar las tasas de clasificación/regresión
de problemas como los que tratan de resolver las redes neuronales profun-
das sino que además, nos permiten controlar qué tipos de marcadores (y
en qué proporción) contribuyen a una mejor identificación de sujetos con
demencia, predecir su evolución y tratar de caracterizar la patogénesis de la
enfermedad.

Futuras ĺıneas de trabajo

Tanto de cara al análisis individual de fuentes de datos heterogéneas
como a su posible combinación mediante un modelo de aprendizaje de con-
juntos, se pueden señalar varias ĺıneas de actuación:

1. Sobre el análisis multivariante con fuentes de datos heterogéneas apli-
cado a la base de datos de DIAN:

� Debido al reducido número de sujetos diagnosticados con LOAD
en la base de datos de DIAN (solo 13 casos) y a la falta de datos
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para aquellos pacientes que śı teńıan la etiqueta diagnóstica, no
se han podido realizar comparaciones entre ambos tipos de su-
jetos. Aunque algunos equipos de investigación han sugerido la
idea de comparar los resultados de las bases de datos DIAN y
ADNI (http://adni.loni.usc.edu), esta comparación debe hacerse
con cuidado ya que en la actualidad el repositorio ADNI no inclu-
ye ninguna variable con la que se pueda definir si un sujeto con
EA en el repositorio realmente pertenece al grupo de los LOAD
o al de los DIAD.

� Proponer un análisis de regresión de los sujetos asintomáticos
como el que se propone en [535] pero subagrupando el conjunto
de los MC según el gen responsable de su enfermedad.

� A ráız del comentario del trabajo publicado por Ryan et al. en
[503], seŕıa interesante determinar si realmente los sujetos de los
subconjuntos MCNC+

PSEN1 y MCNC-
PSEN1 se corresponden con los que

realmente expresan una sintomatoloǵıa diferente en las fases más
avanzadas de su enfermedad. Desde el punto de vista cĺınico este
hecho supondŕıa una revolución porque podŕıa ayudar al personal
especializado a intentar predecir la patogénesis que experimenta
cada sujeto.

2. Sobre el análisis multivariante con fuentes de datos heterogéneas me-
diante aprendizaje de conjuntos:

� Incluir más fuentes de marcadores estad́ısticamente significativos
que potencialmente puedan incrementar las tasas de clasificación
finales.

� Aplicar el modelo a un análisis de regresión con los sujetos del
repositorio del PPMI.

� Probar más alternativas para el enventanado en el bloque de eva-
luación del bucle exterior.
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8.2. Conclusiones (Versión en castellano)

El avance de la neurociencia ha impulsado la comprensión que hoy en d́ıa
tenemos sobre el funcionamiento del cerebro humano y sus dolencias. La neu-
roimagen, desarrollada en principio como una herramienta de apoyo visual
para confirmar el diagnóstico de patoloǵıas como las lesiones traumáticas,
la demencia e incluso la identificación de algunos procesos oncogénicos; ha
dado paso al desarrollo de una gran variedad de propuestas que, en combi-
nación con su análisis mediante métodos estad́ısticos, no solo sirven como
herramientas de apoyo al diagnóstico cĺınico tradicional, sino que también
permiten medir la evolución de temporal de muchos de estos trastornos neu-
rológicos.

En los últimos veinte años se ha pasado de análisis estad́ısticos tradi-
cionales, que solo mencionaban las diferencias entre dos o más grupos de
sujetos, a técnicas de análisis más avanzadas como el aprendizaje máqui-
na. Estos modelos son capaces de predecir la condición de los pacientes con
demencia e incluso el posible curso de su enfermedad. Pero para que esta
capacidad de predicción sea lo más acertada posible, hace falta que se cum-
plan varias condiciones. La primera de ellas, tiene que ver con el modelado
de las distribuciones de los datos de entrada. Existen sistemas, como los
de segmentación de imágenes estructurales, que permiten explicar la distri-
bución espacial de los tejidos cerebrales como una suma de distribuciones
de probabilidad. Aunque en principio se puede asumir que la naturaleza de
estas componentes es gaussiana, con base en el teorema central del ĺımite,
lo cierto es que su ajuste no consigue modelar los valores de mayor inten-
sidad de la imagen ni justifica la impulsividad o la asimetŕıa de algunas de
sus componentes. Por el contrario, al utilizar distribuciones α-estables, no
solo se consigue solventar este problema sino que además se ha conseguido
desarrollar nuevos métodos de segmentación más eficientes y con aplicacio-
nes prácticas diferentes a la propia segmentación. Uno de estos ejemplos
es el método de normalización en intensidad de imágenes funcionales me-
diante distribuciones α-estables. Este sistema iguala las distribuciones de
intensidad de imágenes de pacientes con Parkinson y sujetos sanos en ima-
gen FP-CIT SPECT. Además, incrementa la distancia entre clases lo que
facilita su diferenciación en problemas de clasificación (diagnóstico), y la
cuantificación de su evolución en problemas de regresión (pronóstico).

El segundo de los puntos tiene que ver con la disponibilidad de datos
que son realmente capaces de explicar la patogénesis del proceso neurológi-
co que se quiere estudiar. Aunque en la actualidad la mayoŕıa de ensayos
cĺınicos a nivel mundial están centrados en el descubrimiento de algunas al-
teraciones genéticas, aśı como en el desarrollo de mecanismos que bloqueen
la producción de ciertas moléculas y protéınas; el análisis de imágenes cere-
brales con inteligencia artificial también puede contribuir, en este sentido,
a la identificación de nuevos patrones estructurales y/o funcionales capaces



Caracterización de imágenes cerebrales mediante distribuciones alfa-estables e
isosuperficies

de cuantificar el proceso biológico de interés. Por poner un ejemplo, si es-
tas nuevas metodoloǵıas determinan que existe una relación directa entre la
atrofia de una determinada zona del cerebro y el grado de deterioro cogni-
tivo de un paciente con la enfermedad de Alzheimer, este descubrimiento
podŕıa conducir a un estudio más exhaustivo de esa región para tratar de
determinar la patogénesis de la enfermedad. El desarrollo de nuevos mar-
cadores de imagen, como la propuesta de aplicación de isosuperficies para
el estudio de la enfermedad de Parkinson, permite cuantificar el grado de
neurodegeneración de un individuo e incluso predecir su sintomatoloǵıa a
corto y medio plazo.

En paralelo a la explicación anterior, y ya que uno de los limitantes más
importantes de la medicina en la actualidad, y de la neuroloǵıa en particu-
lar, es la falta de profesionales especializados y los costes asociados tanto a
la formación de estas personas como a las pruebas cĺınicas necesarias para
diagnosticar a un paciente; el análisis de estudios como DIAN resultan esen-
ciales para aportar datos sobre la demencia incluso en fases presintomáticas
de la enfermedad. Y esto se debe a dos motivos fundamentales. Por un la-
do, porque se justifica la necesidad de ciertos tipos de pruebas cĺınicas (en
este caso imagen funcional 11C-PiB principalmente) frente a otro tipo de
pruebas, dolorosas para el paciente en algunos casos como pueden ser las
punciones lumbares, que realmente no son capaces de explicar el curso de la
enfermedad. Y por otro lado, porque gracias al análisis de DIAN se confirma
que el Alzheimer no debe tratarse como una enfermedad con una etioloǵıa
única, y esto puede afirmarse incluso entre sujetos que comparten el mismo
gen mutado responsable de su enfermedad.

Con la aparición de las primeras bases de datos que incluyen tanto re-
sultados de imagen médica como de otros tipos de pruebas cĺınicas, se ha
dado paso a la necesidad de combinar toda esa información para desarrollar
un modelo de la demencia más preciso. En este contexto el aprendizaje de
conjuntos, como herramienta capaz de combinar todas estas fuentes hete-
rogéneas, ha estado tradicionalmente limitado por el peso que los conjuntos
de datos poco significativos a la entrada han tenido sobre las salidas de estos
sistemas. Con el fin de vencer esta limitación, la propuesta del método de
conjuntos con pesado de voto por mayoŕıa y técnica de enventanado se sitúa
como una referencia a la hora de descartar fuentes de datos que, aunque
puedan llegar a ser significativas desde el punto de vista de la estad́ısti-
ca tradicional, en realidad no aportan información relevante al modelo de
clasificación/regresión global.

En definitiva, la evolución del aprendizaje máquina en neurociencia re-
quiere del desarrollo de nuevos modelos matemáticos más precisos; de una
mejor caracterización de los procesos biológicos del sistema nervioso central
a partir de nuevos marcadores (incluyendo caracteŕısticas procedentes tanto
de imagen cerebral como de cualquier otro tipo de prueba cĺınica); y de la
combinación, en términos de aprendizaje, de todas las fuentes de informa-
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ción relevantes que se le pueda proporcionar a un sistema que siempre está
inmerso en un proceso de optimización continua.
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8.3. Conclusions (English version)

The advance of neuroscience has boosted our understanding about the
human brain and its disorders. Neuroimaging, initially developed as a visual
support tool to confirm the diagnosis of pathologies such as traumatic inju-
ries, dementia and even the identification of some oncogenic processes, has
led to the development of a wide variety of approaches. these approaches,
in combination with statistical methods, not only serve as support tools
for traditional clinical diagnosis, but also allow us to measure the temporal
evolution of many neurological disorders.

In the last twenty years, we have moved from traditional statistical analy-
ses highlighting the differences between two or more groups of subjects to
more advanced analysis techniques. These techniques, some of them applying
machine learning, can predict the condition of patients with dementia and
even the possible course of the disease. But for this predictive capability to
be as accurate as possible, several conditions must be met. The first of the-
se conditions concerns the modeling of the distributions of the input data.
There are systems, such as structural image segmentation, that allow the
spatial distribution of brain tissues to be explained as a mixture of probabi-
lity distributions. Although the central limit theorem provides a theoretical
basis for assuming that these components are gaussian, the truth is that
these distributions fail at modelling high intensities, nor do they justify the
impulsivity or asymmetry of some components. On the contrary, α-stable
distributions can account for these features, helping to solve this problem.
Furthermore, they have also led to the development of new, more efficient
methods with practical applications other than segmentation. One of these
examples is the method of intensity normalization of functional images via
α-stable distributions, which helps to equalize intensities in FP-CIT SPECT
imaging at the same time that increases the distance between classes. This
last feature is of fundamental importance to enhance separation in classifi-
cation (diagnosis) and regression (prognosis) problems.

The second point is related to the availability of data that can explain
the pathogenesis of the neurological process to be studied. Nowadays most
clinical trials are focused on the discovery of certain genetic alterations as
well as on the development of mechanisms that block the production of
certain molecules and proteins. In this sense, the analysis of brain images
with artificial intelligence can also contribute to the identification of new
structural and/or functional patterns capable of quantifying the biological
process of interest. For example, if these new methodologies determine that
there is a direct relationship between the atrophy of a certain brain area and
the degree of cognitive impairment of a patient with Alzheimer’s disease, it
could lead to a more exhaustive study of that region in order to determine the
pathogenesis of the disease. Based on this, the development of new imaging
markers, such as isosurfaces in Parkinson’s disease, makes it possible to
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quantify the degree of neurodegeneration of an individual and even predict
its symptomatology in the short and medium term.

In parallel, Artificial Intelligence techniques could help to overcome two
of the most important limitations in medicine today: the lack of specialized
professional and the costs associated with both training and clinical tests. In
this regard, the analysis of studies such as DIAN are essential in providing
data about dementia even in pre-symptomatic stages of the disease. There
are two main reasons for this. On the one hand, because it justifies the need
for certain types of clinical tests (in this case functional imaging 11C-PiB
mainly) as opposed to other types of tests such as lumbar punctures that are
very painful for the patient and are not really able to explain the course of the
disease. On the other hand, because the application of artificial intelligence
to DIAN data has confirmed in this work that Alzheimer’s disease should
not be treated as a disease with a single etiology, even among subjects who
share the same mutated gene responsible for their disease.

With the release of the first databases that include both medical imaging
and other types of clinical tests, the need to combine all this information to
build a more accurate model of dementia has arisen. In this context ensemble
learning, as a tool capable of combining all these heterogeneous sources, has
traditionally been limited by the weight that insignificant input information
sources have had on the output of these systems. In order to overcome
this limitation, we propose an ensemble learning methodology with majority
voting weighting and windowing technique. This technique is positioned as
a reference that can discard input data sources that do not contribute to
the global classification/regression model although they may be significant
from the point of view of traditional statistics.

In short, the evolution of machine learning in neuroscience requires the
development of new and more accurate mathematical models; a better cha-
racterization of the biological processes of the central nervous system based
on new markers; and the combination, in terms of learning, of all the rele-
vant sources of information that can be provided to a system that is always
immersed in a process of continuous optimization.
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[9] L. Khedher, J. Ramı́rez, J. Górriz, A. Brahim, and F. Segovia, “Early
diagnosis of alzheimer’s disease based on partial least squares, princi-
pal component analysis and support vector machine using segmented
MRI images,” Neurocomputing, vol. 151, pp. 139–150, mar 2015.

[10] F. Segovia, I. A. Illán, J. M. Górriz, J. Ramı́rez, A. Rominger, and
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Torrentà, À. Rovira, and X. Lladó, “Evaluating the effects of white
matter multiple sclerosis lesions on the volume estimation of 6 brain
tissue segmentation methods,” American Journal of Neuroradiology,
vol. 36, pp. 1109–1115, feb 2015.
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[304] B. Schöelkopf, Learning with kernels - support vector machines, regu-
larization, optimization, and beyond. Cambridge, Mass: MIT Press,
2002.

[305] V. Vapnik, Estimation of Dependences Based on Empirical Data.
No. 1, Springer New York, 2006.

[306] A. Farzan, S. Mashohor, A. R. Ramli, and R. Mahmud, “Boosting
diagnosis accuracy of alzheimer’s disease using high dimensional re-
cognition of longitudinal brain atrophy patterns,” Behavioural Brain
Research, vol. 290, pp. 124–130, sep 2015.

[307] B. Peng, S. Wang, Z. Zhou, Y. Liu, B. Tong, T. Zhang, and Y. Dai,
“A multilevel-ROI-features-based machine learning method for detec-
tion of morphometric biomarkers in parkinson’s disease,” Neuroscience
Letters, vol. 651, pp. 88–94, jun 2017.

193
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[442] R. V. Muñoz, F. Florence, C. Pierrick, and D. Michel, “No structural
differences are revealed by vbm in “de novo” parkinsonian patients,”
Studies in Health Technology and Informatics, vol. 264, no. MEDINFO
2019: Health and Wellbeing e-Networks for All, pp. 268–272, 2019.

[443] K. Wyman-Chick, P. Martin, M. Minár, and R. Schroeder, “Cognition
in patients with a clinical diagnosis of parkinson disease and scans
without evidence of dopaminergic deficit (swedd): 2-year follow-up,”
Cognitive and Behavioral Neurology, vol. 29, pp. 190–196, dec 2016.

[444] J. C. Morris, P. S. Aisen, R. J. Bateman, T. L. S. Benzinger, N. J.
Cairns, A. M. Fagan, B. Ghetti, A. M. Goate, D. M. Holtzman, W. E.
Klunk, E. McDade, D. S. Marcus, R. N. Martins, C. L. Masters, R. Ma-
yeux, A. Oliver, K. Quaid, J. M. Ringman, M. N. Rossor, S. Salloway,
P. R. Schofield, N. J. Selsor, R. A. Sperling, M. W. Weiner, C. Xiong,
K. L. Moulder, and V. D. Buckles, “Developing an international net-
work for alzheimer research: The dominantly inherited alzheimer net-
work,” Clinical investigation, vol. 2, pp. 975–984, Oct 2012.

[445] F. Roselli, B. Tartaglione, F. Federico, V. Lepore, G. Defazio, and
P. Livrea, “Rate of MMSE score change in alzheimer’s disease: In-
fluence of education and vascular risk factors,” Clinical Neurology and
Neurosurgery, vol. 111, pp. 327–330, may 2009.

[446] A. S. Fauci, E. Braunwald, D. L. Kasper, S. L. Hauser, D. L. Lon-
go, J. L. Jameson, and J. Loscalzo, Harrison’s Principles of Internal
Medicine (Spanish Edition), vol. 2. McGraw-Hill, 17 ed., 2008.

[447] L. Berg, “Clinical dementia rating (cdr),” Psychopharmacology Bulle-
tin, vol. 24, pp. 637–639, 1988.

[448] J. C. Morris, “Clinical Dementia Rating: A Reliable and Valid Diag-
nostic and Staging Measure for Dementia of the Alzheimer Type,”
International Psychogeriatrics, vol. 9, no. S1, pp. 173–176, 1997.

[449] A. M. Fagan, C. Xiong, M. S. Jasielec, R. J. Bateman, A. M. Goate,
T. L. S. Benzinger, B. Ghetti, R. N. Martins, C. L. Masters, R. Ma-
yeux, J. M. Ringman, M. N. Rossor, S. Salloway, P. R. Schofield, R. A.
Sperling, D. Marcus, N. J. Cairns, V. D. Buckles, J. H. Ladenson, J. C.
Morris, D. M. Holtzman, et al., “Longitudinal change in csf biomar-
kers in autosomal-dominant alzheimer’s disease,” Science Translatio-
nal Medicine, vol. 6, pp. 226ra30–226ra30, mar 2014.

[450] L. Yan, C. Y. Liu, K.-P. Wong, S.-C. Huang, W. J. Mack, K. Jann,
G. Coppola, J. M. Ringman, and D. J. Wang, “Regional association
of pcasl-mri with fdg-pet and pib-pet in people at risk for autosomal

209
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Caracterización de imágenes cerebrales mediante distribuciones alfa-estables e
isosuperficies

[461] P. Baldi, S. Brunak, Y. Chauvin, C. A. F. Andersen, and H. Nielsen,
“Assessing the accuracy of prediction algorithms for classification: an
overview,” Bioinformatics, vol. 16, pp. 412–424, may 2000.

[462] T. Fawcett, “An introduction to ROC analysis,” Pattern Recognition
Letters, vol. 27, pp. 861–874, jun 2006.

[463] P. I. Good, Resampling Methods. Springer Basel AG, dec 2006.

[464] H. Fofack and J. P. Nolan, “Tail behavior, modes and other charac-
teristics of stable distributions,” Extremes, vol. 2, no. 1, pp. 39–58,
2000.
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Caracterización de imágenes cerebrales mediante distribuciones alfa-estables e
isosuperficies

selin, J. D. Warren, J. Hardy, M. N. Rossor, and N. C. Fox, “Gene-
tic influences on atrophy patterns in familial Alzheimer’s disease: a
comparison of APP and PSEN1 mutations,” Journal of Alzheimer’s
Disease, vol. 35, no. 1, pp. 199–212, 2013.

[505] N. S. Ryan, G.-J. Biessels, L. Kim, J. M. Nicholas, P. A. Barber,
P. Walsh, P. Gami, H. R. Morris, A. J. Bastos-Leite, J. M. Schott,
J. Beck, S. Mead, L. Chavez-Gutierrez, B. de Strooper, M. N. Rossor,
T. Revesz, T. Lashley, and N. C. Fox, “Genetic determinants of white
matter hyperintensities and amyloid angiopathy in familial alzheimer’s
disease,” Neurobiology of Aging, vol. 36, pp. 3140–3151, dec 2015.

[506] M. Suarez-Calvet, M. A. A. Caballero, G. Kleinberger, R. J. Bateman,
A. M. Fagan, J. C. Morris, J. Levin, A. Danek, M. Ewers, and C. Haass,
“Early changes in CSF sTREM2 in dominantly inherited alzheimers
disease occur after amyloid deposition and neuronal injury,” Science
Translational Medicine, vol. 8, pp. 369ra178–369ra178, dec 2016.

[507] G. Di Fede, M. Catania, E. Maderna, R. Ghidoni, L. Benussi, E. Tono-
li, G. Giaccone, F. Moda, A. Paterlini, I. Campagnani, S. Sorrentino,
L. Colombo, A. Kubis, E. Bistaffa, B. Ghetti, and F. Tagliavini, “Mole-
cular subtypes of Alzheimer’s disease,” Scientific reports., vol. 8, no. 1,
2018.

[508] C. A. Lemere, F. Lopera, K. S. Kosik, C. L. Lendon, J. Ossa, T. C.
Saido, H. Yamaguchi, A. Ruiz, A. Martinez, L. Madrigal, L. Hincapie,
J. C. A. L., D. C. Anthony, E. H. Koo, A. M. Goate, D. J. Selkoe,
and J. C. A. V., “The e280a presenilin 1 alzheimer mutation produces
increased aβ42 deposition and severe cerebellar pathology,” Nature
Medicine, vol. 2, pp. 1146–1150, oct 1996.

[509] M. N. Haque, N. Noman, R. Berretta, and P. Moscato, “Heteroge-
neous ensemble combination search using genetic algorithm for class
imbalanced data classification,” PLOS ONE, vol. 11, p. e0146116, jan
2016.

[510] “Kolmogorov-smirnov test,” in The Concise Encyclopedia of Statistics,
pp. 283–287, Springer New York, 2008.
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Abreviaturas y Siglas

ADNI Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (Institución)

ANOVA Análisis de la varianza (ANalysis Of VAriance)

APOE Gen que regula la apolipoprotéına-E

APP Gen que regula la protéına precursora de amiloide (Amyloid
Precursor Protein)

AUC Área bajo una curva ROC (Area Under the Curve)

BR Binding Ratio (Técnica de normalización en intensidad)

CNN Redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Net-
works)

CSF Ĺıquido cefalorraqúıdeo o marcadores presentes en el ĺıquido
cefalorraqúıdeo (CerebroSpinal Fluid)

DATs Transportadores presinápticos de dopamina (presynaptic Do-
pAmine Transporters)

DCL Deterioro Cognitivo Leve

DL Aprendizaje profundo (Deep Learning)

EA Enfermedad de Alzheimer

EM Algoritmo de maximización de la esperanza (Expectation-Maximization
algorithm)

EP Enfermedad de Parkinson

EYO Años estimados hasta la aparición de los primeros śıntomas de
una demencia (Estimated Years to Onset)

GMM Modelo de mezclas de distribuciones Gaussianas (Gaussian Mix-
ture Model)

ISBR Internet Brain Segmentation Repository (Repositorio)

223
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KNN Algoritmo de aprendizaje supervisado en función de los k ve-
cinos más cercanos (K-Nearest Neighbor)

LMCA Algoritmo de Lewiner para el cálculo de isosuperficies (Lewiner
Marching Cubes Algorithm)

LME Modelos lineales mixtos (Linear-Mixed Effects)

LOO Esquema de validación cruzada de tipo Leave-One-Out

MAP Criterio de probabilidad máxima a posteriori (Maximum A
Posteriori probability)

MC Paciente portador de alguna mutación en los genes APP, PSEN1,
PSEN2 (Mutation-Carrier)

ML Aprendizaje máquina (Machine Learning)

MLP Perceptrón multicapa (Multi-Layer Perceptron)

MMSE Test neuropsicológico (Mini Mental Status Examination)

MRF Campos aleatorios de Markov (Markov Random Fields)

MRI Imagen por resonancia magnética (Magnetic Resonance Ima-
ging)

MV Voto por mayoŕıa (Majority Voting)

NC Paciente libre de mutaciones en los genes APP, PSEN1, PSEN2
(Non-Carrier)

NIB Marcadores que no proceden de pruebas de imagen (Non-Imaging
Biomarkers)

NN Redes neuronales (Neural Networks)

PCA Análisis de componentes principales (Principal Component Analy-
sis)

PET Tomograf́ıa por emisión de positrones (Positron Emission To-
mography)

PLS Algoritmo de los mı́nimos cuadrados parciales (Partial Least
Squares)

PPMI Parkinson’s Progression Markers Initiative (Institución)

PSEN1 Gen de la Presenilina-1

PSEN2 Gen de la Presenilina-2
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RBF Kernel de función base radial (Radial Basis Function kernel)

ReLU Rectifier Linear Unit (función de activación utilizada en redes
neuronales)

RF Bosques aleatorios (Random Forests)

RNN Redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks)

ROC Curva ROC (Receiver Operating Curves)

ROI Región de interés (Region Of Interest)

SNR Relación señal a ruido (Signal to Noise Ratio)

SOA Algoritmo del Operador de Sobel-Feldman (Sobel-Feldman Ope-
rator Algorithm)

SOM Redes neuronales de mapas auto-organizados (Self-Organizing
Map neural networks)

SPECT Tomograf́ıa computarizada por emisión de fotón único (Single-
Photon Emission Computed Tomography)

SPM Statistical Parametric Mapping (Software)

SUVR Marcadores de intensidad calculados mediante el ratio de cap-
tación normalizado (Standardized Uptake Value Ratio)

SVM Máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine)

VAF Voxels As Features

VBM Método Voxel-Based-Morphometry propuesto por Ashburner
et al. en [262]

WMV Voto por mayoŕıa ponderado (Weighted Majority Voting)
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