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Resumen

Las t́ecnicas de Machine Learning y Deep Learning se han extendido

en el uso tanto para la predicción como la clasificación en ḿultiples

campos tales como la automoción, enerǵıas renovables, finanzas, etc.

Pero un campo que está continuamente en desarrollo e investigación es

su aplicacíon en el campo de la medicina. Estas técnicas de aprendizaje

autoḿatico permite un nuevo ḿetodo de poder tratar a un paciente en

función de unas caracterı́sticas generales o particulares en función de

la patoloǵıa que se quiera investigar. Además, tambíen dentro de estas

técnicas de Machine y Deep Learning, es muy importante el campo de

la seleccíon de caracterı́sticas, lo que permite tener presente la impor-

tancia y relevancia de cada una de ellas para poder realizar una correcta

clasificacíon. En la realizacíon de esta tesis se ha hecho uso de dos ba-

ses de datos, cada una perteneciente a un caso de estudio: unade ellas

cuenta con 57 sujetos (dislexia), y la perteneciente al otrocaso de estu-

dio con 52 sujetos (migraña); donde en cada una de ellas se encuentran

diferentes grupos de sujetos. El primer caso de estudio es elde Disle-

xia, en el que se encuentran un grupo de controles, un grupo desujetos

con Dislexia y otro grupo con visión monocular. En el segundo caso de

estudio, el de Migrãna, se cuenta con un grupo de controles, otro gru-

po de pacientes con migraña espoŕadica y elúltimo grupo de pacientes

con migrãna cŕonica y abuso de medicamentos.

Para ello se ha diseñado una investigación centrada en cada uno de

los dos casos de estudio, en el que se analizan los diversos algoritmos

tanto de selección de caracterı́sticas como de clasificación para poder

clasificar a los sujetos en los diferentes grupos. En segundolugar se han

implementado estos algoritmos para poder aplicarlos a los conjuntos



de datos, provenientes de imágenes DTI (Diffusion Tensor Imaging)

en los que se obtiene los tractos cerebrales de la materia blanca. Se han

aplicado tanto t́ecnicas de Machine Learning, como de Deep Learning.

Finalmente, para la validación de esta tesis, se ha realizado un estu-

dio en el que mediante medidas estadı́sticas, se mide el ratio de acierto

de los clasificadores, y la importancia de seleccionar las caracteŕısticas

más relevantes para obtener un mejor ratio en la clasificación de cada

uno de los sujetos. Se ha realizado una comparativa entre losresultados

provenientes de los algoritmos de Machine y Deep Learning, obtenien-

do un resultado positivo para ambos, pero teniendo en cuentaque las

técnicas de Deep Learning mejora el acierto en la clasificación. Estos

resultados proporcionan un conjunto de algoritmos validados para la

ayuda al diagńostico por parte del profesional médico.
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3.4.1.1 Evaluacíon Neuropsicoĺogica . . . . . . . . . . 40
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4.1.1 Pre-procesado iḿagenes DTI (A) . . . . . . . . . . . . . 46

4.1.2 Seleccíon de caracterı́sticas (B) . . . . . . . . . . . . . . 46

4.1.3 Algoritmos Machine Learning (C) . . . . . . . . . . . . .48

4.1.4 Comit́e (D) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.1.5 Algoritmos Deep Learning (E) . . . . . . . . . . . . . . .49
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4.2.2 Seleccíon de caracterı́sticas (B) . . . . . . . . . . . . . . 55

4.2.2.1 Gradient Tree Boosting (B1) . . . . . . . . . .56

4.2.2.2 Random Forest (B2) . . . . . . . . . . . . . . .57

4.2.2.3 Univariate feature selection (B3) . . . . . . . .58

4.2.2.4 Tree-Based (B4) . . . . . . . . . . . . . . . . .58

4.2.2.5 L1-based feature selection (B5) . . . . . . . . .59
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5.2.2 Seleccíon de caracterı́sticas (B) . . . . . . . . . . . . . . 78

5.2.3 Algoritmos Machine Learning (C) . . . . . . . . . . . . .83

5.2.4 Comit́e (D) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.2.5 Algoritmos Deep Learning (E) . . . . . . . . . . . . . . .91

5.3 Comparativa de Machine Learning vs. Deep Learning . . . . . .. 93

5.3.1 Ratios de acierto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .93

5.3.2 Recursos Hardware . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .94

5.3.3 Tiempos de procesamiento . . . . . . . . . . . . . . . . .95
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5.11 Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con todas las carac-
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teŕısticas (Migrãna) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

5.14 Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con selección de
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Caṕıtulo

1
Introducci ón

La exploracíon de diversas patologı́as las cuales tienen que ver con el cerebro,

ha desembocado en un gran número de diferentes investigaciones, con el fin de

buscar nuevas causas o revisar las que ya han sido enunciadas. Entre la multitud

de investigaciones encontramos modos de representación, estudio de activaciones,

conectividad, cambios estructurales han permitido una mayor comprensíon del fun-

cionamiento del cerebro. También estos estudios exhaustivos han sido posibles gra-

cias a la evolucíon de las ḿaquinas de resonancia magnética. Esta tesis se centra

principalmente en algoritmos de Inteligencia Artificial aplicados para obtener una

clasificacíon de sujetos que tienen una patologı́a en funcíon de sus iḿagenes de

resonancia magnética. Para ello, se basa en las caracterı́sticas f́ısicas extráıdas a

partir de las iḿagenes DTI de resonancia magnética. La aplicacíon de algoritmos

de Inteligencia Artificial puede ser muy extensa, debido al número alto de diferen-

tes algoritmos existentes en la materia, cada uno basado en un método estad́ıstico

por detŕas. Este tipo de técnicas, son capaces de resolver un amplio abanico de

problemas, bien sea en temas de ingenierı́a, medicina e incluso en la capacidad de

enfrentarse a un jugador de ajedrez. Pero con el avance tecnológico de losúlti-

mos ãnos, la inteligencia artificial se está enfocando cada vez más en la resolución

de problemas simulando la inteligencia humana, incluyendosus aciertos y errores.

Aqúı es donde se pueden encontrar técnicas de Machine Learning, Data Mining,
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1. INTRODUCCI ÓN

procesamiento del lenguaje natural, como herramientas para el aprendizaje. Es en

este punto en el que la inteligencia artificial, es una gran ayuda para mejorar la

salud ṕublica.

Cada vez ḿas, las enfermedades neurológicas son las principales en cuanto a la

causa de mortalidad y discapacidad, además de provocar un gasto económico tanto

para las familias como para los servicios de salud de los paı́ses [Bru16] .

La inteligencia artificial aplicada al campo de la neurologı́a ha sido recibida

con muchóexito en diversos campos, como su aplicación en prońosticos posterio-

res al diagńostico, para el ańalisis de datos tanto en radiologı́a como en anatoḿıa

patoĺogica, y como una asistencia durante todo el proceso de diagnóstico del pa-

ciente.

Actualmente ya existen [OLM+12] sistemas de interpretación de neuroiḿage-

nes, los cuales son de gran ayuda ya que al ser tan precisos pueden apoyar al

diagńostico ḿedico humano, enriqueciendo los métodos de diagńostico y dejan-

do atŕas la subjetividad a la hora de analizar una patologı́a.

Por tanto, esta tesis se centra en un primer análisis y aplicacíon de estos tipos

de algoritmos para la clasificación de sujetos con una patologı́a. Adeḿas, se rea-

liza un ańalisis de extracción de caracterı́sticas, obteniendo las ḿas relevantes y

detectando las zonas cerebrales que pueden estar afectadaspor cada una de las pa-

toloǵıas. Finalmente se realizará una validacíon de los algoritmos a través de una

metodoloǵıa de “ensemble”, en la cual se estudiará el resultado de cada algoritmo,

y haciendo una conjunción de estos resultados para lograr una mayor precisión en

cuanto a la clasificación.

Con la finalidad de validar y estudiar de manera correcta el proceso de clasi-

ficación mediante algoritmos de Inteligencia Artificial, toda esta investigacíon se

encuentra enmarcada dentro de dos tipos de patologı́as: la dislexia y la migrãna.

De esta forma se pueden comprobar y establecer resultados reales a partir de un

conjunto de entrada ya verificados previamente por los especialistas.

Por un lado, el estudio original de la dislexia que va a ser utilizado se centra en

sujetos de corta edad divididos en niños disĺexicos y nĩnos con visíon monocular.

Por otro lado, el estudio de la migraña que va a ser utilizado también en esta tesis,

se centra en sujetos que sufren migraña espoŕadica y sujetos con migraña cŕonica

que adeḿas abusan de medicamentos. El resto del capı́tulo se encuentra organizado

2



1.1 Justificacíon de la investigacíon

de la siguiente manera: La sección 1.1 describe la justificación de la investigación

realizada. La sección 1.2 contiene la hiṕotesis formulada. La sección 1.3 nombra el

objetivo principal y los objetivos secundarios identificados para la ejecución de esta

tesis. La sección 1.4 describe la metodologı́a seguida durante esta investigación. Y

por último, la seccíon 1.5 detalla la estructura de este documento.

1.1 Justificación de la investigacíon
La investigacíon se centra en la clasificación de distintas patologı́as en el cerebro de

pacientes a trav́es de un ańalisis y procesado de iḿagenes de resonancia magnética

mediante algoritmos de Inteligencia Artificial. Esta tesisse ha centrado en dos tipos

de patoloǵıas: la dislexia y la migrãna.

Consecuentemente, existen varias justificaciones principales para la realización

de esta investigación:

1. La dislexia es un trastorno que representa una dificultad en el habla o la dic-

ción, es decir, entorpece y complica el proceso de aprendizajee influye en

la capacidad de lectura, escritura, realizar cálculos y memoria a corto plazo.

Pero en esta investigación, se centra en la dislexia infantil, focalizando en la

deficiencia de la lectura, escritura y aprendizaje. La causaes una alteración

de las zonas cerebrales que controlan el lenguaje. La dislexia infantil, datos

del 2016, afecta a un 5 % de niños entre 7 y 9 ãnos, sobre todo a los varones.

En la actualidad el diagnóstico ha avanzado bastante, pudiendo diagnosticar

a los nĩnos a partir de los 7 años, aunque hay numerosos casos que empiezan

a detectarse antes. Es muy importante realizar un diagnóstico temprano y es-

pećıfico para cada niño. La obtencíon de resultados significativos en las zonas

del cerebro afectadas por esta patologı́a, suponen un buen punto de partida

para diversas investigaciones, ayudando desde el primer dı́a del diagńostico

a atenuar los sı́ntomas.

2. La migrãna es una patologı́a muy frecuente en la actualidad, en España seǵun

datos la Asociación Espãnola de Migrãna y Cefalea (AEMICE) publicado en
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el Atlas de la Migrãna en Espãna 2018, afecta a un 12 % de la población sien-

do más de cuatro millones de españoles. De estos afectados, el 80 % son mu-

jeres. Esta patologı́a tiene un gran impacto a nivel laboral, familiar y social.

A medida que las exploraciones neuroradiólogicas se van perfeccionando, se

est́a comprobando que existen fármacos especı́ficos para esta patologı́a que

producen un dãno en algunas regiones cerebrales implicadas en la percepción

del dolor y de la emoción. La obtencíon de resultados significativos en lo que

se refiere a laśareas del cerebro afectadas, bien sea por los medicamentos

o zonas relevantes de la propia patologı́a, suponen un punto de partida para

diversas investigaciones tanto para neurólogos como para otros especialistas

en cuanto a la realización de diagńosticos.

3. Los algoritmos de Inteligencia Artificial son un conjuntode instrucciones

que a partir de unos datos de entrada, construye otros de salida. Espećıfica-

mente, en esta investigación se usan algoritmos de aprendizaje automatizado,

los cuales permiten a las máquinas aprender, es decir, generalizar comporta-

mientos a partir de una información dada. Gracias a estos algoritmos, se pue-

den obtener patrones los cuales permitan emitir una clasificación a partir de

datos nunca antes vistos por la máquina. Una parte que sigue siendo impor-

tante, pese a que parezca que la máquina es la que realiza todo el análisis, es

el aspecto humano, ya que se ha de especificar al algoritmo tanto la forma de

representación de datos, como las posibles variables que se pueden manipular

para la caracterización de dichos algoritmos. A partir de la combinación de

los datos obtenidos de las imágenes de resonancia magnética Diffusion Ten-

sor Imaging (DTI) y test especı́ficos de cada patologı́a, se desea proveer de

un ratio de clasificación alto y estable que permita un apoyo al diagnóstico de

los especialistas, ya que estos algoritmos son capaces de aprender patrones

que el ojo humano no es capaz.

4. Actualmente, la clasificación de los pacientes se realiza mediante diversos

test psicoĺogicos, visitas, f́armacos ingeridos, etc. Mediante esta investiga-

ción se pretende que los resultados obtenidos permitan converger a un con-

junto de caracterı́sticas (obtenidas de las imágenes de resonancia magnética

o a trav́es de test) que permitan realizar la clasificación de los sujetos.
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1.2 Hipótesis

Porúltimo, resaltar que el uso de los métodos utilizados para el pre-procesado

de las iḿagenes de resonancia magnética y posterior desarrollo de métodos de In-

teligencia Artificial, no se limitańunicamente al uso en elámbito de la dislexia y

migrãna. Estos pueden aplicarse a cualquier otro estudio tanto deMRI (Imagen de

Resonancia Magńetica), como de EEG (Electroencephalography), etc. Pero además

cualquier tipo de dato, proveniente delámbito que sea, no sólo médico puede utili-

zarse para el análisis de ḿetodos clasificatorios de Inteligencia Artificial.

Por tanto, la investigación realizada, como el prototipo desarrollado, algoritmos

de extraccíon de caracterı́sticas y de clasificación, pueden ser utilizados en otras

investigaciones.

1.2 Hipótesis
La justificacíon de la investigación muestra las razones más relevantes para la rea-

lización de esta tesis. Esto permite formular la siguiente hipótesis:

Es posible desarrollar un ḿetodo de clasificación de patoloǵıas cerebrales a
través del ańalisis de iḿagenes de resonancia magnética basado en tractografı́a,
mediante ḿetodos de Machine Learning y Deep Learning.

1.3 Objetivos
Una vez formulada la hiṕotesis, se determina el objetivo principal y los objetivos

secundarios. El objetivo principal de la investigación es el siguiente:

Clasificar patoloǵıas cerebrales mediante el análisis de iḿagenes de resonancia
magńetica a trav́es de algoritmos de Machine Learning y Deep Learning.

A partir del objetivo principal, se extraen los siguientes objetivos secundarios:

• OS1: Extraer caracterı́sticas de las iḿagenes de resonancia magnética y de

test espećıficos para cada patologı́a.

• OS2: Disẽnar un ḿetodo que extraiga las caracterı́sticas ḿas relevantes a

partir de las iniciales obtenidas de las imágenes de resonancia magnética y

de los test especı́ficos.
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• OS3: Disẽnar un ḿetodo que provea la clasificación de sujetos en función de

su patoloǵıa.

• OS4: Validar los algoritmos de Machine Learning y Deep Learning aplicados

a las caracterı́sticas obtenidas de las imágenes de resonancia magnética.

• OS5: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machine Learning y Deep

Learning tras la selección de caracterı́sticas ḿas relevantes a partir de este

tipo de algoritmo.

• OS6: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machine Learning y Deep

Learning aplicando el ḿetodo “ensemble” a partir de los resultados obtenidos

por cada uno de los algoritmos.

1.4 Metodoloǵıa de la investigacíon
La metodoloǵıa utilizada en este tesis se basa en el tipo de investigación-accíon

[L+92] , espećıficamente en el modelo de Whitehead [Lat03] . Del término inves-

tigación-accíon, se puede considerar que la palabra investigación se refiere a una

mejora a la hora de entender la problemática que se quiere tratar; mientras que la

palabra accíon se refiere al cambio necesario que se debe poner en práctica para la

obtencíon de unos resultados que aclaran la fase de la investigación.

Este ḿetodo de investigación-accíon es un ciclo tanto de investigación como de

reflexión, siendo un proceso cı́clico de exploracíon, actuacíon y valoracíon de los

resultados. Durante este proceso cı́clico se deben formular una serie de preguntas,

las cuales se tienen que ir contestando a medida que se avanzaen el ciclo.

En este modelo, la investigación se desglosa en los siguientes puntos:

• Identificar el problema. Este proceso empieza con la identificación de una

pregunta o problema que se quiere abordar. Es necesario aprender a desa-

rrollar las preguntas correctas que ayuden en el proceso de la investigacíon,

permitiendo acotar el alcance, ya que en caso contrario la acción no seŕa efec-

tiva.
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1.5 Estructura del documento

• Desarrollo de un plan de acción. Una vez que se ha identificado el problema,

es importante tener claro el cómo se quiere resolver. Para ello se accederá a

la literatura necesaria para obtener información tanto de t́ecnicas y estrate-

gias validadas previamente para poder abordar el problema.Por lo que este

plan de accíon, muestra el ćomo se va a implementar la solución y ćomo se

abordan las variables definidas.

• Recopilacíon de datos. Antes de llevar a cabo el plan de acción, es necesario

determinar los datos que ayuden a validar conéxito o no el propio plan de

accíon, adeḿas de decidir el ćomo se van a recopilar.

• Analizar datos y extraer conclusiones. Una vez se han obtenidos los datos,

estos mismos deberán ser analizados para poder extraer conclusiones. Estas

conclusiones se confirmarán mediante el ańalisis de los propios datos.

• Modificar la pŕactica y repetir el ciclo. Tras la obtención de los resultados,

se debe volver a empezar el ciclo, ajustando la teorı́a mentada en el inicio,

preciśandola y obteniendo nuevos datos que ayuden a validarla.

• Informar de los resultados. Este punto es el indispensablepara cualquier in-

vestigacíon que se esté realizando. Permite una exposición a la comunidad

cient́ıfica para posibles futuros planteamientos del problema quese ha abor-

dado, motivando a otros investigadores a ampliar dicha investigacíon.

1.5 Estructura del documento
Esta tesis doctoral se encuentra organizada en los capı́tulos enumerados a conti-

nuacíon:

• Caṕıtulo 1. Introduccíon. En este primer capı́tulo se describe una primera

aproximacíon de la investigación realizada en dicha tesis. Por lo que se des-

cribe primeramente la justificación de la hiṕotesis, la propia hiṕotesis, los

objetivos necesarios para la ejecución de la tesis, y poŕultimo la metodo-

loǵıa de la investigación.
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• Caṕıtulo 2. Estudio del estado del arte. En este capı́tulo se presenta un con-

junto de conceptos y definiciones necesarios para enmarcar la teḿatica de

esta tesis doctoral. Posteriormente, se describen en detalle tanto los antece-

dentes ḿedicos y t́ecnicos evaluados previamente al desarrollo de esta in-

vestigacíon. Y por último se realiza una comparativa de los antecedentes

más relevantes, enumerando en las conclusiones de este capı́tulo la necesidad

existente en este campo de investigación.

• Caṕıtulo 3. Base de datos. En este capı́tulo se expone el conjunto de imáge-

nes de resonancia magnética (RM) necesarios para la realización de los dos

estudios de esta tesis. Se detallan el número de sujetos, grupos, patologı́as, el

tipo de iḿagenes y parámetros especı́ficos.

• Caṕıtulo 4. Disẽno. Este caṕıtulo especifica los ḿetodos seguidos en esta te-

sis tanto en alto nivel como a bajo nivel. Para ello, en primerlugar se define el

pre-procesado necesario para la extracción de caracterı́sticas de las iḿagenes

de resonancia magnética. Seguidamente se explican los métodos necesarios

para una extracción de caracterı́sticas, las ḿas relevantes para la correcta di-

ferenciacíon entre los grupos de cada patologı́a. En tercer lugar se detallan

los algoritmos de clasificación de Machine Learning aplicados para la cla-

sificacíon de los sujetos. Posteriormente, al igual que en el bloque anterior,

se explican los algoritmos en esta ocasión de Deep Learning. Y finalmente

se detalla la realización de un ḿetodo de “ensemble” o unión de los resulta-

dos de la clasificación tanto de los algoritmos de Machine Learning como de

Deep Learning, para alcanzar un mayor ratio de acierto en la clasificacíon de

los grupos de los dos estudios.

• Caṕıtulo 5. Resultados. En este quinto capı́tulo se muestran los resultados

obtenidos en cada uno de los métodos propuestos en el capı́tulo anterior.

Además se detallan los resultados parciales generados y su consecuente eva-

luación.

• Caṕıtulo 6. Conclusiones. Poŕultimo, en este capı́tulo se áunan las conclu-

siones obtenidas durante el transcurso de esta tesis, juntoa una discusión de
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los propios resultados obtenidos, destacando los más relevantes. Finalmen-

te se exponen las lı́neas futuras que deben llevarse a cabo para una mayor

profundizacíon en el ańalisis de los algoritmos de Machine y Deep Learning

para una mejora en la riqueza de la clasificación de los grupos bajo estudio.
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Caṕıtulo

2
Estudio del estado del arte

Este caṕıtulo contiene la definición de los conceptos y términos necesarios para

la comprensíon de la tesis, seguidamente del estudio de los antecedentestécnicos y

médicos que se han dado durante estosúltimos ãnos.

El resto del caṕıtulo se encuentra organizado de la siguiente manera. La sec-

ción 2.1 se enumeran los conceptos y definiciones básicas que se deben tener en

cuenta en la presente tesis. La sección 2.2 muestra los antecedentes técnicos, espe-

cificando las t́ecnicas de Inteligencia Artificial, entrando en detalle de algoritmos

de Machine Learning y Deep Learning. La sección 2.3 se detallan los antecedentes

médicos existentes relacionados con el procesamiento de imágenes de resonancia

magńetica, espećıficamente DTI, adeḿas de la resumir la patologı́a de Dislexia y

Migraña. La seccíon 2.4 se realiza una revisión de investigaciones realizadas pre-

viamente a esta tesis. Y para finalizar, la sección 2.5 se incluye un sumario del

caṕıtulo, detallando las conclusiones extraı́das del estudio del arte analizado.

2.1 Conceptos y definiciones
En esta primera sección se indican algunos conceptos y definiciones acerca de las

imágenes DTI a trav́es de la resonancia magnética (MRI) y sobre las técnicas de

aprendizaje autoḿatico. De esta manera se trata de establecer unos conocimientos
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previos b́asicos que doten de sentido alámbito de la investigación llevada a cabo

en esta tesis, previo a la lectura completa de este documento.

2.1.1 Resonancia magńetica e imágenes DTI

Dentro de la investigación médica, la rama dedicada a la neurologı́a que estudia el

cerebro ha tenido grandes avances durante losúltimos tiempos.

El órgano del cerebro es el más grande dentro del sistema nervioso central, y el

que se encarga de controlar todo el cuerpo. Pero además tiene otras funciones muy

importantes tales como las emociones, el lenguaje, la memoria, etc. Pese a que ha

habido grandes avances, sigue siendo una de las ramas menos evolucionadas dentro

de la investigacíon, desconociendo aspectos sobre el propio cerebro.

El cerebro est́a formado por diversas zonas,áreas o regiones, las cuales de ma-

nera independiente tienen funciones especı́ficas, teniendo conexiones entre las pro-

pias zonas de interés y transportando la información necesaria, lo que conforma

una red neuronal.

Dentro del estudio de la neurociencia, se han hecho avances respecto a las rela-

ciones existentes entre las enfermedades y las lesiones cerebrales que pueda tener el

paciente. Esta rama de investigación es posible gracias a las máquinas de resonan-

cia magńetica, las cuales pueden analizar las materias blancas y grises del cerebro,

en las cuales se puede obtener información para detectar posibles enfermedades en

el paciente [ONWK03] .

Espećıficamente las iḿagenes DTI (Diffusion Tensor Image), son las cuales re-

cogen visualmente las fibras nerviosas en la materia blanca del cerebro, todo ello a

través del ańalisis del movimiento de las moléculas de agua a través de estas fibras.

Sobre todo se puede observar y evaluar el daño cerebral derivados de diferentes

enfermedades o traumatismos [PWP+15, TMK+17].

2.1.2 Inteligencia Artificial

Dentro de las revoluciones tecnológicas habidas en lośultimos ãnos ha sido la

provocada por la Inteligencia Artificial, siendo la encargada de que las ḿaquinas u

ordenadores piensen y razonen por su propia cuenta.
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Aunque no existe una definición aceptada por todos los expertos, ya que es una

nueva ciencia y continuamente sometida a cambios y experimentos, pero se puede

determinar como el intento de imitar la inteligencia humana[Jor19] .

De esta nueva ciencia de la Inteligencia Artificial, deriva el aprendizaje au-

tomático, popularizado como Machine Learning y Deep Learning que ha apareci-

do en lośultimos ãnos. Los algoritmos dedicados al aprendizaje automático son los

encargados y encontrar patrones y descubrir nuevos a través de los datos, gracias

a tareas autoḿaticas que pueden resolver problemas de la vida real en cuestión de

segundos gracias a su alta capacidad de computación [Weh12] .

Una de las misiones de estos algoritmos de aprendizaje automático, es la clasifi-

cacíon de clases, siendo capaces de encontrar patrones en los datos que caracterizan

a un grupo de individuos u objetos de manera sencilla y rápida [BRH04] , facili-

tando la labor del humano, incluso llegando a evitar los posibles errores humanos.

2.1.3 Términos estad́ısticos

La estad́ıstica es la ciencia que va a apoyar esta tesis, consiguiendoconfirmar la

hipótesis a partir de los datos obtenidos tras la clasificación autoḿatica de los suje-

tos.

Los t́erminos estad́ısticos que se van a utilizar para poder medir de manera

cuantitativa los resultados obtenidos en esta tesis, son los que se presentan en las

siguientes secciones [GG05] .

Para ello, se tiene en cuenta la matriz de confusión, la cual es una herramienta

que permite evaluar los algoritmos de aprendizaje supervisado [Arc] .

2.1.3.1 Accuracy

El término de Accuracy, o también llamada verdadero positivo, es el más simple

de todos, ya que mide la tasa de acierto en la predicción. Se representa por la

proporcíon entre los positivos reales predichos por el algoritmo y todos los casos

positivos.
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Figura 2.1: Matriz de confusíon.

Fuente Juan Ignacio Barrios Arce

2.1.3.2 Precision

La medida de Precision, es la que determina el porcentaje de casos positivos detec-

tados, es decir, la proporción entre el ńumero de predicciones correctas y el total

de predicciones.

2.1.3.3 Recall

El término Recall, también llamado Sensitivity, se corresponde con la tasa de verda-

deros positivos, es decir, la proporción de casos positivos son correctamente iden-

tificados por el algoritmo de aprendizaje automático.

2.1.3.4 F1 score

Este t́ermino, combina en una sola métrica los valores de Precision y Recall, gra-

cias al cual se puede medir la eficacia del algoritmo en la detección de los casos

positivos y negativos. Por ejemplo un valor alto de F1 score indica que se detectan

correctamente las clases.
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2.2 Antecedentes tecnoĺogicos
En esta sección de la tesis, se presentan los antecedentes existentes desde el punto

de vista t́ecnico. Se detallan los conceptos de selección de caracterı́sticas y algorit-

mos de Machine Learning y Deep Learning, de los cuales se compone esta tesis.

2.2.1 Seleccíon de caracteŕısticas

La seleccíon de caracterı́sticas es el ḿetodo por el que se seleccionan las carac-

teŕısticas ḿas importantes y relevantes dentro de un conjunto de datos. El objetivo

de dicho ḿetodo es el de mejorar el rendimiento de los algoritmos de predicción,

tanto a nivel de tasa de acierto como de rapidez.

En las siguientes secciones se indican los algoritmos de seleccíon de carac-

teŕısticas que se han utilizado en esta tesis.

2.2.1.1 Gradient Tree Boosting

El algoritmo Gradient Tree Boosting o también llamado Gradient Boosting o Po-

tenciacíon del gradiente, es una técnica que se utiliza para cuando existen errores

en la clasificacíon [RSR+19] .

La caracteŕıstica de este algoritmo es la construcción del modelo de manera

escalonada, y que gracias a la generalización permite la optimización arbitraria en

función de una ṕerdida diferenciable.

Grandient Tree Boosting funciona como clasificador [LYZ+17] , aunque con-

tiene un atributo gracias al cual se pueden obtener las caracteŕısticas ḿas relevantes

en base a la propia clasificación que ejecuta.

Para ello, se realiza la llamada al algoritmo y el atributo espećıfico que contiene

una funcíon de decisíon [PLD17] . Gracias a la cual, y en función de la clasificación

que se haya especificado de los grupos del conjunto de training, devuelve un nuevo

conjunto de training peróunicamente con las caracterı́sticas que ha considerado

significativas para que la clasificación posterior del conjunto de test sea la más

óptima.

Los paŕametros son los siguientes:
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• Número de estimadores: es el número de iteraciones a realizar por el clasi-

ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejor rendimiento, ya

que tiene ḿas posibilidades de mejorar la clasificación.

• Ratio de aprendizaje: gracias a esta tasa de aprendizaje se reduce la contri-

bución de cadáarbol. Este ratio decrece en función del tiempo y permite que

en cada iteración del algoritmo mejore el ratio de clasificación.

• Máxima profundidad: es la profundidad máxima de los estimadores de regre-

sión. Es el valor que limita el ńumero de nodos en elárbol.

• Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritmo, provocando que siem-

pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estado yse pueda

reproducir la ejecución. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-

leccionaŕa un estado, pudiendo provocar diferentes resultados cada vez que

se ejecuta.

2.2.1.2 Random Forest

Esta t́ecnica tambíen llamada Bosques Aleatorios, siendo una mejora sustanciala

las t́ecnicas déArboles de Decisíon [ZZH08] . El motivo de la mejora frente a las

técnicas déarboles simples, es que se combina una gran cantidad deárboles de

decisíon independientes, probados cada uno de ellos y de manera independiente

sobre conjuntos de datos aleatorios con la misma distribución [LWC+14] .

Este algoritmo hace uso de dichosárboles para mejorar la precisión en la pre-

dicción y controla el sobreajuste [HZNF07] , es decir, el efecto que puede tener

sobreentrenar un algoritmo con ciertos datos para los que seconoce el resultado

deseado. El propio algoritmo debe alcanzar un estado en el que es capaz de pre-

decir el resultado de un conjunto nunca visto a partir de lo aprendido durante el

entrenamiento. Pero cuando el modelo se sobreentrena, el algoritmo puede quedar

ajustado a unas caracterı́sticas muy especı́ficas de los propios datos de entrena-

miento, haciendo que empeore la predicción durante la fase de test.

En la Figura2.2, se puede observar ver el sobreajuste en un modelo. La lı́nea

azul muestra el error de entrenamiento, mientras que la lı́nea roja muestra el error
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en la validacíon. Si el error de validación incrementa, mientras que el del entrena-

miento sigue decreciendo, se está dando dicha situación. Para que no exista esta

situacíon, siempre deben ir decreciendo paralelamente tanto el error en el entrena-

miento como el error en validación.

Figura 2.2: Sobreajuste en un modelo.

Fuente Wikipedia

Los paŕametros que se han ajustado [PWB19] para conseguir las caracterı́sticas

más importantes son:

• Número de estimadores: es el número de iteraciones a realizar por el clasi-

ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejor rendimiento, ya

que tiene ḿas posibilidades de mejorar la clasificación.

• Máxima profundidad: es la profundidad máxima de los estimadores de regre-

sión. Es el valor que limita el ńumero de nodos en elárbol.

• Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritmo, provocando que siem-

pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estado yse pueda

reproducir la ejecución. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-

leccionaŕa un estado, pudiendo provocar diferentes resultados cada vez que

se ejecuta.

• Mı́nimo de muestras: es el mı́nimo ńumero de muestras requeridas para poder

dividir un nodo.

• Mı́nimo de muestras en la hoja: es el mı́nimo ńumero de muestras requeridas

que pueden estar en la hoja.
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2.2.1.3 Univariate feature selection

El algoritmo llamado Univariate feature selection, permite seleccionar las mejores

caracteŕısticas del conjunto de muestras basándose en el test estadı́stico univariado

de datos [TMA14] .

Este test estadı́stico permite el ańalisis de cada una de las variables estudiados

por separado, por lo que se encuentra basado en el análisis de unáunica variable

o caracteŕıstica. Dentro de este tipo de test estadı́stico, hay diferentes técnicas las

cuales se pueden aplicar para conseguir el hito de obtener las caracteŕısticas ḿas

relevantes.

Las diferentes t́ecnicas del ańalisis univariado de datos son:

• K: número de las caracterı́sticas que se quieren seleccionar.

• Funcíon de puntuación: esta funcíon devuelve el listado de las puntuaciones

de las caracterı́sticas, seleccionando las que hayan tenido una mejor puntua-

ción hasta el ńumero K, el cual indica el ḿaximo que se quieren seleccionar.

Esta funcíon de puntuación tiene diferentes ḿetodos para calcular dicha pun-

tuacíon teniendo en cuenta la técnica de selección de las K mejores caracterı́sticas:

• ANOVA: se tiene en cuenta la varianza de las caracterı́sticas.

• Informacíon mutua: se mide la dependencia de dos variables.

• Chi cuadrado: también llamada ji cuadrado, en la que se mide la distribución

de probabilidad continua de las variables.

• Regresíon: en este test se mide los errores y divergencias del propioalgorit-

mo, descartando en las diferentes iteraciones las caracterı́sticas que empeoran

el rendimiento del mismo.

En cambio las posibilidades cuando se aplica la técnica de selección mediante

percentiles son:

• Percentil: teniendo en cuenta que se ordenan las puntuaciones de las carac-

teŕısticas de menor a mayor, es el valor de la variable por debajodel cual se

encuentra el porcentaje de dichas puntuaciones.
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• Ratio de falsos positivos: se tiene en cuenta los falsos positivos resultantes

de la clasificacíon del algoritmo para la selección de las caracterı́sticas signi-

ficativas.

• Ratio de error: al igual que en el método anterior, en esta ocasión se tiene

en cuenta el ratio de error que genera la clasificación con unas u otras carac-

teŕısticas.

2.2.1.4 Tree-Based

Este algoritmo es otro de los que se encuentran basados enárboles de decisión,

al igual que Random Forest. Es un estimador que ajusta a una serie de árboles

de decisíon aletarios [MG09] , también llamados extra-trees, seleccionando varias

submuestras del conjunto de datos y haciendo uso del promedio para mejorar la

precisíon en la prediccíon y de nuevo el sobreajuste u over-fitting.

Se han incluido, junto al Random Forest, dos técnicas que hacen uso de los

árboles de decisión debido a que cada uno se ha configurado de manera diferente,

y son eficientes a la hora de seleccionar las caracterı́sticas ḿas importantes para

conseguir el mejor ratio de clasificación posible [ZP15] .

De nuevo, para que este algoritmo se convierta en un selectorde caracterı́sticas,

se hace uso del atributo de función de decisíon, para que en su resultado retorne el

listado.

Los paŕametros que se han ajustado para conseguir las caracterı́sticas ḿas im-

portantes son:

• Número de estimadores: es el número de iteraciones a realizar por el clasi-

ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejor rendimiento, ya

que tiene ḿas posibilidades de mejorar la clasificación.

• Máxima profundidad: es la profundidad máxima de los estimadores de regre-

sión. Es el valor que limita el ńumero de nodos en elárbol.

• Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritmo, provocando que siem-

pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estado yse pueda
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reproducir la ejecución. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-

leccionaŕa un estado, pudiendo provocar diferentes resultados cada vez que

se ejecuta.

2.2.1.5 L1-based feature selection

Este algoritmo pertenece a la clase de los modelos lineales,tales como SVC (Sup-

port Vector Classification), modelos de regresión lineal, Lasso, etc.

Este algoritmo se caracteriza por hacer uso de la geometrı́a del taxista (también

llamada distancia L1), reemplazando la métrica euclidiana por una nueva en la

que la distancia entre dos puntos es la suma de las diferencias absolutas de sus

coordenadas. Por tanto, las caracterı́sticas se representan en un espacio para poder

hacer el ćalculo de dicha geometrı́a del taxista.

Aplicando esta distancia L1 [WZZ+16] , espećıficamente se ha seleccionado

entre otros, el algoritmo SVC lineal. Se caracteriza por tener más flexibilidad en la

eleccíon de las penalizaciones y funciones de pérdida [HLM+19] , escalando mejor

a mayor ńumero de muestras. Además tambíen es compatible con datos densos

como dispersos, además de soportar la clasificación multiclase (en un esquema de

uno contra el resto).

De nuevo, se hace uso de este algoritmo de clasificación, para poder obtener las

caracteŕısticas ḿas relevantes.

La parametrización que se ha llevado a cabo para este caso es la siguiente:

• C: este paŕametro mide el cúanto quiere evitar errores en la clasificación

del conjunto de entrenamiento. A mayor valor de C, el espacio en el que se

encuentren las caracterı́sticas tendŕa menor margen, haciendo que todos las

muestras del entrenamiento se clasifiquen correctamente. En cambio, si se

selecciona un valor pequeño, el espacio será mayor provocando en ocasiones

que existan mayores errores de las muestras de entrenamiento, provocando

tanto falsos positivos como falsos negativos.

• Penalizacíon: En este parámetro se selecciona el tipo de penalización L1, o

L2 (tambíen llamada distancia euclidiana, no utilizada en esta tesis).
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• Dual: en este parámetro se selecciona el algoritmo para resolver posibles

problemas de optimización. Los valores posibles son Verdadero o Falso, in-

dicando Falso si hay mayor número de muestras que caracterı́sticas.

2.2.2 Machine Learning

Como ya se ha comentado previamente, en la sección de conceptos sobre la Inte-

ligencia Artificial, la disciplina de Machine Learning es una rama dentro de este

universo, que está dedicada a la identificación de patrones complejos en millones

de datos, bien sea para la clasificación o prediccíon a futuro de dichos patrones

[Anz12] .

Dentro de este grupo de algoritmos se engloban tres grupos:

• Aprendizaje supervisado: se utiliza en los casos en los queya se tienen pre-

viamente etiquetadas las muestras, generando un subcojunto de entrenamien-

to. Son capaces de obtener patrones y propiedades de las caracteŕısticas que

definen las muestras, que no son fáciles de extraer sin este tipo de técnicas

[CNM06] .

• Aprendizaje no supervisado: este otro grupo de algoritmosson adecuados pa-

ra descubrir relaciones implı́citas dentro del conjunto de observaciones, pero

que a priori son desconocidas, no estando etiquetadas previamente [Zhu05] .

• Aprendizaje por refuerzo: estéultimo grupo de algoritmos son una mezcla

entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado. En esta ocasíon tambíen

se indican las etiquetas de clasificación ya conocidas [SHS+17] . Durante las

iteraciones en las que los algoritmos buscan obtener los patrones, si se genera

una clasificacíon correcta, aprende automáticamente a repetir esa decisión en

el futuro. Mientras que si la clasificación es incorrecta, evita tomar dicha

decisíon.

2.2.2.1 SVM

Support Vector Machine es un algoritmo supervisado para la clasificacíon, regre-

sión y deteccíon de outliers. SVM permite clasificación multiclase [SFJI20] . Es-

pećıficamente se ha hecho uso de la variante del algoritmo C-SVM.
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La parametrización de la validacíon cruzada es la siguiente:

• Número de divisíon: es el ńumero que indica la cantidad de combinaciones

que tiene que generar tanto del conjunto de entrenamiento como el de test.

• Tamãno de test: es la proporción del conjunto total de muestras en la que se

tiene que dividir para poder generar el conjunto de entrenamiento y test.

• Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritmo, provocando que siem-

pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estado yse pueda

reproducir la ejecución. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-

leccionaŕa un estado, pudiendo provocar diferentes resultados cada vez que

se ejecuta.

La parametrización para el algoritmo de aprendizaje supervisado SVM [HHW+20]

es la siguiente:

• Kernel: Se especifica el tipo de kernel que utiliza el algoritmo. Ya que los

datos a estudiar no presentan casos idı́licos, y los algoritmos se tienen que

enfrentar a datos con ḿas de dos variables predictoras, o datos no lineales,

se hace uso de esta función kernel. Permite proyecto los datos en un espa-

cio de caracterı́sticas de mayor dimensión, en la que aumenta la capacidad

computacional de los algoritmos lineales.

• C: este paŕametro mide el cúanto quiere evitar errores en la clasificación del

conjunto de entrenamiento.

2.2.2.2 Adaboost

Este segundo algoritmo es del grupo de aprendizaje por refuerzo, por lo que es una

mezcla de supervisado y no supervisado. También se le incluye las etiquetas de las

observaciones del conjunto de entrenamiento [WJWS19] .

Este algoritmo, en su primera fase ajusta el clasificador conel conjunto de datos

de entrenamiento, y posteriormente ajusta copias adicionales del clasificador sobre

el mismo conjunto de datos. Pero en estas copias adicionales, los pesos de las mues-

tras mal clasificadas, se ajustan de tal manera que los clasificadores posteriores se

centren en esos casos difı́ciles de clasificar.
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En este aspecto, se observa perfectamente el aprendizaje por refuerzo, ya que

los casos correctamente clasificados, los toma en cuenta para el futuro, pero en los

casos incorrectamente clasificados los pasa a la siguiente capa en la que hay una

copia del mismo clasificador, indicándole los casos que ha clasificado de manera

incorrecta.

La parametrización [LGF20] para el algoritmo Adaboost es la siguiente:

• Número de estimadores: es el número de iteraciones a realizar por el clasi-

ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejor rendimiento, ya

que tiene ḿas posibilidades de mejorar la clasificación.

• Estimador base: es el estimador a partir del cual se construye el conjunto de

reforzamiento.

• Algoritmo: se indica el algoritmo que va a utilizar Adaboost para realizar la

clasificacíon.

2.2.2.3 Näıve Bayes

Esteúltimo algoritmo del bloque de Machine Learning, es el llamado Näıve Bayes,

el cual pertenece al grupo de aprendizaje supervisado.

Est́a basado en el teorema de Bayes con el supuesto “naı̈ve” o “ingenuo” de

independencia condicional entre cada par de caracterı́sticas dada la etiqueta de cla-

sificacíon. El teorema de Bayes expresa la probabilidad condicional de un evento

aleatorio “X” dado “Y” con la probabilidad de “Y” dado “X” [NJF19] .

Por tanto, en este algoritmo, aplicándose dicho teorema, se estudian las diferen-

tes combinaciones de pares de caracterı́sticas que determinan el conjunto de datos,

y determina la probabilidad de que puedan pertenecer a la misma clase o no.

2.2.3 Deep Learning

Deep Learning, también llamado aprendizaje profundo, es una variante del aprendi-

zaje autoḿatico que est́a basado en arquitecturas de redes neuronales. El funciona-

miento es muy parecido al que pueda tener el cerebro humano, ya que se compone

de redes neuronales artificiales [ZYST19] .
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Los algoritmos vistos hasta ahora hacen uso de análisis con estructuras lineales,

pero los algoritmos pertenecientes a Deep Learning, tienenestructuras jeŕarquicas

que permiten procesar datos con un enfoque no lineal.

Otro de los puntos que caracteriza al Deep Learning es la capacidad de apren-

dizaje sin la intervención humana, puesto que no es necesaria una selección de

caracteŕısticas previas. El propio algoritmo, gracias al aprendizaje profundo y su

enfoque no lineal, es capaz de sacar los patrones necesarios[YZW19] para carac-

terizar y etiquetar a una muestra.

Este tipo de algoritmos alcanzan una mayor eficiencia cuantomayor es el ta-

mãno de muestras que se le enseña. Adquiere el conocimiento del conjunto de datos

por śı solo, siendo capaz de procesar mediante la red neuronal datos en bruto de

cualquier tipo, desde datos numéricos hasta iḿagenes.

El porqúe del t́ermino “deep” se debe al número de capas ocultas en la red

neuronal, en la que puede albergar 150 capas, mientras que las redes neuronales

tradicionales suelen contener 2 o 3 capas ocultas.

Dentro del Deep Learning, existen diferentes arquitecturas siempre formadas

por modelos basados en redes neuronales.

• Deep Neural Network (DNN) o Redes Neuronales Profundas [BJSJ19] .

• Convolutional Neural Network (CNN) o Redes Neuronales Profundas Con-

volucionales [Zho20] .

• Deep Belief Network (DBN) o Redes de Creencia Profunda [HAU+19] .

2.2.3.1 Tensorflow

Tensorflow [Ten] es una biblioteca de código abierto desarrollado por Google para

poder entrenar algoritmos de Redes Neuronales dentro de la metodoloǵıa de Deep

Learning [Ǵer19] . Su nombre deriva de las operaciones que las redes neuronales

realizan sobre arrays multidimensionales de datos, que sonreferidos como “tenso-

res”.

Esta libreŕıa es la utilizada para poder desarrollar el algoritmo de Deep Learning

de esta tesis.
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2.2.3.2 Convolutional Neural Network

Las Redes Neuronales Convolucionales es una arquitectura [TYO+17] en la que

se aprenden caracterı́sticas de orden superior haciendo uso de la operación de con-

volución. Este tipo de operación consiste en filtrar los datos usando una máscara.

Aplicando diferentes ḿascaras a los resultados, se consiguen resultados distintos,

permitiendo al algoritmo abstraerse de las caracterı́sticas que se le muestran en el

conjunto de entrenamiento [AOH+17] , y determinando unas nuevas reglas que

permiten etiquetar a las muestras.

Como ya se ha comentado, las redes neuronales están compuestas de capas, las

cuales aprenden progresivamente las caracterı́sticas de orden superior sin procesar.

Este es un proceso que permite aprender caracterı́sticas de manera automática.

Este tipo de redes neuronales convolucionales se forman utilizando dos tipos de

capas [WPS+18] :

• Convolucional: esta capa transforma los datos de entrada aplicando la opera-

ción de convolucíon, fusionando conjuntos de información diferentes.

• Pooling: en esta otra capa se resume las respuestas de las salidas cercanas.

Esta accíon se realiza mediante la reducción progresiva del tamaño de los

datos, y agrupando de tal manera que se consiga una representación de los

datos invariable.

Como se ha comentado, los métodos de Deep Learning son capaces de realizar

un ańalisis no lineal, mientras que la forma de los conjuntos de datos son lineales.

Es necesario adecuar y dar forma al conjunto de datos para poder introdućırselo al

algoritmo.

2.3 Antecedentes ḿedicos

2.3.1 DTI

Actualmente la Diffusion Tensor Imaging (DTI) permite examinar la integridad

de las v́ıas de la materia blanca de forma no invasiva a través de cuatro medi-

das: Anisotroṕıa fraccional (FA), comóındice de integridad de la materia blanca;
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Difusividad media (MD) como medida del movimiento molecular promedio y/o

el desplazamiento medio cuadrado general de las moléculas independientes de la

direccionalidad de los tejidos; Difusividad radial (DR) quecorresponde a la difu-

sividad en direcciones perpendiculares al eje principal dedifusión y se ha asocia-

do con el grado de mielinización; y Difusividad axial (DA) que corresponde a la

difusividad a lo largo del eje principal y se ha asociado con el diámetro del eje

[LBMP+01, SYL+05] .

En la presente tesis se ha aplicado la técnica DTI, considerando una de las

cuatro medidas mencionadas anteriormente (FA) en las principales zonas de interés

determinadas para cada uno de los dos casos de estudio.

2.3.2 Dislexia

Desde una perspectiva evolutiva, la lectura y la escritura son inventos muy recien-

tes, en contraste con el lenguaje. La lectura es un proceso complejo que implica

varios procesos fonológicos, ortogŕaficos, sint́acticos y seḿanticos que permiten

interpretar la teḿatica de la información escrita.

La dislexia evolutiva es un trastorno que suele definirse como una dificultad

inesperada de la lectura que afecta a niños y adultos sin ninguna otra deficiencia

intelectual o falta de motivación y que tienen suficiente acceso a la educación.

Seǵun el estudio, se ha registrado una prevalencia excesiva quevaŕıa entre el 5 %

y el 10 % de la población [SSP+98] . Aśı pues, la dislexia es una discapacidad

espećıfica del aprendizaje que se ha establecido como un trastornoneurobioĺogico

de origen geńetico [Hab00] .

La dislexia es un trastorno primario de la lectura de alta prevalencia que varı́a en

función de la transparencia ortográfica. Hoy en d́ıa, el aprendizaje y la educación se

basan en la lectura, por lo que cualquier alteración de la lectura impide el correcto

desarrollo educativo y el conocimiento. Esto significa que un gran ńumero de nĩnos,

padres, maestros y ḿedicos tienen que tratar este importante y complejo problema,

por lo que una mejor comprensión de las causas subyacentes de esta perturbación

facilitaŕıa una pronta reparación y una mejora en el desarrollo del lenguaje y el

aprendizaje de estos niños.
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2.3 Antecedentes ḿedicos

Esta patoloǵıa es un trastorno neurológico de origen geńetico que se está inves-

tigando actualmente. A pesar de las intensas investigaciones, las causas biológicas

y cognitivas subyacentes de la dificultad para leer siguen siendo objeto de debate.

Aunque hoy en d́ıa existe un gran consenso en que la base de la dislexia es un défi-

cit de procesamiento fonológico, se han postulado algunas otras teorı́as importantes

para explicar las causas de esta deficiencia.

Existen diversas teorı́as tales como la Teorı́a Fonoĺogica [PDF+01, SH11] , que

sostiene que un déficit en el sistema del lenguaje es la causa de estas dificultades.

Otra la llamada Teorı́a Visual [LRDG91] sẽnala que el procesamiento visual en los

disléxicos puede fallar debido a una interrupción en la v́ıa magnocelular, aunque no

se rechazan otras deficiencias fonológicas. Laśultimas teoŕıas relacionadas con esta

hipótesis hacen hincapié en un d́eficit que afectarı́a a los mecanismos de atención

controlados por el flujo visual dorsal [VP10, ZBF+12] .

Hasta la fecha se han realizado muchos estudios con el objetivo de identificar el

sistema neurológico que permite la lectura de palabras [FP98] , y se ha demostrado

la viabilidad de detectar laśareas responsables de esta complicada tarea con la

neuroimagen. El dominio de las habilidades de lectura precisa y fluida requiere la

activacíon de una red neuronal compleja que involucra la colaboración de regiones

corticales distantes además de una comunicación adecuada entre lasáreas. Estudios

previos han mostrado especial interés en la conectividad dentro de la materia blanca

que permite que haya conexiones entre lasáreas corticales elocuentes de la red de

lectura [LBCR+13] .

2.3.3 Migra ña

La migrãna es una condición incapacitante que afecta al 12 % de los población

mundial, con un 1,4-2,2 % de la población que sufren de su forma crónica (es decir,

dolor de cabeza durante 15 o más d́ıas al mes durante al menos 3 meses) [MG13] .

De acuerdo con el Estudio de la Carga de la Enfermedad 2013, la migraña

fue la sexta causa de discapacidad en todo el mundo; cuando eldolor de cabeza

por exceso de medicación est́a incluido en la encuesta, los trastornos del dolor de

cabeza ocupan el tercer lugar entre los causas de la discapacidad [SBJ+15] .
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La migrãna epiśodica supera a la migraña cŕonica en un 2,5 % por año, siendo

los factores de riesgo tales como una alta tasa de ataques, medicacíon excesiva,

obesidad, depresión, aśı como el estŕes de la infancia [TBF+15] .

Aunque no hay pruebas bien establecidas de que la migraña o el dolor de cabeza

por el uso excesivo de medicamentos representan un riesgo enlos factores de dete-

rioro cognitivo a lo largo del tiempo [TTT+13] , poco ha se ha investigado sobre el

papel de la funcíon cognitiva en el dolor de cabeza. Sin embargo, es ampliamente

aceptado que el dolor es modulado por la cognición.

La reserva cognitiva (RC) es un concepto recientemente introducido, que se

refiere a las diferencias de rendimiento en el procesamientocognitivo que hacen

que la persona sea más propensa a mantener funcionamiento cognitivo a pesar de

la enfermedad o el daño [SBH+14] . Niveles de educación más altos, complejidad

ocupacional, y/o la inteligencia pre-mórbida est́an asociadas con una menor niveles

de deterioro cognitivo de lo que se esperarı́a de una determinada patologı́a cerebral

[Rob14] .

El concepto de RC se habı́a aplicado principalmente a la demencia pero hay

diferentes estudios sobre el efecto protector de CR sobre el curso y el prońostico

de otras enfermedades nerviosas como esclerosis múltiple [MDSCM+15] , o abuso

de drogas [PPRMdL+14] .

Por otro lado, también se sabe que el dolor crónico puede inducir cambios

anat́omicos en las regiones del cerebro relacionadas con la percepción y el control

del dolor [BČL13] . Su disfuncíon en pacientes con dolor crónico, incluyendo a los

migrãnosos, puede contribuir a disminuir el dolor modulación y al comportamiento

de la adiccíon a los analǵesicos [RCDS+13] .

Estas regiones de interés (ROI) tambíen fueron elegidas porque sonáreas en las

que el dolor cŕonico y la cognicíon reserva puede transmitir y porque otros estudios

han demostrado su deterioro en la migraña.

2.4 Revisión de investigaciones
A partir de la literatura recogida, a continuación se expone la revisión de los art́ıcu-

los consultados. Esta revisión se centra en las técnicas de Machine Learning y Deep

Learning.
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2.4 Revisíon de investigaciones

Tabla 2.1: Tabla publicaciones Machine Learning en DTI

Año Patoloǵıa Algoritmo Ratio de Acierto N sujetos Referencia

2019 Niõs con desorden sensórico Naive Bayes 71 % 41 [PPO+19a]

2018 Alzheimer SVM 92 % 213 [ZL18]

2018 Mielopat́ıa SVM 95 % 70 [WPS+18]

2019 Glaucoma Método ensemble 77 % 44 [QWC+19]

2019 Daño por radioterapia SVM 84 % 144 [LFL+19]

2020 Alzheimer SVM 77 % 77 [CCR+20]

2019 Exceso de respuesta auditiva SVM 73 % 39 [PPO+19b]

2018 Esquizofrenia SVM 73 % 126 [MHS+18]

2018 Parkinson Método ensemble 96 % 90 [RMM+18]

Tabla 2.2: Tabla publicaciones Deep Learning en DTI

Año Patoloǵıa Algoritmo Ratio de Acierto N sujetos Referencia

2020 Esclerosis ḿultiple Deep Neural Network 93 % 38 [YGW+20]

2020 Problemas cognitivos vasculares CNN 98 % 242 [CWQ+20]

2018 Lesión trauḿatica cerebral CNN 84 % 58 [CWZ+18]

2018 Alzheimer Directed Acyclic Graph 95 % 68 [QLC+18]

2019 Interaccíon con la droga CNN 80 % No disponible [LKN19]

2.4.1 Machine Learning

Dentro de las publicaciones revisadas dentro de la metodoloǵıa de Machine Lear-

ning para clasificación de sujetos con iḿagenes DTI, en la Tabla2.1se exponen los

diversos ḿetodos utilizados ḿas relevantes en los dosúltimos ãnos.

2.4.2 Deep Learning

Dentro de las publicaciones revisadas de Deep Learning paraclasificacíon de suje-

tos con iḿagenes DTI, en la Tabla2.2se exponen los diversos métodos utilizados

más relevantes en los dosúltimos ãnos.

2.4.3 Conclusiones

Tras el ańalisis de la literatura, el uso de técnicas de clasificación est́a siendo

comúnmnente usado en el campo de la medicina, como apoyo a los profesiona-

les ḿedicos para bien sea como una ayuda a su diagnóstico, o para poder descubrir

nuevos patrones en las caracterı́sticas que permitan obtener una clasificación más
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exacta. Focalizando en el estudio de esta tesis, existen numerosas publicaciones

dedicadas a la clasificación en el campo de la neurologı́a.

La clasificacíon se puede realizar tanto de las imágenes de un escáner de re-

sonancia magńetica, como ãnadiendo caracterı́sticas propias de le patologı́a que se

est́a tratando.

Los métodos ḿas utilizados en la parte de Machine Learning es el algoritmo

SVM, mientras que en la parte de Deep Learning se utiliza mayormente el algorit-

mo de Convolutional Neural Network. Se remarca que en la mayorı́a de las publica-

ciones hacen uso de algoritmos supervisados, ya que la revisión de la clasificación

por parte de un profesional médico es importante a la hora de conseguir un ratio

importante de acierto.

El implementar algoritmos de aprendizaje automático en vez de los ḿetodos

convencionales estadı́sticos, se debe a que se consigue una mayor precisión en el

resultado final, como una mayor rapidez a la hora de dictaminar un diagńostico al

paciente. Adeḿas gracias a estos algoritmos, se pueden encontrar nuevos patrones

que hasta ahora no se habı́an descubierto con los ḿetodos tradicionales.

Tambíen se ha podido observar, el exponencial uso de los algoritmos de Deep

Learning, ya que consiguen obtener mejores resultados que con la t́ecnica de Ma-

chine Learning, debido a la mejora interna de la composición de la estructura del

algoritmo, centrada en unas redes neuronales más profundas, que consiguen llevar

el autoaprendizaje a un nivel más exhaustivo. Estas redes son mucho más com-

plejas, por lo que ciertamente se consiguen mejores resultados y la obtencíon de

nuevos patrones, pero también exige un mayor tiempo computacional, además de

tener a disposición un hardware potente, ya que el ejecutar estos algoritmos,re-

quiere de una mayor exigencia computacional.

2.5 Sumario
En este caṕıtulo se ha revisado tanto los conceptos relevantes tecnológicos como

médicos. Adeḿas de entrar de un estudio de la literatura existente sobre las t́ecnicas

de aprendizaje autoḿatico.

Por tanto, tras el estudio realizado del estado del arte, puede afirmarse que:
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2.5 Sumario

El estudio y clasificacíon de sujetos a partir de la materia blanca del cerebro
es posible mediante técnicas de Inteligencia Artificial, dando la posibilidad a la
obtencíon de un ḿetodo con una mayor confiabilidad, llegando a un ratio eleva-
do de acierto en cuanto a la extracción de caracteŕısticas importantes para cada
caso de estudio, y a la clasificación de los sujetos de cada una de las patologı́as
estudiadas.
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Caṕıtulo

3
Base de datos

Para la realización de esta tesis, ha sido necesaria la utilización de 2 bases de

datos diferentes de iḿagenes de resonancia magnética, espećıficamente una varia-

ción en la toma de este tipo de imágenes las cuales capturan el recorrido de las

fibras nerviosas en la materia blanca del cerebro.

Las 2 bases de datos utilizadas se consideran por igual las principales para esta

investigacíon. Se encuentran enmarcadas dentro de un estudio sobre la dislexia en

niños, y en personas con migraña.

Caso de estudio 1: Dislexia

Respecto a la base de datos de niños con dislexia, los sujetos se separan en 3

grupos:

• Sujetos control, los cuales no exhiben ningún signo de que su alfabetización

se viera afectada por patologı́as oculares.

• Sujetos disĺexicos, los cuales no habı́an recibido tratamiento o apoyo psi-

copedaǵogico para la alfabetización y cuando su puntuación en la escala

Wechsles Intelligence Scale – Four edition (WISC-IV) mostró que su coefi-

ciente intelectual (Intelligence Quotient - IQ) se encontraba dentro del rango

normal, (> 75) [Wec03].
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3. BASE DE DATOS

• Sujetos con visíon monocular, los cuales tienen una capacidad de lectura

normal.

Caso de estudio 2: Migraña

Por otro lado, la base de datos correspondiente al estudio demigrãna, los grupos

se separan de nuevo en 3:

• Sujetos control que no padecen de migraña.

• Sujetos con migrãna espoŕadica.

• Sujetos con migrãna cŕonica y abuso de fármacos.

Destacar que para los 2 estudios, la elaboración de una resonancia magnética es

costosa. Por un lado en el estudio de dislexia que se introducen en la ḿaquina nĩnos

de 9 a 12 ãnos, lo cual es necesario en primera instancia un permiso porparte de

los padres o tutores legales. Además de que los niños se pueden sentir incómodos

dentro de la ḿaquina y puede llevar ḿas tiempo la realización de la resonancia.

Y por parte del estudio de migraña, es inviable la elaboración de una resonan-

cia magńetica en un paciente con migrañas durante el padecimiento del dolor del

sujeto. El instrumental necesario emite un alto nivel de ruido, lo cual es imposible

de soportar por parte del paciente.

El resto de este capı́tulo se encuentra organizado como sigue: La sección 3.1

describe la población de referencia existente en los 2 estudios. La sección 3.2 indica

los criterios de selección seguidos para la inclusión y exclusíon de sujetos en el

estudio. La sección 3.3 expone el tamaño muestral finalmente recogido para el

estudio. La sección 3.4 muestra el ḿetodo utilizado. Finalmente la sección 3.5

resume el caṕıtulo con los sujetos que componen las 2 bases de datos.

3.1 Población de referencia
La poblacíon o universo representa a un grupo de individuos los cuales comparten

caracteŕısticas similares, también llamados parámetros. Derivado de este grupo, se

encuentra la población de referencia es definida como la población total que tiene

posibilidad de pertenecer a este estudio. De esta población de referencia, se pasa a
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3.2 Criterios de seleccíon

la poblacíon blanco, la cual es la población a la cual se van a generalizar los resulta-

dos. Pasando al siguiente escalón, est́a la poblacíon elegible, la cual es la población

concreta a la cual va dirigido el estudio según ciertos paŕametros seleccionados. Y

por último est́a la poblacíon estudio, siendo una parte de la población elegible que

est́a disponible para la realización del estudio.

Esta poblacíon de estudio, también es llamada muestra, la cual permite inferir

o extrapolar los resultados de las observaciones de la población elegible seǵun los

criterios de inclusíon y exclusíon seleccionados.

Figura 3.1: Poblacíon universo a la muestra.

Para el estudio de dislexia, la población de referencia se encuentra formada por

estudiantes en la región de Bizkaia, adeḿas de nĩnos y nĩnas de los departamentos

de neuroloǵıa y oftalmoloǵıa pedíatrica provenientes del hospital de Cruces, el cual

cubre a una población de 385.000 habitantes.

Mientras que para el estudio de migraña, la poblacíon de referencia se encuentra

formada por pacientes de la localidad de Bizkaia, atendidos espećıficamente en el

hospital de Galdakao, el cual cubre a una población de unos 309.000 habitantes.

3.2 Criterios de seleccíon

3.2.1 Caso de estudio 1: Dislexia

Para todos los grupos, se han seleccionado sujetos de las siguientes procedencias:
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3. BASE DE DATOS

• Niños y nĩnas pacientes de los departamentos de neurologı́a y oftalmoloǵıa

pedíatrica del Hospital de Cruces.

• Para el grupo de control también se reclutaron estudiantes locales.

Los criterios de inclusión para todos los grupos y especı́ficos de cada grupo

son:

• Edades entre 9 y 12 años.

• Niños y nĩnas.

• Firma del Consentimiento informado, supervisado en primera instancia por

el Comit́e deÉtica del Hospital de Galdakao, y de acuerdo con el Código de

Ética de la Asociación Médica Mundial (Declaración de Helsinki).

• Dislexia: no hab́ıan recibido tratamiento o apoyo psicopedagógico para la

alfabetizacíon y cuando mostraron una puntuación en Wechsker Intelligence

Scale – Fourth Edition dentro del rango normal,> 75.

• Visión monocular: teńıan una capacidad de lectura normal.

• Control: no mostraron signos de que su alfabetización se viera afectada por

patoloǵıas oculares.

Loscriterios de exclusíon para todos los grupos:

• Cualquier circunstancia contraria a los criterios de inclusión.

• Intolerancia a la exploración por resonancia magnética de cooperación, etc.

• Enfermedad previa neurológica o psiquíatrica.

• Traumatismo craneal grave.

• Alteración de la coordinación sensorio-motora.

• Tratamiento cŕonico con medicamentos.

• Privacíon social, escolarización inadecuada.
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3.2.2 Caso de estudio 2: Migrãna

Para los criterios de selección para el estudio de migraña que se han seguido, se ha

tomado como referencia la clasificación de migrãnas de la International Headache

Society (IHS) 2013 [OBK+13] :

• Pacientes con migraña cŕonica y abuso de medicación: cefalea durante ḿas

de 15 d́ıas al mes con ḿas de 3 meses de evolución, con uso de erǵoticos,

triptantes, opioides, y combinación de analǵesicos durante ḿas de 10 d́ıas al

mes o uso de analgésicos simples durante más de 15 d́ıas al mes.

• Pacientes con migraña espoŕadica: 2 a 8 episodios de migraña al mes durante

más de 3 meses y sin abuso de medicación.

Para el grupo control, se han seleccionado diversos voluntarios sanos sin mi-

grãnas de alǵun tipo y que aceptasen participar en el estudio. Su procedencia es

de:

• Personal trabajador del hospital de Galdakao.

• Pacientes de las Consultas Externas de Neurologı́a en los que no se observase

lesión cerebral por Resonancia Magnética, ni ninguna patologı́a del sistema

nervioso central.

Loscriterios de inclusión para todos los grupos son:

• Edades entre 18 y 50 años.

• Hombres y mujeres.

• Nivel de escolarización ḿınima de 10 ãnos.

• Firma del Consentimiento informado, supervisado en primera instancia por

el Comit́e deÉtica del Hospital de Galdakao.

• No presentar deterioro intelectual, enfermedad psiquiátrica previa, ni segui-

miento de tratamientos farmacológicos de tipo psiquiátrico.
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3. BASE DE DATOS

Tabla 3.1: Sujetos participantes en el estudio (Dislexia)

Control Dislexia Visión Monocular

Total 19 (33.3) 20 (35.1) 18 (31.6)

Datos socio-demográficos

Edad 10.0 (0.9) 10.5 (1.1) 10.4 (0.9)

Sexo (Mujer/Hombre) 8/11 8/12 8/10

Datos cĺınicos

Desorden de hiperactividad 2 2 1

Correcta agudeza visual 1.00 1.00 1.00

IQ Test

Escala 107.9 (12.2) 95.9 (16.6) 103.5 (7.7)

Índice comprensión verbal 109.3 (14.1) 94.1 (18.0) 101.3 (10.4)

Índice de razonamiento perceptivo 106.4 (9.7) 103.4 (21.5) 101.3 (20.8)

Índice de velocidad de procesamiento 97.1 (9.9) 96.8 (8.2) 102.1 (10.6)

Índice de memoria de trabajo 100.9 (19.7) 97.8 (16.6) 107.8 (9.9)

BASC (rango) 40-60 40-60 40-60

Puntuacíon lectura (PROLEC-R)

Precisíon lectura palabras (n/40) 39.6 (0.7) 36.2 (3.4) 39.8 (0.8)

Precisíon lectura pseudopalabras (n/40) 37.5 (1.5) 30.6 (5.4) 36.4 (1.8)

Velocidad en lectura de palabras (s) 41.3 (7.8) 85.8 (49.9) 32.3 (12.0)

Velocidad en lectura de pseudopalabras (s) 68.5 (15.1) 104.3 (54.8) 59.0 (18.6)

Habilidad lectura palabras (precisión/velocidad) 100 99.8 (20.5) 58.9 (30.9) 142.8 (44.9)

Habilidad lectura pseudopalabras (precisión/velocidad) 100 57.6 (12.2) 37.3 (17.7) 69.9 (24.5)

Loscriterios de exclusíon para todos los grupos son:

• Cualquier circunstancia contraria a los criterios de inclusión.

• Dominancia zurda.

• Abuso a otro tipo de sustancias.

• Presentar una lesión focal al realizar la prueba de resonancia magnética, o

cualquier circunstancia que impida la realización de la misma, como pudiera

ser marcapasos, claustrofobia, etc.

3.3 Tamaño muestral

3.3.1 Caso de estudio 1: Dislexia

La muestra utilizada para el estudio de dislexia es de 57 sujetos (19 controles, 20

sujetos con dislexia y 18 con visión monocular).

La tabla3.1 muestra los sujetos que han participado en esta parte de la in-

vestigacíon Se muestran los datos socio-demográficos y cĺınicos con su media y
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Tabla 3.2: Sujetos participantes en el estudio (Migraña)

Migraña Cŕonica Migraña Espoŕadica Control

Total 18 (34.6) 19 (36.5) 15 (28.9)

Datos socio-demográficos

Edad 43.8(7.1) 41 (7.9) 45.7 (6.8)

Sexo (Mujer) 14 (77.8) 19 (100) 14 (93.3)

Datos cĺınicos

Reserva cognitiva

≤ 11 (Baja) 9 (50) 3 (15.8) 1 (6.7)

12-17 (Baja-Media) 4 (22.2) 5 (26.3) 4 (26.7)

16-18 (Media-Alta) 2 (11.1) 6 (31.6) 7 (46.7)

> 18 (Alta) 3 (16.7) 5 (26.3) 3 (20)

desviacíon t́ıpica. Excepto en el dato de edad que se muestra el número neto y el

desorden de hiperactividad, correcta agudeza visual y BASC,que se muestran los

valores especı́ficos.

3.3.2 Caso de estudio 2: Migrãna

La muestra actual utilizada en el estudio de migraña es de 52 sujetos (15 controles,

19 pacientes con migraña espoŕadica y 18 con migrãna cŕonica y abuso de medica-

mentos).

La tabla3.2muestra los sujetos que han participado en esta parte de la investi-

gacíon. Se muestran datos socio-demográficos y cĺınicos con su media y desviación

tı́pica.

3.4 Método
El método seguido para la inclusión de los sujetos, diagnóstico y toma de iḿagenes

de resonancia magnética se describe en los siguientes puntos.
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3.4.1 Caso de estudio 1: Dislexia

3.4.1.1 Evaluación Neuropsicoĺogica

Los niños y nĩnas con visíon monocular secundaria a los de trastornos de motili-

dad ocular, fueron identificados durante un exámen realizado por un oftalḿologo

pedíatrico. Durante este mismo proceso de examinación, tambíen los pacientes con

dislexia fueron revisados por posibles problemas oftalmológicos.

Además las pruebas pudieron comprobar la agudeza visual tanto lejana como

cercana (espontánea y corregida), y la visión binocular lejana y cercana (hacien-

do uso de las pruebas Worth –permite estudiar el estado de la visión binocular–,

pruebas de vectografı́a –permitiendo conocier si el paciente con los 2 ojos abiertos

anula alguno de ellos– y la prueba TNO –detección precoz de la ambliopı́a–).

Por otro lado, también se realizaron pruebas de cobertura y de no cobertura, per-

mitiendo medir la visíon monocular secundaria y trastornos de la motilidad ocular.

Otras evaluaciones fueron llevadas a cabo con una lámpara de hendidura, examen

del fondo de pupila dilatada, y graduación con ciclopej́ıa.

Tambíen los sujetos fueron evaluados por un neuropsicólogo pedíatrico, reali-

zando tres tipos de pruebas:

1. Prueba WISC-IV [Wec05] , la cual permite medir la inteligencia. El umbral

necesario (criterio de inclusión) en la puntuación del CI teńıa que ser por

encima de 75.

2. Pruebas de lectura, incluyendo test de lectura con calificación de bateŕıas

PROLEC-R (de 8 a 11 años) o PROLEC-SE (de 12 a 16 años). Estas pruebas,

en funcíon de la puntuación obtenida, permiten clasificar a los sujetos como

lectores disĺexicos.

3. Deteccíon de posibles trastornos psicológicos, sensoriales o neurológicos

profundos. También posibles problemas familiares o educativos. Para la eva-

luación del comportamiento se hizo uso de la prueba BASC (BehaviourAs-

sessment System for Children, 2004).
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Tambíen ser realizaron pruebas adicionales, cuando la dominancia lateral no es-

taba clara. Por ello sometieron a los sujetos al test de Harris (2001), para determinar

la dominancia lateral.

Toda esta información recogida, servirá para correlacionarla con las imágenes

de MRI.

3.4.1.2 Exploración DTI

La resonancia magnética se adquiere en un sistema de 3 Teslas (Philips Achieva

TX 3.0T), en los cuales los sujetos se introducen en un decúbito supino. El siste-

ma tiene una bobina de cabeza de 32 canales (Philips Medical Systems, Best, the

Netherlands).

Se adquirieron iḿagenes anatómicas en 3D estructurales T1 de alta resolución

(SPGR-3D, TR/TE 7.4/3.4 ms,ángulo de giro 8 ˚ , tamãno de matriz 228 x 227,

campo de visíon 250 x 250, ńumero de cortes 304, en resolución plana 1 x 1 x

mm, NSA 1, Tiempo total de adquisición 4’58”). Estas exploraciones anatómicas

se utilizaron para confirmar la ubicación de la medicíon DTI con respecto a las

marcas cerebrales convencionales.

Despúes de la exploración anat́omica, los sujetos se sometieron a una secuencia

DTI, la cual consist́ıa en la tomáunica de una imagen SENSE-EPI (Echo Planar

Imaging) con factor de reducción 2, la cual tuvo una duración de 4’17”; 60 cortes,

2 mm sin espacios. Estas imágenes fueron recogidas para cubrir la totalidad del

cerebro y el tronco cerebral de cada sujeto (TR / TE 6819/81 ms).

La matriz de adquisición fue de 112 x 112, reconstruida a 128 x 128 con un

cambio de visíon de 224 x 224 mm para una resolución en el plano de 1.75 x 1.75

x 2 mm .

La ponderacíon de difusíon se aplićo a lo largo de los 15 ejes distribuidos en

forma de esfera con un valor de b = 800 s/mm2, además de una imagen menos

ponderada.
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3.4.2 Caso de estudio 2: Migrãna

3.4.2.1 Evaluación Neuropsicoĺogica

Todo el proceso de evaluación fue realizada por 2 neurólogos para detectar, selec-

cionar y ver criterios de inclusión o exclusíon de los participantes en los diferentes

grupos.

Para la evaluación se realizaron diferentes tareas al grupo seleccionado demi-

grãna: una prueba de depresión y ansiedad; calendario de migrañas para que ano-

taran los ataques de migraña que tienen d́ıa a d́ıa, la medida tomada y el número de

d́ıas laborales perdidos debido a la migraña.

Además el equipo de neurologı́a evalúo cada 3 meses todas estas pruebas, ex-

cepto la prueba de depresión y ansiedad. De esta manera pudiendo determinar si

la migrãna cŕonica y el abuso de medicamentos disminuı́an con un tratamiento

adecuado y/o si los pacientes con migraña espoŕadica terminaban recurriendo a la

ingesta excesiva de medicamentos.

Fueron monitorizados durante un año, despúes del cual se realizarı́a unaúltima

evaluacíon, tomando de nuevo datos de las pruebas de depresión y ansiedad.

Gracias esta información recopilada, permitió la clasificacíon de los pacientes

con migrãna seǵun tuvieran un buen pronóstico (espoŕadicos que siguen con ese

tipo de migrãna, y abusadores que han pasado a no abusar de los medicamentos).

O por el contrario tener un mal pronóstico (abusadores que persisten en la ingesta

excesiva de los medicamentos, o los esporádicos que se han empezado a abusar de

los medicamentos). Tanto en los casos de buen o mal pronóstico, se podrı́a com-

probar a la finalización del estudio, si existı́a alguna diferencia en las imágenes de

MRI correlaciońandolo con el resultado clı́nico.

Respecto a los test que se incluyeron en el estudio tanto para clasificar como

observar la evolución trimestral de los pacientes fueron los siguientes:

1. Prueba de Acentuación de Palabras, exigiendo un umbral de puntuación de

30 palabras en castellano de baja frecuencia a las cuales se les hab́ıa elimina-

do los śımbolos de acentuación. Gracias a esta prueba, medı́an el coeficiente

de inteligencia.
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2. SF-36, el cual medı́a la calidad de vida y el estado de salud a través de diver-

sos dominios.

3. MSQoL, el test especı́fico para la medicíon de la calidad de vida de sujetos

con migrãna.

4. Test MIDAS, referente a la gravedad del dolor, los dı́as de dolor y la medición

del sentimiento emocional.

5. Test BDI, el cual med́ıa la dependencia; y el test BAI que medı́a la ansiedad.

6. Test MDQ-H, el cual medı́a la dependencia en la medicación durante el dolor

de cabeza de los sujetos.

3.4.2.2 Exploración DTI

La resonancia magnética se adquiere en un sistema de 3 Teslas (Philips Achieva

TX 3.0T), en los cuales los sujetos se introducen en un decúbito supino. El siste-

ma tiene una bobina de cabeza de 32 canales (Philips Medical Systems, Best, the

Netherlands).

Los sujetos se sometieron a una adquisición anat́omica, siendo iḿagenes T1 3D

de alta resolución, utilizando un gradiente de secuencia recuperada (SPGR-3D, TR

/ TE 7.4 / 3.4 ms;́angulo de giro 8 ˚ ; tamãno de matriz 228 x 227; campo de visión

250 x 250; ńumero de cortes 301; en el plano de resolución 1 x 1 x 1 mm; NSA 1;

tiempo total de adqusición 4’58”).

Estas exploraciones anatómicas se utilizaron para la confirmación de la ubi-

cacíon de la medicíon DTI con respecto a los puntos de referencia del cerebro

convencionales.

Despúes de la exploración anat́omica, los sujetos se sometieron a una secuencia

DTI, la cual consist́ıa en la tomáunica de una imagen SENSE-EPI (Echo Planar

Imaging) con factor de reducción 2, la cual tuvo una duración de 4’17”; 60 cortes,

2 mm sin espacios. Estas imágenes fueron recogidas para cubrir la totalidad del

cerebro y el tronco cerebral de cada sujeto (TR / TE 6819/81 ms).

La matriz de adquisición fue de 112 x 112, reconstruida a 128 x 128 con un

cambio de visíon de 224 x 224 mm para una resolución en el plano de 1.75 x 1.75

x 2 mm .
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La ponderacíon de difusíon se aplićo a lo largo de los 15 ejes distribuidos en

forma de esfera con un valor de b = 800 s/mm2, además de una imagen menos

ponderada.

3.5 Sumario
En este caṕıtulo se ha descrito y definido las 2 poblaciones de referencia que se van

a utilizar en la metodologı́a de esta tesis. Se han enumerado tanto los criterios de

seleccíon, tamãno muestral y el ḿetodo seguido para la obtención de las iḿagenes

de resonancia magnética.
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Caṕıtulo

4
Diseño

Este caṕıtulo contiene la descripción detallada de los ḿetodos utilizados en

esta tesis, los cuales han sido desarrollados y aplicados con la finalidad de validar

la hipótesis planteada.

A través del uso de dicha metodologı́a se desea aplicar algoritmos de Machine

Learning en iḿagenes de resonancia magnética, validando la confianza de su apli-

cacíon mediante diversos parámetros de los propios algoritmos, permitiendo una

clasificacíon lo más precisa posible en las dos bases de datos utilizadas en esta

tesis: estudio de dislexia y estudio de migraña. Se extraerán las caracterı́sticas pro-

pias de las iḿagenes DTI y test especı́ficos de cada estudio para la clasificación y

distinción de cada grupo existente en cada estudio.

Añadir, que la metodologı́a de estos bloques se aplicará a los dos estudios de

esta tesis de la misma manera; esto es, al estudio de dislexiay al estudio de migrãna.

El resto del caṕıtulo se encuentra organizado de la siguiente manera. La sec-

ción 4.1 describe el diseño de alto nivel de los bloques que conforman esta tesis.

La seccíon 4.2 afronta el disẽno de bajo nivel para cada uno de los bloqueos, des-

componíendolos a su vez en diagramas más completos para su mejor comprensión.

Y finalmente, la sección 4.3 describe el resumen de este capı́tulo.
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4.1 Diseño de alto nivel
El disẽno de alto nivel de esta tesis se divide en 5 grandes bloques (Figura4.1) que

contienen la totalidad de la investigación. Estos bloques son: Pre-procesado de las

imágenes DTI de resonancia magnética, Seleccíon de la matriz de caracterı́sticas,

Interfaz de usuario y Algoritmos de Machine Learning.

A continuacíon, se describen cada uno de estos bloqueos que conforman el

diagrama de alto nivel, indicando su funcionamiento, y la descripcíon detallada de

las entradas y salidas de cada uno de estos bloques.

4.1.1 Pre-procesado iḿagenes DTI (A)

En este primer bloque se muestra el diseño del pre-procesado en imágenes DTI.

Estas iḿagenes han sido adquiridas mediante unaúnica toma y las cuales muestran

los tractos del cerebro.

Para este procesado es necesaria una imagen de referencia del cerebro anat́omi-

ca de alta resolución (imágenes estructurales T1). Gracias a estas exploraciones

anat́omicas se puede confirmar la ubicación de la medicíon DTI con respecto a las

marcas cerebrales convencionales.

El objetivo en este bloque es obtener datos numéricos de cadáarea del cerebro

relevante, obteniendo por cada sujeto del estudio un valor por cada zona cerebral.

De esta manera se obtiene una matriz en la que se tienen todos los valores de cada

área cerebral estudiada de cada uno de los participantes.

4.1.2 Seleccíon de caracteŕısticas (B)

Una vez obtenidos los datos de todos los sujetos y de cada una de lasáreas cere-

brales que intervienen en cada una de las dos patologı́as de esta tesis, se realiza un

método para la selección o extraccíon de caracterı́sticas relevantes.

En esta fase se tienen en cuenta tanto los datos obtenidos de las iḿagenes DTI,

como de los test especı́ficos de cada una de las dos patologı́as.

El fin de este bloque es obtener un subconjunto de caracterı́sticas tanto del

propio cerebro como de los test, las cuales sean relevantes yaporten una mayor in-
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4.1 Disẽno de alto nivel

Figura 4.1: Disẽno de alto nivel.
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4. DISEÑO

formacíon. Es decir, caracterı́sticas que ayudan a la diferenciación entre los grupos

dentro de una misma patologı́a.

Aunque se determine una selección de caracterı́sticas, a la hora de aplicar los

métodos de Machine y Deep Learning, se hará todo este proceso con los dos con-

juntos: el que contiene toda la información (todas las zonas cerebrales y todos los

test), y el obtenido en este bloque gracias a la selección de caracterı́sticas.

4.1.3 Algoritmos Machine Learning (C)

Hasta ahora, concluidos los bloques anteriores, es necesario ordenar los resultados

que se han obtenido en la salida de los bloques previos. Por unlado, se dispone del

conjunto de caracterı́sticas, es decir, la unión de los datos de las iḿagenes DTI y

los resultados obtenidos de los diferentes bloques especı́ficos.

Por otro lado, gracias al bloque previo, se obtiene una selección de caracterı́sti-

cas, las ḿas relevantes y que aportan información necesaria para la correcta clasi-

ficación de los sujetos en diferentes grupos dentro de cada uno de los dos estudios.

Por tanto, con estos dos conjuntos de datos, el completo y la seleccíon de los

mismos, se necesita realizar un análisis el cual permita distinguir entre los 3 grupos

catalogados en cada uno de los dos estudios: dislexia y migraña. Para ello, se hace

uso de clasificadores automáticos dentro de la categorı́a de Machine Learning, per-

mitiendo la diferenciación correcta de los sujetos y clasificarlos dentro de uno de

los 3 grupos existentes en cada uno de los estudios de esta tesis.

4.1.4 Comité (D)

En esteúltimo bloque del disẽno de alto nivel, se tiene en cuenta los resultados

obtenidos del bloque de algoritmos de Machine Learning.

Este nuevo bloque consiste en la recogida de los resultados de clasificacíon para

cada una de las dos patologı́as estudiadas en esta tesis, y aplicar a dichos resultados

un método de comit́e o ensemble; teniendo en cuenta para el resultado final de

clasificacíon el de cada uno de los algoritmos aplicados de Machine Learning. Esta

metodoloǵıa permite afianzar los resultados de los algoritmos, obteniendo unos

resultados mejores y ḿas seguros, ya que se tiene en cuenta la clasificación de cada
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uno de ellos, y emitir el resultado final en función del resultado mayoritario de los

diferentes algoritmos.

Finalmente, se obtiene un resultado final para cada uno de lossujetos que han

participado en el estudio dentro de los 3 grupos diferenciados para cada una de las

patoloǵıas de esta tesis.

4.1.5 Algoritmos Deep Learning (E)

De la misma manera que en el bloque de Algoritmos de Machine Learning, en

este bloque se hace uso de algoritmos de clasificación autoḿatica, pero que se

encuentran catalogados como Deep Learning.

Por ello, tambíen se hace uso de los dos conjuntos de datos, el cual contiene la

completitud de los datos de las imágenes DTI y los test especı́ficos de cada una de

las patoloǵıas estudiadas en esta tesis; y el conjunto de datos los cuales han sido

obtenidos mediante una selección de los mismos, los cuales son los más relevantes

dentro del conjunto completo de los datos. Al igual que en el bloque de Machine

Learning, tambíen se aplica a los dos estudios de esta tesis, dislexia y migraña.

La ventaja a la hora del uso de este tipo de algoritmos dentro de Deep Learning

es la independencia a la hora de emitir una clasificación para cada sujeto, ya que

este tipo de algoritmos son capaces de aprender de sus errores y modificar en cada

iteracíon para optimizar al ḿaximo la propia clasificación.

4.2 Diseño de bajo nivel

4.2.1 Diseño de bajo nivel

Las imágenes DTI son obtenidas a partir de las moléculas de agua que transcurren

por los tractos del cerebro. En la figura4.2 se puede observar un ejemplo de los

tractos obtenidos gracias a una tractografı́a.

Gracias a un estudio de DTI probabilı́stico, se pueden obtener los tractos exis-

tentes entre dos puntos del cerebro. Este análisis tiene un coste computacional exce-

sivamente alto, ya que por ejemplo, para un solo vóxel (unidad ćubica que compone

un objeto tridimensional, siendo la unidad mı́nima procesable y equivalente a un
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Figura 4.2: Tractos del cerebro.

Fuente ResearchGate por Timo Roine

ṕıxel de un objeto en 2 dimensiones), el número de fibras que transcurren puede

alcanzar el ńumero de 10.000.

Figura 4.3: Bajo nivel (A).

4.2.1.1 Conversión (A1)

En este bloque en el cual se realiza la conversión de las iḿagenes originales obteni-

das del esćaner de resonancia magnética. Para esta conversión se realiźo gracias a
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la herramienta Oxford Centre for Functional MRI of the Brain (FMRIB) Software

Library (FSL), versíon 5.0.5 (http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/).

El proceso para dicha conversión es el siguiente:

• Se calculan las ḿascaras binarias del tamaño y la forma del cerebro de cada

sujeto haciendo uso de la herramienta de FSL llamada BET (BrainExtraction

Tool). Esta ḿascara que se calcula es importante a la hora de realizar futuras

correcciones de la propia imagen.

• Se elaboran los mapas de anisotropı́a fraccional FA (Fractional Anisotropy)

para cada sujeto mediante la función FDT (FMRIB’s Diffusion Toolbox).

En este punto se obtiene el valor del tensor de difusión para cada v́oxel del

cerebro. En este paso además se corrigen las distorsiones de los posibles

estiramientos surgidos de la realización de las iḿagenes de referencia.

• Se aplica la funcíon del paquete de FSL llamada TBSS (Tract-Based Spatial

Statistics), alineando los datos de los valores de FA de todoel cerebro de

cada sujeto. Adeḿas se realiza una alineación mediante un registro no lineal

con el espacio cerebral representativo de cada sujeto, y finalmente alineando

dichos datos al espacio estándar MNI152.

• Finalmente, todos los sujetos al registrarse en un mismo espacio coḿun, se

genera la imagen de FA, de la cual se crea el esqueleto promedio. Esta imagen

representa los centros de todos los tractos comunes de todoslos sujetos. Este

proceso se le aplićo un umbral de FA = 0.20.

En este punto se tienen alineados todos los valores FA individuales de cada

sujeto.

4.2.1.2 Seleccíon de Regiones de Inteŕes (A2)

Para este proceso de selección de las regiones de interés se han seleccionado 2 ma-

pas cerebrales, también llamados Atlas, los cuales contienen las divisiones de todas

las zonas cerebrales fisiológicas. Gracias a estos mapas cerebrales, se pueden se-

leccionar zonas especı́ficas, las cuales intervienen en las dos patologı́as estudiadas

en esta tesis.
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Por tanto, las Regiones de Interés analizadas en esta tesis se seleccionaron por

su participacíon conocida en cada una de las dos patologı́as: Dislexia y Migrãna.

Los 2 Atlas seleccionados son:

• JHU White-Matter Tractography Atlas, el cual es especı́fico para los tractos

de materia blanca.

• MNI Structural Atlas, en el cual se seleccionaronúnicamente las zonas en

los que se encontraban los tractos especı́ficos de la materia blanca. Este Atlas

tambíen contiene zonas cerebrales que se corresponden a la materia gris del

cerebro, la cual queda excluı́da de esta tesis, ya que requiere otro tipo de

procesamiento de imagen no correspondiente al de DTI, como puede ser es-

tudios de Resting.

Para cada uno de estos 2 Atlas, se procede a realizar un ajustede las zonas de

la materia blanca. Para ello, se segmenta el cerebro graciasal paquete de la herra-

mienta FSL llamado FAST (FMRIB Automated Segmentation Tool), permitiendo

que las Regiones de Interés se correspondan perfectamente con la propia materia

blanca de la cual se quieren extraer los datos.

Tambíen ha sido necesaria la creación de nuevas Regiones de Interés, a partir

de las originales obtenidas de los Atlas, pudiendo dividir en sub-zonas las de re-

ferencia aportadas por dichos Atlas. Para ello se ha hecho uso del paquete de FSL

llamado FSLview. Este paquete permite visualizar el esqueleto cerebral creado pre-

viamente con las zonas comunes de todos los sujetos, y poder pintar manualmente

las Regiones de Interés necesarias. Hay que tener en cuenta, que al estar en un

espacio de 3 dimensiones (coronal, vista frontal; axial, vista desde arriba; sagital,

vista lateral), es necesario pintar la Región de Inteŕes en dichas 3 dimensiones.

Figura 4.4: Regíon de inteŕes en las 3 dimensiones.
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Siguiendo con el procedimiento, una vez acabado el dibujo manual de la Regíon

de Inteŕes, se procede al guardado de dicha zona, para utilizarlo posteriormente a

la hora de la extracción de los valores nuḿericos de FA.

Esto se realiza gracias a la función de la herramienta FSL llamada FSLMATHS,

la cual permite realizar operaciones matemáticas con los datos tales como opera-

ciones binarias, algebraicas, matriciales, de dimensionalidad, estad́ısticas, etc.

Espećıficamente se hace uso de esta función para convertir las Regiones de In-

teŕes creadas manualmente, para guardarlas en el espacio estándar MNI, como se ha

comentado previamente. De esta manera se asegura que se extraeŕan correctamente

los datos de cada uno de los sujetos, ya que el espacio se encuentra estandarizado.

Finalmente aplicando estas Regiones de Interés calculadas (tanto las provenien-

tes de los Atlas, como las creadas de forma manual), se extraen los valores medios

de la imagen de FA calculada previamente, obteniendo para cada uno de los sujetos

el valor medio de FA en cada una de las Regiones de Interés seleccionadas. Para

ello se hace uso del paquete de FSL llamada Featquery.

Esta funcíon Featquery, permite el cálculo de ciertos datos estadı́sticos de las

zonas de interés, haciendo uso del espacio estándar MNI. El resultado de la llamada

a esta funcíon, aporta los datos estadı́sticos necesarios para la posterior investiga-

ción de los sujetos. Aporta una tabla con contenido estadı́stico en la cual se puede

obtener el tipo de estadı́stico utilizado; el ńumero de v́oxels de dicha Región de

Inteŕes que no tienen valor 0; valores estadı́sticos como la media, mediana, des-

viación est́andar, ḿınimo y máximo; y las coordenadas de la Región de Inteŕes

analizada.

Para esta tesis, se ha utilizado el valor estadı́stico Z, el cual describe la posición

de una observación relativa a la media en unidades de la desviación est́andar, sin

aplicar ninǵun umbral para la obtención de los valores estadı́sticos.

Por tanto, se le aplica dicha función a cada uno de los sujetos de los 2 grupos

estudiados en esta tesis, y se obtiene los datos estadı́sticos de FA para cada uno

de ellos. Para los siguientes pasos de esta tesis, se cogen los valores medios de FA

resultantes de esta función.
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Figura 4.5: Salida de la funcíon Featquery.

4.2.1.3 Caracterı́sticas (A3)

En este nuevo bloque, se aúnan todas las caracterı́sticas que van a ser utilizadas

para la clasificación de los sujetos en los diferentes grupos de cada una de las dos

patoloǵıas de esta tesis, Dislexia y Migraña.

Gracias a este bloque, se genera una matriz de NxM, en la que laN se corres-

ponde al ńumero de sujetos del estudio, y la M son las diferentes caracteŕısticas

que seŕan utilizadas por los clasificadores para la correcta clasificacíon de dichos

sujetos.

Por tanto, este bloque se centra en la unión de las diferentes caracterı́sticas,

provenientes de los valores FA resultantes de las Regiones deInteŕes espećıficas; y

de los diversos test especı́ficos para cada una de las patologı́as.

A continuacíon, se enumeran las caracterı́sticas finales para los sujetos del es-

tudio de Dislexia, y las pertenecientes al estudio de Migraña.

Caso de estudio 1

Regiones de Interés para el estudio deDislexia (nombradas en Latı́n):

• Arcuate Fasciculus

• Genu (Anterior Corpus Callosum)

• Splenium (Posterior Corpus Callosum)

• Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

• Capsula Interna

Respuestas de los test y pruebas especı́ficas deDislexia:

• WISC-IV

• PROLEC-R
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• BASC (Behaviour Assessment System for Children)

Caso de estudio 2

Regiones de Interés para el estudio deMigra ña (nombradas en Latı́n):

• Corpus Callosum

• Body Corpus Callosum

• Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

• Genu (Anterior Corpus Callosum)

• Insula

• Lobus Frontalis

Respuestas de los test y pruebas especı́ficas deMigra ña:

• SF-36

• MSQoL

• MIDAS

• BDI

• BAI

• MDQ-H

4.2.2 Seleccíon de caracteŕısticas (B)

En este segundo bloque del diseño, es el encargado de seleccionar las caracterı́sticas

más relevantes dentro de todo el conjunto inicial. Gracias a este sistema, se pueden

desechar variables innecesarias o repetitivas, permitiendo entregar al modelo de

clasificacíon, lo realmente significativo para que la eficacia sea la mayor posible.

Este bloque es el que aúna diferentes técnicas de selección y reduccíon de ca-

racteŕısticas, de las cuales se obtendrá como resultado las caracterı́sticas ḿas rele-

vantes del conjunto inicial de partida.
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El uso de estos algoritmos ha sido posible gracias al empleo de la libreŕıa del

lenguaje Python “Scikit-Learn”, procediendo a modelar dichas t́ecnicas para que la

eficiencia sea la mejor posible.

Otra de las caracterı́sticas de este conjunto de técnicas es la relacionada sobre

el tipo de t́ecnica de la que hacen uso, la supervisada. Esto quiere decir, que a los

algoritmos se les debe enseñar un conjunto de muestras previamente clasificadas,

para poder ajustar el modelo en función de lo que ha visto. Posteriormente, se les

introduce un conjunto de muestras nunca vistas antes, en el que se puede medir la

eficiencia del mismo.

Figura 4.6: Bajo nivel (B).

4.2.2.1 Gradient Tree Boosting (B1)

El primer algoritmo utilizado para seleccionar caracterı́sticas es el llamado Gra-

dient Tree Boosting, el cual realiza una clasificación de las muestras que se le

introducen para observar el error cometido, y poder seleccionar las caracterı́sticas

que hacen que el error sea el mı́nimo posible.

Por tanto, hay que parametrizar el algoritmo de tal manera que d́e como resulta-

do el conjunto de caracterı́sticas que el propio algoritmo ha considerado como más

importantes.

Para ello, se realiza la llamada al algoritmo y el atributo espećıfico que contiene

una funcíon de decisíon.
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Además de hacer la llamada a la función de decisíon, tambíen se parametriza el

propio algoritmo de Gradient Tree Boosting

Los paŕametros son los siguientes:

• Número de estimadores: 100.

• Ratio de aprendizaje: 1.

• Máxima profundidad: 1.

• Estado: 0.

Este algoritmo se ha implementado tanto en el estudio de Dislexia como de

Migraña.

4.2.2.2 Random Forest (B2)

El siguiente algoritmo utilizado, es Random Forest, el cual hace uso déarboles

de decisíon para poder seleccionar las caracterı́sticas dentro del todo el conjunto

inicial.

De nuevo, como este algoritmo se utiliza también para la predicción, se hace

uso del atributo de la función de decisíon, para que en vez de dar como resultado la

clasificacíon, devuelva las caracterı́sticas que ha considerado más relevantes para

unaóptima clasificacíon de las muestras.

Los paŕametros que se han ajustado para conseguir las caracterı́sticas ḿas im-

portantes son:

• Número de estimadores: 100.

• Máxima profundidad: no asignada, por lo que los nodos son expandidos hasta

que las hojas son puras.

• Estado: 0.

• Mı́nimo de muestras: 2.

• Mı́nimo de muestras en la hoja: 1.

Este algoritmo se ha implementado tanto en el estudio de Dislexia como de

Migraña.
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4.2.2.3 Univariate feature selection (B3)

El tercer algoritmo es el llamado Univariate feature selection, este algoritmo es

espećıfico para este fin, ya que los anteriores también son utilizados como clasi-

ficadores. Este algoritmo, analiza cada una de las caracterı́sticas por separado, y

obtiene un ranking de importancia de las propias caracterı́sticas.

La técnica del ańalisis univariado utilizada ha sido:

• Seleccíon de las K mejores, selecciona las caracterı́sticas en funcíon de las

puntuaciones de las propias caracterı́sticas.

En la parametrización de este algoritmo se realiza mediante los siguientes paráme-

tros:

• K: 10.

• Funcíon de puntuación: Chi cuadrado.

Este algoritmo se ha implementado tanto en el estudio de Dislexia como de

Migraña.

4.2.2.4 Tree-Based (B4)

El algoritmo Tree-Based, es otro de los que hacen uso deárboles de decisión, por

lo que se puede utilizar tanto para seleccionar caracterı́sticas como para la clasifi-

cacíon de muestras.

Los paŕametros que se han ajustado para conseguir las caracterı́sticas ḿas im-

portantes son:

• Número de estimadores: 100.

• Máxima profundidad: no asignada, por lo que los nodos son expandidos hasta

que las hojas son puras.

• Estado: 0.

• Mı́nimo de muestras: 2.

• Mı́nimo de muestras en la hoja: 1.

Este algoritmóunicamente se ha implementado en el estudio de Dislexia.
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4.2 Disẽno de bajo nivel

4.2.2.5 L1-based feature selection (B5)

El último algoritmo, L1-based feature selection, es otro de los espećıficos para este

fin de poder seleccionar las mejores caracterı́sticas de todo el conjunto inicial.

La parametrización que se ha llevado a cabo para este caso es la siguiente:

• C: 0.01.

• Penalizacíon: L1.

• Dual: Falso.

Este algoritmóunicamente se ha implementado en el estudio de Migraña.

4.2.2.6 Método ensemble (B6)

Una vez se han ejecutado los algoritmos de selección de caracterı́sticas, se obtiene

como salida por cada uno de ellos el listado de las caracterı́sticas ḿas relevantes

e importantes. Hay que tener en cuenta que estos algoritmos pueden tener ciertos

errores, y en función de ćomo se hayan modelado se puede dar más peso a una

caracteŕıstica y no a otra.

Por tanto, se ha considerado crear un método de Ensemble por el cual convergen

todas las salidas de cada uno de los selectores de caracterı́sticas.

El método utilizado es por medio de votos, es decir, en este caso al utilizar

4 métodos de selección de caracterı́sticas, se seleccionarán finalmente las carac-

teŕısticas las cuales como mı́nimo se encuentren en 2 de los 4.

Como resultado de este método, se genera una nueva matriz de dimensiones de

N sujetos por M caracterı́sticas seleccionadas.

4.2.3 Algoritmos Machine Learning (C)

En este bloque se aúnan los algoritmos de clasificación autoḿatica. Los ḿultiples

algoritmos existentes son capaces de aprender conceptos por śı solos, tratando de

abstraer reglas analizando los datos, y sacar patrones que les permita clasificar

nuevas observaciones nunca vistas antes.

Dentro de esta tesis, se han utilizado algoritmos tanto de aprendizaje super-

visado, como por refuerzo, debido a que ya se tenı́an las muestras previamente
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Figura 4.7: Método ensemble (B6).
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clasificadas, y no se requerı́a obtener relaciones del conjunto de datos. Sino, que se

quiere conseguir un modelo capaz de clasificar correctamente a los sujetos de las

dos patoloǵıas que se tratan en esta tesis: Dislexia y Migraña.

Otro punto a tener en cuenta, es que en todos los algoritmos deMachine Lear-

ning, se han implementado con validación cruzada o cross-validation,útil para eva-

luar los resultados de la clasificación, garantizando que son independientes entre los

datos de entrenamiento y test.

Por tanto, en todos los algoritmos ejecutados, se les entrena con la validacíon

cruzada, introduciéndoles el conjunto de entrenamiento y sus etiquetas asociadas

a cada uno de los grupos. Una vez finaliza esta fase, se procedea la validacíon,

en la que se le muestra el conjunto de test, que como condición es que no puede

haber ninguna muestra que se haya incluido en el entrenamiento. El motivo de que

no puedan coincidir las muestras en los conjuntos de entrenamiento y validacíon,

es que no se puede influenciar al algoritmo, ya que evidentemente algo que ya ha

visto en el entrenamiento y sabe su etiqueta, si lo ve en el conjunto de validacíon,

lo va a clasificar correctamente.

4.2.3.1 SVM (C1)

El algoritmo de clasificación SVM, como ya se ha mencionado previamente, es de

tipo supervisado. Para esta presente tesis, especı́ficamente se ha hecho uso de la

variante del algoritmo C-SVM.

La validacíon cruzada seleccionada para garantizar que los resultadosde clasi-

ficación son correctos, se ha hecho uso del algoritmo Stratified ShuffleSplit, el cual

devuelve conjuntos de entrenamiento y test aleatorios, conservando el porcentaje

de la muestra para cada clase de los grupos a clasificar.

Figura 4.8: Algoritmo SVM (C1).
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La parametrización de la validacíon cruzada es la siguiente:

• Número de divisíon: 10.

• Tamãno de test: 35

• Estado: 0.

Por tanto, una vez generada la validación cruzada, se ejecutará el algoritmo

SVM las veces que se indique en la validación cruzada. Obteniendo diferentes

resultados de las diferentes combinaciones respecto al conjunto de test frente al

conjunto con el que se ha entrenado el modelo.

La parametrización para el algoritmo de aprendizaje supervisado SVM es la

siguiente:

• Kernel: lineal, Support Vector Classifier.

• C: 1.

El resultado que proporciona este algoritmo, una vez se ha modelado durante el

entrenamiento, y se procede posteriormente a enfrentar el conjunto de test, son los

resultados de las clasificaciones de cada una de las muestrasintroducidas en la fase

de validacíon. Estos resultados son numéricos, desde 0 hasta el número de grupos

que haya para clasificar, y coincide con el etiquetado previoque se ha introducido

en la fase de entrenamiento.

4.2.3.2 Adaboost (C2)

Otro de los algoritmos utilizados para esta tesis, es el llamado Adaboost, el cual

pertenece al tipo de supervisados, pero se caracteriza por tener el aprendizaje por

refuerzo, que mezcla los aprendizajes supervisados y no supervisados.

De nuevo, se ha realizado una validación cruzada, la cual permite asegurar que

el conjunto de entrenamiento y de test son independientes, ygenerando unos resul-

tados totalmente confiables.

La parametrización para el algoritmo Adaboost es la siguiente:

• Número de estimadores: 100.
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4.2 Disẽno de bajo nivel

Figura 4.9: Algoritmo Adaboost (C2).

• Estimador base: SAMME, el cual se adapta en base a los errores de las pre-

dicciones.

• Algoritmo: DecisionTreeClassifier (ḿaxima profunidad: 1).

En esta ocasión, el estimador base que se ha utilizado es de tipoárboles de

decisíon. Mientras que el algoritmo escogido es SAMME, el cual se adapta en base

a los errores de las predicciones.

Una vez realizada la fase de entrenamiento, posteriormenteen la fase de vali-

dacíon, el algoritmo da como resultado las muestras etiquetadasdel conjunto de

test.

4.2.3.3 Näıve Bayes (C3)

El último algoritmo utilizado es el llamado Naı̈ve Bayes, también perteneciente a

los algoritmos supervisados.

Figura 4.10: Algoritmo Näive Bayes (C3).

Para esta tesis, se ha utilizado la función Gaussiana.
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De nuevo se ha añadido la validacíon cruzada para poder determinar que los

resultados de la clasificación son totalmente fiables.

Por último, los resultados que se obtienen una vez finalizada la fase de valida-

ción, son las muestras del conjunto de test clasificadas.

4.2.4 Comité (D)

En esteúltimo bloque, se describe el método por el cual, una vez teniendo los re-

sultados preliminares de cada uno de los algoritmos entrenados e introducíendoles

posteriormente el conjunto de test, se procede a una técnica para obtener uńunico

resultado de clasificación de todos los clasificadores.

Esta t́ecnica tambíen es llamada Comité, y el motivo de implementación es que

cada uno de los algoritmos está parametrizado de una manera, siendo uno mejor

que otro en clasificar cierto grupo. Lo que se quiere conseguir, es una uníon de

estos resultados, generando unaúnica clasificacíon por sujeto.

4.2.4.1 Método de Ensemble algoritmos de Machine Learning(D1)

El proceso para la implementación del comit́e, tambíen llamado ḿetodo ensemble,

es la de coger cada una de las clasificaciones del conjunto de validacíon de cada

uno de los algoritmo ejecutados, y crear una nueva salidaúnica.

Por lo tanto, el comit́e es formado para no tener unaúnica opiníon de un cla-

sificador, porque los deḿas resultados también existen, y dependiendo de cómo se

encuentren parametrizados los algoritmos, dependerá mucho del resultado final.

El método, por lo tanto, es seleccionar el resultado más repetido.

Este ensembléunicamente se ha aplicado a los algoritmos de Machine Lear-

ning, ya que su naturaleza es lineal, no abstrayéndose de las caracterı́sticas que

observan y generando unas nuevas,únicamente generan patrones de lo que ven

durante la fase de entrenamiento. En cambio con las técnicas de Deep Learning,

este paso no es necesario; los algoritmos tienen intrı́nsecamente selección de ca-

racteŕısticas por śı mismos, debido a su aprendizaje profundo.
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Figura 4.11: Método ensemble de Machine Learning (D1).
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4.2.5 Algoritmos Deep Learning (E)

En este nuevo bloque, se explica el algoritmo implementado perteneciente a la

técnica de Deep Learning. Al igual que en el bloque de los algoritmos de Machine

Learning, tambíen son algoritmos de clasificación autoḿatica, los cuales pueden

aprender y extraer patrones por sı́ solos, permitiendo que puedan clasificar muestras

nunca vistas con unos ratios de clasificación muy buenos.

En esta tesis se ha implementado una red neuronal de tipo convolucional, es

decir, Convolutional Neural Network.

4.2.5.1 Convolutional Neural Network (E1)

El algoritmo de Deep Learning utilizados en esta tesis, es elllamado Convolutional

Neural Network, basado en la arquitectura de Redes Neuronales.

Estos algoritmos están preparados para la detección y clasificacíon de iḿage-

nes, por lo que hay que procesar los datos de tal manera que puedan introducirse

en el algoritmo, pese a no ser imágenes.

Para ello se debe redimensionar el conjunto de datos de la forma que espera el

modelo recibir dichos datos. Para ello se indica el número de muestras que con-

tiene el conjunto de entrenamiento y la dimensión de la muestra (1 muestra por N

caracteŕısticas).

Posteriormente es necesario codificar la variable de la etiqueta que describe a

qué clase pertenece cada muestra. Por este motivo, se crea una columna categori-

zando las muestras.

Una vez los datos están en el formato debido, se construye el modelo. El modelo

que se ha utilizado es de tipo secuencial, el cual permite crear dicho modelo capa

por capa. Por lo que se tiene que ir añadiendo y especificando cada capa que se

quiera incluir.

Las 2 primeras capas son de tipo convolucional 2D, las cualestratan los da-

tos de entrada, y son las encargadas de aprender patrones locales. En este paso se

selecciona el ńumero de neuronas internas que tendrá cada una de las dos capas,

en este caso 33 y 64 respectivamente. También se indica el tamaño del kernel o

núcleo, espećıficamente 1x1 en las dos capas, siendo el tamaño del filtro para la

convolucíon. Y porúltimo, se incluye la funcíon de activacíon de la capa, en este
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caso se ha determinado la función “Relu” tambíen llamada activación lineal recti-

ficada, tambíen en las dos capas, demostrándose que es de las que mejor funciona

en las redes neuronales.

La tercera capa añadida es de tipo Max Pooling 2D, siendo un proceso de dis-

cretizacíon y se consigue reducir la dimensionalidad del conjunto de entrenamiento

dando una representación abstracta de los datos. Gracias a esta capa se reduce el

costo computacional ya que se reducen la cantidad de parámetros.

La cuarta capa es la llamada Dropout, en la cual se seleccionan un ńumero de

neuronas al azar y se ignoran en las siguientes capas de entrenamiento, por lo que

la contribucíon de estas neuronas en pasos posteriores se elimina temporalmente

en la siguiente capa. Con esta capa se quiere evitar que el algoritmo se especialice

en exceso en las caracterı́sticas mostradas durante el entrenamiento, pudiendo con-

seguir peores resultados en conjuntos de validación no vistos. La parametrización

ha sido de 0.25.

La quinta capa es de tipo “Flatten”, queúnicamente sirve como conexión entre

las capas de convolución y las capas densas.

La sexta capa es de tipo “Dense”, o capa densa, es la encargadade aprender

patrones globales del conjunto de datos que recibe. En esta capa tambíen se ha

indicado la funcíon “Relu” y 128 neuronas internas.

En la śeptima capa se ha añadido otra capa de Dropout, para volver a desvincu-

lar ciertas neuronas y no especializar el modelo en exceso, en este caso parametri-

zada a 0.5.

Y por último, la octava capa de nuevo es una capa “Dense”, pero en esta ocasíon

se ha seleccionado una función “Softmax” y 3 neuronas internas, que permite que

la salida de la clasificación sea en función de probabilidades, es decir, arrojará una

probabilidad de la muestra introducida de cada uno de los grupos que conste la

clasificacíon.

Una vez se han creado las capas, se procede a compilar el modelo mediante tres

paŕametros:

• Optimizador: es el que controla la tasa de aprendizaje. Parametrizada con la

función Adadelta.
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Figura 4.12: Disẽno de la red Convolutional Neural Network (E1).
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• Funcíon de ṕerdida: mostrando los datos de error durante la fase de entrena-

miento. Parametrizada a Categorical Crossentropy.

• Métrica: es el valor con el cual se quiere ver la precisión tanto del conjunto

de entrenamiento como del de validación. Parametrizada a Accuracy.

Por último, se procede a entrenar el modelo, el cual también se ha aplicado,

como en el caso de los algoritmos de Machine Learning, una validación cruzada.

Para el entrenamiento se ha seguido la siguiente parametrización:

• Épocas: 200.

• Tamãno batch: 1.

• Recuperacíon del mejor modelo: Verdadero.

Y finalmente se procede a la validación.

El resultado que arroja el algoritmo es la probabilidad de lamuestra introducida

de que pertenezca a cada uno de los grupos que compone el estudio.

4.3 Sumario
En este caṕıtulo se ha detallado el diseño empleado para la realización de esta tesis.

Para su mejor comprensión, las fases llevadas a cabo durante esta tesis se han

dividido en 5 partes, las cuales se corresponden cada una de ellas a los 5 grandes

bloques sẽnalados previamente.

Estos bloques, as su vez, se han dividido en sub-bloques los cuales permiten

mostrar con exactitud los pasos a seguir para la realización de todo el proceso de

la tesis. Adeḿas tambíen se han sẽnalado paŕametros y t́ecnicas necesarias para la

ejecucíon de los ḿetodos.
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Caṕıtulo

5
Resultados

En este siguiente capı́tulo se detallan los resultados obtenidos a partir del diseño

explicado previamente. Se encuentra organizado de la siguiente manera. La sección

5.1 se describe el experimento que se ha llevado a cabo. La sección 5.2 enumera el

conjunto de resultados para cada uno de los bloques que compone el disẽno de esta

tesis: Pre-procesado de imágenes DTI, Selección de caracterı́sticas, Algoritmos de

Machine Learning, Comité y Algoritmos de Deep Learning. La sección 5.3, rea-

liza una comparativa en cuanto a diversos factores de Machine Learning y Deep

Learning. Poŕultimo, la seccíon 5.4 se proporciona el sumario de este capı́tulo.

5.1 Definición del experimento
• Caso de estudio 1: Dislexia La muestra actual para este caso de estudio es de

57 sujetos (19 controles, 20 sujetos con dislexia y 18 con visión monocular).

• Caso de estudio 2: Migraña La muestra actual para este caso de estudio es de

52 sujetos (15 controles, 19 sujetos con migraña espoŕadica y 18 con migrãna

crónica).

La especificacíon de las muestras se encuentra recogida en el capı́tulo de Base

de datos.
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Figura 5.1: Disẽno de alto nivel.
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5.2 Evaluacíon de los resultados

Para la obtención de los resultados de los algoritmos de clasificación autoḿatica

se realiza a trav́es de 5 bloques. Estos bloques son utilizados para la extracción de

las caracterı́sticas tanto de las iḿagenes DTI como de test especı́ficos (Bloque A),

la seleccíon de las caracterı́sticas ḿas importantes (Bloque B), obtención de ratios

de acierto de algoritmos de Machine Learning (Bloque C), obtención de ratios de

acierto tras el Comité de estos mismos algoritmos (Bloque D), y la obtención de

ratios de acierto de algoritmos de Deep Learning (Bloque E).

5.2 Evaluación de los resultados
En este apartado se describen los resultados obtenidos a partir de los bloques di-

sẽnados en el capı́tulo anterior, por lo que primeramente se muestran los resultados

provenientes del pre-procesado de imágenes DTI. Posteriormente se describen los

resultados de la selección de caracterı́sticas, para poder usarlas en los diversos al-

goritmos de Machine Learning y Deep Learning diseñados. De aqúı, se obtienen

los diferentes ratios de aciertos.

5.2.1 Pre-procesado iḿagenes DTI (A)

Es necesario antes de realizar cualquier movimiento, el realizar un procesado de

las imágenes de DTI. Mediante el uso de herramientas que permiten la exploracíon

anat́omica, se extraen los datos numéricos de cadáarea del cerebro relevante. Por

lo que por cada sujeto al que se le procesa la imagen, se obtiene un valor de cada

zona cerebral del sujeto.

Finalmente se obtiene una matriz en la que se tienen todos losdatos nuḿericos

de todos los sujetos y de todas las zonas cerebrales extraı́das.

Figura 5.2: Matriz con datos nuḿericos de las zonas cerebrales.

73

5_results/figures/EPS/matriz_results.eps


5. RESULTADOS

Para la obtención de los datos de las zonas cerebrales se seleccionaron Regiones

de inteŕes. Estas regiones son especı́ficas para cada caso de estudio, siendo las

siguientes:

Caso de estudio 1: Dislexia

• Arcuate Fasciculus

Figura 5.3: Arcuate Fasciculus.

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del fascı́culo

arcuato de la materia blanca.

• Genu (Anterior Corpus Callosum)

Figura 5.4: Genu (Anterior Corpus Callosum).

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del genu de la

materia blanca.
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Figura 5.5: Splenium (Posterior Corpus Callosum).

• Splenium (Posterior Corpus Callosum)

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del splenium de

la materia blanca.

• Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

Figura 5.6: Fasciculus Occipitofrontalis Inferior.

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del fascı́culo

occipitofrontal inferior de la materia blanca.

• Cápsula Interna

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona de la cápsula

interna de la materia blanca.

Caso de estudio 2: Migraña
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Figura 5.7: Cápsula Interna.

Figura 5.8: Corpus Callosum.

• Corpus Callosum

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del cuerpo calloso

de la materia blanca.

• Body Corpus Callosum

Figura 5.9: Body Corpus Callosum.

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del cuerpo calloso

de la materia blanca.
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5.2 Evaluacíon de los resultados

• Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

Figura 5.10: Fasciculus Occipitofrontalis Inferior.

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del fascı́culo

occipitofrontal inferior de la materia blanca.

• Genu (Anterior Corpus Callosum)

Figura 5.11: Genu (Anterior Corpus Callosum).

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del genu de la

materia blanca.

• Insula

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona de laı́nsula de la

materia blanca.
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Figura 5.12: Insula.

Figura 5.13: Lobus Frontalis.

• Lobus Frontalis

La entrada para para aplicar la zona de interés es la imagen DTI completa del

cerebro, siendo la salida el dato numérico del valor FA de la zona del lóbulo frontal

de la materia blanca.

5.2.2 Seleccíon de caracteŕısticas (B)

La seleccíon de caracterı́sticas es muy importante en el ciclo de la investigación, ya

que gracias a si la propia selección es correcta por parte de los algoritmos utilizados,

proporcionaŕan unos mayores ratios de aciertos en la clasificación posterior.

Los resultados previamente a la selección de caracterı́sticas y tras la aplicación

de los algoritmos son los siguientes para cada uno de los casos de estudio de esta

tesis:

Caso de estudio 1: Dislexia

Se parte de un total de 50 caracterı́sticas entre las que se encuentran diferentes

zonas del cerebro y datos de test especı́ficos.
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Tabla 5.1: Número y porcentaje de reducción de caracterı́sticas (Dislexia)

Algoritmo Número de caracterı́sticas Porcentaje de reducción

Gradient Tree-Boosting 9 82 %

Random Forest 9 82 %

Tree Based 12 76 %

Univariate 10 80 %

Por tanto, la entrada tanto para la selección de caracterı́sticas como para los al-

goritmos de clasificación autoḿatica es la correspondiente con los valores numéri-

cos de FA de las iḿagenes DTI correspondientes a las regiones de interés; y los

valores nuḿericos provenientes de los test especı́ficos de los que se obtiene la pun-

tuacíon por cada una de las preguntas realizadas.

10 de las 50 caracterı́sticas se corresponden con zonas cerebrales relativas a:

• Arcuate Fasciculus

• Genu (Anterior Corpus Callosum)

• Splenium (Posterior Corpus Callosum)

• Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

• Capsula Interna

Y las 40 caracterı́sticas restantes se corresponden a preguntas de los siguientes

test espećıficos:

• WISC-IV

• PROLEC-R

• BASC (Behaviour Assessment System for Children)

Se aplica la selección de caracterı́sticas con 4 algoritmos: Gradient Tree-Boosting,

Random Forest, Tree Based y Univariate, los cuales llegan a unareducción de ca-

racterı́sticas del 82 %en el caso de Gradient Tree-Boosting y Random Forest.
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Tabla 5.2: Caracteŕısticas seleccionadas (Dislexia)

Caracteŕıstica Frecuencia (Todas = 4)

PROPIPprecpseudPD 4

PROIPrecpalPD 4

PROIVpalPDL 3

PROIVpseudPD 2

spleniumTempR 2

postFIFOL 2

LIFR 2

De estos resultados, se deduce que las caracterı́sticas que no ha seleccionado, o

bien son repetitivas en cuanto al valor que aportan, o bien porque no son diferen-

ciadoras en base a los grupos para clasificar.

Una vez obtenidas las caracterı́sticas por cada uno de los algoritmos, se aplica

el método de Comit́e para obtener una selección final de caracterı́sticas, ya que no

todos los algoritmos tienen que seleccionar las mismas caracteŕısticas. Por lo que

se ha tenido en cuenta para que una caracterı́stica se tenga en cuenta, que por lo

menos 2 de los algoritmos la hayan seleccionado.

De esta selección, se obtienen un total de7 caracteŕısticas finales(3 de ellas

de zonas cerebrales), las cuales son significativas a la horade la posterior clasifi-

cacíon de los sujetos. En esta selección no se ha tenido en cuenta la opinión de los

profesionales ḿedicos, ya que no se querı́a entrenar un algoritmo de clasificación

autoḿatica con caracterı́sticas que los profesionales creen como significativa para

ellos mismos. Es el ciclo de vida de esta tesis, el quedesde principio a fin sean

los algoritmos los que decidan tanto las caracterı́sticas importantes, como la

clasificacíon de los sujetos.

Por tanto, como se puede comprobar las caracterı́sticas seleccionadas prove-

nientes de las iḿagenes DTI (spleniumTempR, postFIFOL y LIFR), son las rela-

cionadas con la parte cerebral dedicada a la lectura, por lo que refuerza el hecho

de que se puede realizar una correcta clasificación de los 3 grupos sometidos al

estudio [GZGCS+16] .

Caso de estudio 2: Migraña
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Se parte de un total de 41 caracterı́sticas entre las que se encuentran diferentes

zonas del cerebro y datos de test especı́ficos.

La entrada tanto para la selección de caracterı́sticas como para los algoritmos de

clasificacíon autoḿatica es la correspondiente con los valores numéricos de FA de

las imágenes DTI correspondientes a las regiones de interés; y los valores nuḿeri-

cos provenientes de los test especı́ficos de los que se obtiene la puntuación por cada

una de las preguntas realizadas.

10 de las 41 caracterı́sticas se corresponden con zonas cerebrales relativas a:

• Corpus Callosum

• Body Corpus Callosum

• Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

• Genu (Anterior Corpus Callosum)

• Insula

• Lobus Frontalis

Y las 31 caracterı́sticas restantes se corresponden a preguntas de los siguientes

test espećıficos:

• SF-36

• MSQoL

• MIDAS

• BDI

• BAI

• MDQ-H
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Tabla 5.3: Número y porcentaje de reducción de caracterı́sticas (Migrãna)

Algoritmo Número de caracterı́sticas Porcentaje de reducción

Gradient Tree-Boosting 4 90 %

L1-based 21 48 %

Random Forest 12 70 %

Univariate 10 75 %

Tabla 5.4: Caracteŕısticas seleccionadas (Migraña)

Caracteŕıstica Frecuencia (Todas = 4)

Dı́as totales de dolor 4

Número de analǵesicos 4

Puntuacíon MSQoL 3

Left Uncinate 3

Left Cingulate Gyrus 2

Puntuacíon MDQ-H 2

Dı́as de dolor en el Mes 1 2

Se aplica la selección de caracterı́sticas con 4 algoritmos: Gradient Tree-Boosting,

L1-based feature selection, Random Forest y Univariate, loscuales llegan a unare-

ducción de caracteŕısticas del 90 %en el caso de Gradient Tree-Boosting.

De estos resultados, se deduce que las caracterı́sticas que no ha seleccionado, o

bien son repetitivas en cuanto al valor que aportan, o bien porque no son diferen-

ciadoras en base a los grupos para clasificar.

En este caso de estudio, se puede observar cómo existe una mayor diferencia

(90 % el de mayor reducción, y 48 % el de menor reducción) en cuanto al ńumero

de caracterı́sticas seleccionadas por los algoritmos.

Una vez obtenidas las caracterı́sticas por cada uno de los algoritmos, se aplica

de nuevo el ḿetodo de Comit́e para obtener una selección final de caracterı́sticas.

De esta selección, se obtienen un total de7 caracteŕısticas finales(2 de ellas de

zonas cerebrales), las cuales son significativas a la hora dela posterior clasificación

de los sujetos. De nuevo, en esta selección no se ha tenido en cuenta la opinión de

los profesionales ḿedicos, ya que no se querı́a entrenar un algoritmo de clasifica-
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Tabla 5.5:Porcentaje de acierto en algoritmos con todo el conjunto de datos (Dislexia)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

SVM 65 % 67.4 % 65 % 64.8 %

Adaboost 52.5 % 55 % 52.5 % 52.3 %

Naive Bayes 52.5 % 54.7 % 52.5 % 51.6 %

ción autoḿatica con caracterı́sticas que los profesionales creen como significativa

para ellos mismos.

En conclusíon, atendiendo a las zonas de interés del cerebro seleccionadas por

los algoritmos, se encuentran relacionadas con Left Uncinate, Left Cingulate Gy-

rus, siendo zonas implicadas en la modulación del dolor, la emoción y la percep-

ción. Los cambios son ḿas pronunciados en el lado derecho, y pueden contribuir al

dolor la cronificacíon. Por tanto, se puede concluir que los algoritmos de selección

de caracterı́sticas han escogido correctamente las caracterı́sticas, adeḿas reforzan-

do el hecho de que el clasificador va a tener un buen ratio de clasificacíon bajo los

tres grupos del estudio [GBOZ+16] .

5.2.3 Algoritmos Machine Learning (C)

Una vez se han obtenido las caracterı́sticas significativas, se procede a detallar los

resultados de la clasificación de los algoritmos de Machine Learning.

Para la evaluación de los mismos, se reportan los resultados de los ratios de

acierto de cada uno de ellos en 2 situaciones: previamente a la seleccíon de carac-

teŕısticas, es decir, teniendo en cuenta la totalidad; y posteriormente a la selección

de caracterı́sticas.

Caso de estudio 1: Dislexia

Para el caso de Dislexia, se han utilizado 3 algoritmos de Machine Learning,

entre los que se encuentran SVM, Adaboost y Näive Bayes. El mejor ratio de cla-

sificacíon con la matriz de todas las caracterı́sticas (50) es de un65 % de ratio de

acierto en la clasificacíon (SVM) de los sujetos en los 3 grupos de esta patologı́a

(controles, sujetos con dislexia y sujetos con visión monocular).

De estos resultados, se deduce que las caracterı́sticas seleccionadas no son muy

diferenciadoras para poder obtener un buen ratio de clasificación. Esto puede ser
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Tabla 5.6:Porcentaje de acierto en algoritmos con la selección de caracterı́sticas (Dis-

lexia)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

SVM 64.5 % 68.6 % 64.5 % 64.1 %

Adaboost 63 % 67.3 % 63 % 63.5 %

Naive Bayes 52.5 % 54.7 % 52.5 % 51.6 %

Tabla 5.7:Porcentaje de acierto en algoritmos con todo el conjunto de datos (Migraña)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

SVM 89.47 % 90.4 % 89.3 % 89.3 %

Adaboost 94.73 % 95.4 % 94.9 % 94.9 %

Naive Bayes 69.47 % 71 % 69.5 % 67.6 %

debido a que las caracterı́sticas no son las adecuadas, o que el conjunto de las

mismas est́an confundiendo a los algoritmos y no permiten el aprendizaje correcto.

En la segunda fase, se obtienen los mismos resultados, pero en esta ocasión

introduciendo las caracterı́sticas seleccionadas, las 7 enunciadas previamente que

se componen de 3 relativas a zonas cerebrales, y 4 de ellas de test espećıficos.

El mejor ratio de clasificación con la matriz de las 7 caracterı́sticas selecciona-

das es de un64.5 % (SVM) de los sujetos en los 3 grupos.

Para este caso de estudio, el entrenar a los algoritmos con todas las caracterı́sti-

cas, o las significativamente importantes no tiene ninguna mejora importante.

Pese a no ser unos ratios de clasificación muy buenos, es un logro el poder con-

seguir estos ratios, ya que es una patologı́a que apenas tienen daños en la materia

blanca del cerebro.

Caso de estudio 2: Migraña

Para el caso de Migraña, se han utilizado 3 algoritmos de Machine Learning,

entre los que se encuentran SVM, Adaboost y Näive Bayes.

El mejor ratio de clasificación es de un 94.73 % (Adaboost) con la matriz de to-

das las caracterı́sticas obtenidas inicalmente (41), de los 3 sujetos de estapatoloǵıa

(controles, migrãna espoŕadica y migrãna cŕonica).
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Tabla 5.8: Porcentaje de acierto en algoritmos con la selección de caracterı́sticas (Mi-

grãna)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

SVM 95.26 % 96.1 % 95.3 % 95.2 %

Adaboost 95.79 % 96.9 % 95.9 % 95.7 %

Naive Bayes 92.63 % 94 % 92.3 % 92.4 %

En esta ocasión, se puede deducir que las caracterı́sticas obtenidas en un ini-

cio son las correctas para conseguir buenos ratios de clasificacíon en 2 de los 3

algoritmos, teniendo peores resultados en Näive Bayes.

En la segunda fase para esta caso de estudio, se vuelve a realizar la clasificacíon

peroúnicamente teniendo en cuenta las 7 caracterı́sticas significativas obtenidas de

la fase de Selección de caracterı́sticas.

El mejor ratio de clasificación para esta nueva matriz es de95.79 % (Adaboost)

con los 3 sujetos de esta patologı́a.

Los resultados obtenidos, deducen que puede llegar a tener vital importancia

el realizar una selección de caracterı́sticas, sobre todo en el caso del algoritmo de

Näive Bayes, llegando a unamejora de 23.16 puntos porcentuales.

Bien es cierto, que las caracterı́sticas en esta patologı́a son ḿas deterministas

para conseguir un buen ratio de clasificación en todos los algoritmos parametriza-

dos.

5.2.4 Comité (D)

Una vez se tienen los resultados de los diferentes algoritmos de Machine Learning,

se aplica el bloque del Comité, gracias al cual se tiene en cuenta la opinión de los 3

algoritmos, y seleccionando como resultado final la clasificación que coincida con

al menos 2 de los 3 algoritmos.

Tomando como referencia los resultados de la matriz resultante de aplicar el

método de Selección de caracterı́sticas, los resultados son los siguientes.

Caso de estudio 1: Dislexia

Para el caso de Dislexia aplicando el método de Comit́e, el ratio de clasificación

con la matriz 7 caracterı́sticas es de un72.6 % de ratio de acierto en la clasifica-
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Tabla 5.9: Porcentaje de acierto con el comité (Dislexia)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

Comit́e 72.6 % 69.2 % 68.4 % 65.7 %

ción de los sujetos en los 3 grupos de esta patologı́a (controles, sujetos con dislexia

y sujetos con visíon monocular).

Partiendo del set inicial con todos los sujetos y todas las caracteŕısticas tanto

de los cuestionarios como valores numéricos obtenidos del procesado de imágenes

DTI, se ha obtenido un porcentaje de acierto de clasificación entre los tres grupos

del 65 % con el clasificador SVM que es el que mejor ratio ha aportado de los tres

sometidos al estudio.

El clasificador SVM ofrece un ḿetodo eficiente para la clasificación de las

muestras, pese a no haber obtenido un porcentaje alto ya que el introducir al clasi-

ficador todas las caracterı́sticas sin ninǵun filtro, pueden confundir al clasificador.

Pese a ello, dicho clasificador tiene una base sólida en cuanto al aprendizaje es-

tad́ıstico, permitiendo la optimización de la funcíon de decisíon en el proceso de

entremaniento [GPAT03] .

En el estudio de Hoeft [HMB+11] , obtienen un 72 % de acierto, aunque en

dicho estudio existe una diferencia significativa en la materia blanca, mientras que

en este estudio además se ha incluido al grupo de Visión monocular, complicando

la labor al clasificador.

A la hora de aplicar los ḿetodos de selección de caracterı́sticas, se ha podi-

do observar que en todos los casos exceptuando con los métodos Gradient Tree-

Boosting y Tree Based aplicados al clasificador SVM, existe un ligero decreci-

miento del ratio de acierto. Pese a ello aplicando Adaboost yNaive Bayes existe

una mejoŕıa significante aplicando los ḿetodos de selección de caracterı́sticas.

Respecto a las caracterı́sticas seleccionadas por dichos métodos, gracias al co-

mité de selección de caracterı́sticas disẽnado se puede observar una mezcla de ca-

racteŕısticas pertenecientes a los cuestionarios realizados y a los valores nuḿericos

de zonas especı́ficas de dislexia obtenidas de las imágenes DTI. Por otro lado, no

se ha encontrado ningún art́ıculo en el cual se aplique este tipo de métodos de

seleccíon de caracterı́sticas para poder contrastar este resultado. Por otro ladoen
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Tabla 5.10:Porcentaje de acierto con el comité (Migrãna)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

Comit́e 96 % 95.9 % 95.3 % 96.7 %

otro estudio [IKG+10] , la extraccíon de caracterı́sticas implica una mejorı́a en

los ratios de clasificación. Si las caracterı́sticas que “describen” a los sujetos son

independientes de las demás, el porcentaje de acierto de clasificación seŕa mayor

una vez se haya reducido el set de caracterı́sticas. Al igual que en los estudios

[ETPZ09, JUA05] , se escogen varios métodos y se compara con la matriz de ca-

racteŕısticas inicial, mejorando en casi todos los casos la clasificacíon al mejorar

dichos ḿetodos. Bien es cierto que los porcentajes de mejora no son excesivamen-

te altos, pero al estar estudiando una patologı́a en la cual no existe una degeneración

de la materia blanca, y al no contar con una gran base de datos,se podŕıa llegar a

extrapolar que con un mayor número de muestras, los porcentajes también ascien-

dan.

Porúltimo, si se aplica también el comit́e de clasificadores, teniendo en cuenta

las clasificaciones de las muestras de cada uno de ellos, se haconseguido un por-

centaje de acierto del 72 %, lo cual es un aumento significativo del porcentaje de

acierto inicial.

Caso de estudio 2: Migraña

Para el caso de Migraña aplicando el ḿetodo de Comit́e, el ratio de clasificación

con la matriz 7 caracterı́sticas es de un96 % de ratio de acierto en la clasificacíon

de los sujetos en los 3 grupos de esta patologı́a (controles, migrãna espoŕadica y

migrãna cŕonica).

En esta ocasión, se observa cómo aplicando el comité, apenas existe mejora

en el ratio de clasificación. Esto se debe a que ya en esta patologı́a, los ratios de

clasificacíon de los 3 algoritmos cada uno por separado, ya eran unos ratios muy

buenos. Por lo que moviéndose en dichos ratios de acierto, apenas se nota la mejora.

Aun aśı, existe una mejora, la cual queda validada además en el caso de estudio

de Dislexia, donde existı́a una mejora significativa aplicando este método.

Distinguir pacientes con migraña espoŕadica, la migrãna cŕonica, y los pacien-

tes con riesgo de medicación en el uso excesivo es posible mediante técnicas de
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seleccíon de caracterı́sticas y el aprendizaje automático. Se obtuvo una clasifica-

ción con ḿas de 93 % de precisión en el caso de los tres clasificadores incluidos

en este artı́culo (SVM, Boosting and N̈aive Bayes). Adeḿas, el conjunto inicial

de datos que contiene 41 caracterı́sticas (cuestionarios e iḿagenes DTI) se redujo

cuando se llev́o a cabo la funcíon seleccíon de las 7 caracterı́sticas ḿas importantes

con un combinación de iḿagenes de DTI y cuestionarios relacionados a la emoción

y a la cognicíon. La clasificacíon mejoŕo en un 28 % en el caso de la clasificación

de N̈aive Bayes debido a esta selección de caracterı́sticas.

Aśı, este ḿetodo puede clasificar a los pacientes gracias a un pequeño conjunto

de caracterı́sticas de cuestionarios especı́ficos relacionados con la emoción y la

cognicíon, combinado con caracterı́sticas obtenidas de iḿagenes DTI resultantes

de la seleccíon previa de las ḿas caracterı́sticas importantes.

Esta selección de caracterı́sticas es efectiva cuando se ignoran las que se con-

sideran no relevantes dentro del conjunto, o las que se consideran redundantes. De

esta manera, la precisión del clasificador mejora al aplicar estos tipos de métodos,

obteniendo un sistema más robusto y preciso, y evitando cualquier confusión debi-

do a las caracterı́sticas sin importancia [GCGZGB+17] .

Se observa ćomo aplicando el comité, se mejora sustancialmente el ratio de

acierto para este caso en el que los porcentajes no eran muy altos. Por tanto, se

valida este ḿetodo, ya que hace que mejore la robustez de los algoritmos cada uno

por separado.

Las caracterı́sticas fueron seleccionadas en este estudio para llevar a cabo una

mejor clasificacíon al diferenciar entre el sujeto que sufren de patologı́as de mi-

grãna espoŕadicas y cŕonicas y el uso excesivo de medicamentos.

Desde un conjunto completo inicial que comprende todos los sujetos y todas

las caracterı́sticas pertenecientes a ambos cuestionarios psicológicos, datos relati-

vos a los d́ıas con dolor, cantidad de los analgésicos y los valores obtenidos de las

imágenes del DTI, nosotros obtuvo una precisión de clasificacíon del 90 % entre

los tres grupos sujetos a estudio en los tres algoritmos estudiados de clasificación

autoḿatica. Aun aśı, el clasificador SVM ofrece una eficiente método para clasi-

ficar las muestras, ya que tiene fundamentos sólidos en t́erminos de aprendizaje

estad́ıstico, permitiendo ası́ optimizar la funcíon de decisíon en el proceso de en-

trenamiento [GPAT03] .
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No hay ninǵun estudio en el que las técnicas de aprendizaje de la máquina han

sido aplicado para clasificar la patologı́a de la migrãna, aunque aplicado en otros

estudios a otras patologı́as, por ejemplo, en la estudio realizado por Dyrba, en el

que la ḿaquina usada técnicas de aprendizaje especı́ficamente el clasificador SVM

para clasificacíon de los sujetos a través de iḿagenes DTI pertenecientes a Enfer-

medad de Alzheimer [DEW+13] . En esta ocasión, se obtuvo 80,3 % de precisión,

logrando un mejor porcentaje que en este artı́culo en particular, ya que no sólo se

hizo la clasificacíon con las caracterı́sticas obtenidas de las imágenes DTI, sino

que se ãnadieron cuestionarios especı́ficos para la migrãna. El clasificador SVM

fue usado en otro estudio de Ingalhalikar [IKG+10] , aunque en esta ocasión para

la clasificacíon de la esquizofrenia - también a trav́es de iḿagenes DTI. Los autores

obtuvieron una precisión del 90,62 % tras un proceso de selección de caracterı́sti-

cas.

De lo que se puede observar obteniendo caracterı́sticas del DTI iḿagenes es

un buen ḿetodo para hacer la clasificación, facilitando el trabajo del especialista

sin la necesidad de que visualmente revisar las imágenes de todos los sujetos para

determinar si que sufren de la patologı́a o que est́an sanos. Cualquier innecesario De

esta manera se evitan los costos. Además, y como en el estudio, la selección de las

caracteŕısticas implica una mejora en la precisión de los clasificadores [IKG+10] .

Si las caracterı́sticas que describen a los sujetos son independientes de entérmi-

nos de la patoloǵıa de la migrãna, luego la clasificación posterior tendrá unos ma-

yores porcentajes de acierto.

A pesar de estos buenos resultados, cabe señalar que el estudio no tiene un

gran ńumero de muestras en la totalidad con menos de 20 sujetos por grupo. Por

lo tanto, el problema de la sobrecarga puede estar dado por labaja ńumero de

muestras para el entrenamiento, y la clasificación el algoritmo puede ser ajustado a

caracteŕısticas realmente especı́ficas de la datos de entrenamiento. Por lo tanto, en

el futuro las ĺıneas incluiŕan la hecho de aumentar el número de muestras para evitar

estos problemas y el objetivo principal será apostar el porcentaje de la precisión del

clasificador.

Los autores han utilizado los mismos cuestionarios y evaluaciones cĺınicas de

la máquina aprendiendo a usarla antes para estableciendo el diagnóstico cĺınico.
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Este hecho podrı́a tal vez introducir una cierta circularidad que los algoritmos cier-

tamente encontrar estas caracterı́sticas para diferenciar mejor el tema grupos.

Debido al pequẽno ńumero de participantes, las pruebas se llevó a cabo en el

mismo conjunto de datos utilizado para el entrenamiento y nose uśo ninǵun equipo

de prueba de retención. Por esta raźon, el Las medidas de rendimiento pueden no

generalizarse a los datos no vistos. Por consiguiente, también se puede llegar a la

conclusíon de que hay caracterı́sticas que influyen en los clasificadores, es decir

que la precisíon puede ser menor cuando se introducen todos los en el clasificador.

Llevamos a cabo una selección de caracterı́sticas utilizando una gama de métodos

para llevar a cabo una robusta estudio. Como en el caso de los estudios [JUA05,

ETPZ09] , varios ḿetodos y se hizo una comparación con el conjunto de datos que

contiene las caracterı́sticas originales, mejorando la clasificación en casi todos los

casos al aplicar esos métodos.

Cuando se crea el comité de selección de caracterı́sticas y no se tiene en cuen-

ta aquellos rasgos que no alcanzaron el umbral, mejorando laprecisíon en el caso

de los tres clasificadores. Por lo tanto, se puede demostrar que las caracterı́sticas

que exist́ıan a lo largo de el conjunto de datos que o bien no tenı́a la importancia

necesaria para el propósito de hacer una clasificación adecuada o porque se con-

sideraron redundantes. Aunque la precisión obtenido a trav́es del comit́e no puede

ser el ḿas alto y se obtuvieron especı́ficamente por un algoritmo de selección de

caracteŕısticas como la potenciación de losárboles de gradiente, el comité de se-

lección de caracterı́sticas se considera que logra un sistema más robusto como el

las mejores caracterı́sticas de selección de entre cuatro caracterı́sticas de selección

algoritmos - sin tener en cuenta la opinión de śolo uno de ellos.

Tambíen hay que tener en cuenta que la combinación de caracterı́sticas deri-

vadas de las iḿagenes DTI y caracterı́sticas obtenido de cuestionarios especı́ficos

sobre esta patologı́a proporciona una clasificación robusta y fiable. En otras pala-

bras, las iḿagenes DTI y los cuestionarios complementan entre sı́, el hecho de que

las dos partes se consideren clı́nicamente vital para poder establecer un resultado

en cuanto a si el sujeto sufre de migraña o no.

Esto ocurre en el estudio realizado por Yan Q. [YYH+09] , en que hace uso

de imágenes de resonancia magnética y datos de los cuestionarios para predecir la

tráquea asistida por la clı́nica intubacíon usando ḿultiples caracterı́sticas.
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Tabla 5.11:Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con todas las caracterı́sti-

cas (Dislexia)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

CNN 80 % 72 % 65 % 65 %

Tabla 5.12: Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con selección de carac-

teŕısticas (Dislexia)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

CNN 80 % 76 % 75 % 74 %

5.2.5 Algoritmos Deep Learning (E)

En los resultados de Deep Learning, se hace el mismo estudio que con los algorit-

mos de Deep Learning. Pero en esta ocasión, únicamente validaremos el algoritmo

disẽnado con este tipo de técnica, Convolutional Neural Network.

Caso de estudio 1: Dislexia

Para el caso de Dislexia y haciendo uso del algoritmo CNN, el ratio de clasifi-

cacíon con la matriz con todas las caracterı́sticas (50) es de un80 % de ratio de

acierto en la clasificacíon de los sujetos en los 3 grupos de esta patologı́a (contro-

les, sujetos con dislexia y sujetos con visión monocular).

Se observa ćomo haciendo uso de técnicas de Deep Learning, se mejora sus-

tancialmente el ratio de acierto para este caso respecto a los ratios de acierto que

han emitido los algoritmos de Machine Learning. Por tanto, se puede decir que las

caracteŕısticas seleccionadas son las correctas, aunque con la técnica de Machine

Learning no lo pareciera en exceso. Se consigue un ratio de acierto muy bueno para

una patoloǵıa en la que apenas existe daño en la materia blanca del cerebro.

En la segunda fase, en la que se introducen al algoritmo la matriz de caracterı́sti-

cas tras la Selección de caracterı́sticas, el ratio de clasificación con dicha matriz (7)

es de un80 % de ratio de acierto en la clasificacíon de los sujetos en los 3 grupos

de esta patologı́a.

Realmente no ha habido mejora en cuanto al ratio de acierto general haciendo

uso de las caracterı́sticas seleccionadas, pero se puede observar una mejora sustan-

cial en las otras ḿetricas estad́ısticas. Lo cual quiere decir, que dicha selección es la
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Tabla 5.13:Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con todas las caracterı́sti-

cas (Migrãna)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

CNN 94.73 % 89 % 84 % 84 %

Tabla 5.14: Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con selección de carac-

teŕısticas (Migrãna)

Algoritmo Accuray Precission Recall F1 Score

CNN 98.45 % 93.8 % 92.4 % 89.7 %

correcta para que el algoritmo aprenda mejor y no emita resultados de clasificación

erróneos.

Caso de estudio 2: Migraña

Para el caso de Migraña y haciendo uso del algoritmo CNN, el ratio de clasi-

ficación con la matriz con todas las caracterı́sticas (41) es de un94.73 % de ratio

de acierto en la clasificacíon de los sujetos en los 3 grupos de esta patologı́a (con-

troles, migrãna espoŕadica y migrãna cŕonica).

Se observa ćomo haciendo uso de técnicas de Deep Learning, el ratio de acierto

es muy parecido a los que emitieron los algoritmos de MachineLearning. Pese a

ello, son unos resultados formidables para la clasificación de esta patologı́a.

En la segunda fase, en la que se introducen al algoritmo la matriz de caracterı́sti-

cas tras la Selección de caracterı́sticas, el ratio de clasificación con dicha matriz (7)

es de un98.45 % de ratio de acierto en la clasificacíon de los sujetos en los 3

grupos de esta patologı́a.

Vuelve a existir una mejora en cuanto se le introducen al algoritmo las carac-

teŕısticas tras la fase de selección. Por tanto, se vuelve a validar esta metodologı́a

para mejorar la clasificación de los sujetos.
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Tabla 5.15: Comparativa de porcetajes de acierto Machine Learning vs. Deep Lear-

ning

Accuray Precission Recall F1 Score

Dislexia

Comit́e (ML) 72.6 % 69.2 % 68.4 % 65.7 %

CNN (DL) 80.1 % 76.5 % 75.2 % 74.7 %

Migraña

Comit́e (ML) 96 % 95.9 % 95.3 % 96.7 %

CNN (DL) 98.45 % 93.8 % 92.4 % 89.7 %

5.3 Comparativa de Machine Learning vs. Deep Lear-

ning
Tras la obtencíon de todos los resultados, tanto de los de selección de caracterı́sti-

cas, algoritmos de Machine Learning y algoritmos de Deep Learning, se procede a

su comparativa. Obteniendo de esta manera unas conclusiones respecto a qúe t́ecni-

ca es la adecuada.

5.3.1 Ratios de acierto

En primer lugar, si se tiene en cuenta el entrenar el algoritmos con la matriz com-

pleta de todos los algoritmos, o por el contrarioúnicamente enseñarle con la matriz

de caracterı́sticas seleccionadas, se puede concluir que los resultados son significa-

tivamente mejores cuando se aplica esta metodologı́a de selección.

Se llega a unamejora de alrededor de 20 puntos porcentualesen el caso del

caso de estudio de la Migraña.

Si se atiende a los resultados obtenidos por los algoritmos de clasificacíon au-

tomática, teniendo en cuenta los ratios de acierto resultantesde entrenar la matriz

con las caracterı́sticas seleccionadas, se consigue un ratio de acierto superior al

95 % de aciertopara los dos casos de estudio analizados en esta tesis.

Por lo que atendiendo a los resultados de clasificación, las dos t́ecnicas, tanto la

tradicional de Machine Learning, como la novedosa y actual Deep Learning, para

estos casos de estudio son bastante parejas.
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Pese a ello, se podrı́a decantar en aplicar técnicas de Deep Learning, ya que el

estado del arte relacionado, expone unas mejoras significativas en el uso de esta

técnica respecto a la tradicional.

5.3.2 Recursos Hardware

Una vez vista la comparativa en cuanto a los ratios de aciertode las dos t́ecnicas

utilizadas en esta tesis, Machine y Deep Learning, se procede a realizar una com-

parativa en cuanto a los recursos Hardware necesarios para su implementacíon y

ejecucíon.

Para esta tesis y debido a que el número de sujetos que se han obtenido para

los 2 casos de estudio (no más de 60 sujetos), para la ejecución de los algoritmos

de Machine Learning y de Deep Learning ha sido suficiente mediante la CPU del

ordenador.

Para los algoritmos de Machine Learning, si el número de sujetos a entrenar

no es muy excesivo, bastándose con la CPU del ordenador es correcto. Aunque

a medida que crezcan las muestras de la base de datos utilizada, irá aumentando

linealmente el tiempo necesario para el entrenamiento de los algoritmos.

Por el contrario, si se hace uso de algoritmos de Deep Learning, debido a sus

caracteŕısticas de uso de redes neuronales, requieren cálculos ḿas complejos en los

que una CPU empieza a ser más lenta. En estos casos, es recomendable ejecutarlos

a trav́es de la GPU del ordenador, pudiendo ser entre 2 y 3 veces más ŕapida en

solucionar los ćalculos necesarios que una CPU. Además, respecto al tamaño de

la base de datos con la que se quiera entrenar, en el caso de quesea un ńumero

alto de muestras, a través de la CPU será imposible realizar el entrenamiento de los

algoritmos.

Por tanto, es recomendable para entrenar modelos, bien seande Machine o

Deep Learning tener una tarjeta gráfica con la que hacer el procesado de los cálcu-

los, pero al ser excesivamente caras, se puede hacer uso de algoritmos de Machine

Learning para poder realizar este tipo de clasificaciones automáticas.
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Tabla 5.16: Comparativa de tiempo de entrenamiento Machine Learning vs. Deep

Learning

Tiempo de entrenamiento (aproximadamente)

CPU

Machine Learning 4 horas

Deep Learning 8 horas

GPU

Machine Learning 2 horas

Deep Learning 4 horas

5.3.3 Tiempos de procesamiento

Derivado del punto anterior, también se puede realizar una comparativa en cuanto

a los tiempos de procesamiento de los algoritmos.

Como ya se ha mencionado en el estado del arte, los tiempos computacionales

al aplicar algoritmos de Deep Learning son mucho mayores quelos que requieren

los algoritmos de Machine Learning, todo ello debido a los cálculos internos que

realizan los algoritmos. Mucho tiene que ver en que los algoritmos de Deep Lear-

ning hacen uso de estructuras de red de neuronas, las cuales son muy parecidas a

las que tiene el ser humano. Para esta tesis, los tiempos han sido los siguientes:

Se puede observar que haciendo uso de la CPU del ordenador, yúnicamente

para alrededor de 60 muestras para el entrenamiento, se tiene una diferencia de 4

horas si se aplican técnicas de Machine Learning o de Deep Learning.

Por otro lado también existe una diferencia significativa de unos 2 horas ha-

ciendo uso de una GPU.

Si únicamente se comparan los tiempos de técnicas de Deep Learning, se puede

reducir hasta la mitad si se utiliza una GPU que una CPU. Además, los tiempos de

entrenamiento de las técnicas de Deep Learning tienen su diferencia en función

de lo compleja que sea la red que tenga el algoritmo. Es decir,no es lo mismo

entrenar un modelo el cual contenga 4 capas ocultas, que si por el contrario tiene 20

capas ocultas. Evidentemente los tiempos computacionalesse dispararı́an debido a

la complejidad de los ćalculos que se tendrı́an que realizar. Y todos estos tiempos
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aumentaŕıan tambíen al incrementar el ńumero de muestras utilizadas (pudiendo

hablar de millones).

5.3.4 Conclusión

Para esta tesis, la conclusión obtenida teniendo en cuenta todas las comparativas

realizadas en cuanto al ratio de acierto, hardware necesario y tiempos de entrena-

miento, es que con los algoritmos de Machine Learning es suficiente para conseguir

buenos resultados en poco tiempo, y sin la necesidad de un coste alto.

Pese a ello, los avances que están teniendo los algoritmos de Deep Learning, in-

citan a utilizarlos y dejar atrás la t́ecnica tradicional de Machine Learning. Teniendo

en cuenta adeḿas que empresas están invirtiendo en implantar Deep Learning en

todo su conocimiento, y dada la cantidad de datos disponibles para poder entrenar

y realizar predicciones, hay que mirar al futuro e implantarestas t́ecnicas desde el

inicio de los estudios de investigación.

5.4 Sumario
En este caṕıtulo se ha podido observar los resultados obtenidos a partir del disẽno

descrito en el capı́tulo 4. Los resultados se han dividido en 5 grandes bloques,cada

uno de ellos con un propósito diferente para la realización de esta tesis.

En primer lugar se han obtenido los resultados del pre-procesamiento de las

imágenes DTI utilizadas. En segundo lugar, se han obtenido losdatos relacionados

con la extraccíon de caracterı́sticas de cada uno de los 2 casos de estudio anali-

zados. Posteriormente, se han extraı́do los ratios de acierto de la clasificación de

los algoritmos de Machine Learning tanto para el caso de estudio de Dislexia co-

mo para el de Migrãna. Seguidamente se han detallado los resultados de la técnica

llamada Comit́e que se ha aplicado a este tipo de técnica. Seguidamente, se pre-

cisan los ratios de acierto de la clasificación haciendo uso de la técnica de Deep

Learning, tambíen para cada uno de los 2 casos de estudio analizados. Y porúlti-

mo se ha descrito una comparativa entre las técnicas de Machine Learning y Deep

Learning en cuanto a los ratios de acierto, los recursos Hardware necesarios, y
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los tiempos de procesamiento tanto para el entrenamiento como para el test de los

propios algoritmos.
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Caṕıtulo

6
Conclusiones

En este caṕıtulo se detallan las conclusiones finales de la tesis a partir de la

hipótesis enunciada de partida, junto con el objetivo principal y los objetivos es-

pećıficos asociados, los cuales fueron indicados en el capı́tulo de Introduccíon. La

hipótesis de partida de esta tesis era la siguiente:

Es posible desarrollar un ḿetodo de clasificación de patoloǵıas cerebrales a
través del ańalisis de iḿagenes de resonancia magnética basado en tractografı́a,
mediante ḿetodos de Machine Learning y Deep Learning.

Durante el desarrollo de esta tesis, se ha validado la hipótesis gracias a los

caṕıtulos de esta tesis de Diseño y Resultados, donde se describen y detallan tanto

los bloques necesarios para la validación de la propia hiṕotesis, como los resultados

finales que se obtuvieron en su demostración.

Gracias a las técnicas de Inteligencia Artificial, especı́ficamente las de selección

de caracterı́sticas, Machine Learning y Deep Learning, junto con las imágenes DTI,

se ha creado un nuevo ḿetodo capaz de clasificar sujetos a partir de la mate-

ria blanca del cerebro que se han analizado en esta tesis. Además, los ḿetodos

utilizados para la validación de la hiṕotesis se encuentran validados.

Los caṕıtulos de Disẽno y Resultados de esta tesis, han sido clave en la investi-

gacíon, donde se han podido validar gracias a los 2 casos de estudios de diferentes
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patoloǵıas estudiados, comprobando la robustez de las caracterı́sticas utilizadas, y

la validacíon de los ḿetodos utilizados.

El objetivo principal descrito en el capı́tulo de Introduccíon ha sido el siguiente:

Clasificar patoloǵıas cerebrales mediante el análisis de iḿagenes de resonancia
magńetica a trav́es de algoritmos de Machine Learning y Deep Learning.

Como se enuncia, el objetivo principal de esta investigación era la clasificación

de patoloǵıas cerebrales a partir de imágenes de resonancia magnética DTI, pero

remarcando que ha sido a través de un ḿetodo v́alido que proporciona resultados

consistentes.

Este objetivo se ha tenido en cuenta a lo largo de esta tesis, ya que era necesario

que los resultados obtenidos fueran fiables gracias a los bloques disẽnados relacio-

nados con elratio de acierto en la clasificacíon a trav́es de t́ecnicas de Machine

Learning y Deep Learning. Adeḿas para cada una de las técnicas utilizadas, se han

utilizado diferentes algoritmos para comprobar la fiabilidad de los mismos.

A partir del objetivo principal, en esta tesis se enunciabanun conjunto de obje-

tivos secundarios, siendo los siguientes:

• OS1: Extraer caracterı́sticas de las iḿagenes de resonancia magnética y de

test espećıficos para cada patologı́a. El primer bloque del diseño (Bloque

A: Pre-procesado de iḿagenes DTI), es el encargado de la obtención de las

diferentes caracterı́sticas (zonas cerebrales y test especı́ficos de cada uno de

los 2 casos de estudio), las cuales serán utilizadas por los bloques posteriores.

Sin estas caracterı́sticas, no podrı́amos validad la hiṕotesis.

• OS2: Disẽnar un ḿetodo que extraiga las caracterı́sticas ḿas relevantes a par-

tir de las iniciales obtenidas de las imágenes de resonancia magnética y de los

test espećıficos. El segundo bloque (Bloque B: Selección de caracterı́sticas),

es el que permite obtener un conjunto de caracterı́sticas, obtenidas a partir

del bloque previo, las cuales son significativas para la correcta clasificacíon

de los sujetos. Este bloque, puede ser utilizado por cualquier patoloǵıa.

• OS3: Disẽnar un ḿetodo que provea la clasificación de sujetos en función

de su patoloǵıa. El segundo, tercer y quinto bloque (Bloque B: Selección
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de caracterı́sticas, Bloque C: Algoritmos de Machine Learning y Bloque E:

Algoritmos de Deep Learning), se han centrado en la selección de diversos

algoritmos capaces de obtener gracias a su parametrización unos resultados

fiables en cuanto al ratio de acierto.

• OS4: Validar los algoritmos de Machine Learning y Deep Learning aplica-

dos a las caracterı́sticas obtenidas de las imágenes de resonancia magnética.

El bloque C (Algoritmos de Machine Learning) y bloque E (Algoritmos de

Deep Learning), son los responsables de la validación de los algoritmos de

seleccíon de caracterı́sticas, ya que el ratio de acierto de cada uno de los

mismos, indica si dicha selección de caracterı́sticas aportada por el blique B

(Seleccíon de caracterı́sticas) es la correcta.

• OS5: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machine Learning y Deep

Learning tras la selección de caracterı́sticas ḿas relevantes a partir de este

tipo de algoritmo. El bloque C (Algoritmos de Machine Learning) y bloque

E (Algoritmos de Deep Learning), son los encargados de la validación de la

confiabilidad. Al hacer uso de diversos algoritmos, la confiabilidad se mide

a trav́es de la variación de los resultados de cada uno de ellos. Esta variación

debe ser ḿınima para que la confiabilidad en los propios algoritmos seaalta.

• OS6: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machine Learning y Deep

Learning aplicando el ḿetodo “ensemble” a partir de los resultados obtenidos

por cada uno de los algoritmos. El bloque D (Comité) es el que proporciona

una robustez en cuanto a los resultados obtenidos de los diferentes algoritmos

de Machine Learning. Por tanto, se obtiene unúnico resultado a partir del

resultado de clasificación de cada uno de los algoritmos que componen el

Comit́e.

6.1 Conclusiones t́ecnicas
Las conclusiones técnicas derivadas de la realización de esta tesis, se ha contri-

buido a la realización de unnuevo método, el cual permite unificar t́ecnicas de

Machine Learning y Deep Learning para la clasificacíon de sujetos a trav́es de

101



6. CONCLUSIONES

imágenes DTI y test especı́ficos. Esto permite dotar de un mayor rigor y confiabi-

lidad a los resultados emitidos.

Además de la aportación descrita, se ha enunciado una metodologı́a para la cla-

sificacíon de sujetos de diferentes patologı́as, gracias a los 2 casos de estudio anali-

zados. Se han observado los problemas de otros estudios, en los que los algoritmos

se encuentran parametrizados para la correcta clasificación de unáunica patoloǵıa.

Pero a trav́es de algoritmos de selección de caracterı́sticas, y la validacíon de re-

sultados de Machine Learning y Deep Learning, se puede obtener un ḿetodo de

clasificacíon para diferentes patologı́as.Esta confiabilidad conseguida, permite

tener un método robusto frente a diferentes patoloǵıas, no śolo adecuando el

método para unáunica.

6.2 Conclusiones ḿedicas
Gracias al disẽno y desarrollo del software final implementado a través de los ḿeto-

dos descritos en esta tesis, los médicos especialistas, neurólogos o radíologos,reci-

ben un diagńostico sobre la clasificacíon del sujetoen uno de los grupos descritos

para cada uno de los 2 casos de estudio.

Esta clasificacíon, supone unaayuda al diagńosticoa los ḿedicos, permitien-

do concretar si los sujetos se encuentran afectados con la patoloǵıa; y permitiendo

acelerar el diagńostico final,evitando largos ańalisis realizados por los profesio-

nales para tener un diagńostico fiable.

6.3 Impacto cient́ıfico
A continuacíon, se muestra el impacto cientı́fico derivado de la realización de esta

tesis.

El impacto se diferencia en los artı́culos publicados en revistas cientı́ficas, co-

municaciones en congresos y proyectos de investigación realizados y enmarcados

con la teḿatica de la tesis.
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Tabla 6.1: Revistas cientı́ficas I

Tı́tulo Automatic classification of dyslexic children by applying machine learning to fMRI images

Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Saralegui-Prieto I, Fernandez-Ruanova B

Revista Bio-Medical Materials and Engineering

IF (2018) 1.05 (Q3)

Fecha de publicación 2014

DOI 10.3233/BME-141120

Enlace web https://content.iospress.com/articles/bio-medical-materials-and-engineering/bme1120

Citas 1

Tabla 6.2: Revistas cientı́ficas II

Tı́tulo Differences in effective connectivity between children with dyslexia, monocular vision and typically developing readers: A DTI study

Autores Garcia-Zapirain B, Garcia-Chimeno Y, Saralegui-Prieto I, Fernandez-Ruanova B, Martinez R

Revista Biomedical Signal Processing and Control

IF (2018) 3.83 (Q2)

Fecha de publicación 2016

DOI 10.1016/j.bspc.2015.07.009

Enlace web https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1746809415001342

Citas 1

6.3.1 Art ı́culos en revistas cient́ıficas

El listado de art́ıculos se compone con los publicados en las revistas cientı́ficas

internacionales en la fecha de presentación de esta tesis, es el siguiente.

6.3.2 Comunicación en congresos

El listado de congresos internacionales se compone de las comunicaciones realiza-

das en la fecha de presentación de esta tesis, es el siguiente.

6.3.3 Proyectos relacionados

El listado de proyectos relacionados directamente con estatesis y concluidos con

anterioridad a la fecha de presentación de esta tesis, es el siguiente.

Tabla 6.3: Revistas cientı́ficas III

Tı́tulo Right fronto-insular white matter tracts link cognitive reserve and pain in migraine patients

Autores Gomez-Beldarrain M, Oroz I, Garcia-Zapirain B, Fernandez-RuanovaB, Garcia-Chimeno Y, Cabrera A, Anton-Ladislao A, Aguirre-Larracoechea U, Garcia-Monco JC

Revista The Journal of Headache and Pain

IF (2018) 3.83 (Q2)

Fecha de publicación 2016

DOI 10.1186/s10194-016-0593-1

Enlace web https://thejournalofheadacheandpain.biomedcentral.com/articles/10.1186/s10194-016-0593-1

Citas 18
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Tabla 6.4: Revistas cientı́ficas IV

Tı́tulo Automatic migraine classification via feature selection committee and machine learning techniques over imaging and questionnaire data

Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Gomez-Beldarrain M, Fernandez-Ruanova B, Garcia-Monco JC

Revista BMC Medical Informatics and Decision Making

IF (2018) 2.38 (Q2)

Fecha de publicación 2017

DOI 10.1186/s12911-017-0434-4

Enlace web https://bmcmedinformdecismak.biomedcentral.com/articles/10.1186/s12911-017-0434-4

Citas 14

Tabla 6.5: Comunicacíon en congreso I

Tı́tulo Dyslexia classification using feature selection and Machine Learning Techniques

Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Saralegui-Prieto I, Fernadez-Ruanova B

Congreso 7th International Work-Conference on Bioinformatics and Biomedical Engineering (IWBBIO 2019)

IF (2018) 2.38 (Q2)

Fecha de publicación 2019

Enlace web http://iwbbio.ugr.es/ProceedingsExtendedAbstractIWBBIO2019.pdf

6.4 L ı́neas futurras
Esta investigación propone un conjunto de métodos, pero esta queda abierta para

su replicabilidad y mejora.

En esta tesis se han analizado 2 casos de estudio diferentes,pero en el futuro

consiste en la reutilización en ḿas patoloǵıas diferentes. En el caso de que la repli-

cabilidad en otras patologı́as con mayor deterioro en la materia blanca del cerebro

(como por ejemplo el Alzheimer), ayudarı́a significativamente en mejorar los re-

sultados de acierto de la clasificación de los sujetos. En esta tesis se han estudiado

2 patoloǵıas que no suponen un daño tan generalizado en la materia blanca, como

pudiera ser con otras patologı́as con dãnos mayores, como por ejemplo la esclerosis

múltiple.

Además, con la ampliación de esta tesis a diferentes patologı́as, se pueden me-

jorar los algoritmos de selección de caracterı́sticas, ya quéunicamente se han va-

lidado con 2 patoloǵıas diferentes. El poder analizar más patoloǵıas, ayudaŕıa a

enriquecer dichos algoritmos, y ajustar su parametrización.

Tabla 6.6: Proyecto MIGREIN

Proyecto Disfunción Orbito Frontal en Pacientes con Migraña Cŕonica y Abuso de Analǵesicos. Estudio con Resonancia Magnética Funcional (FMRI)

Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Saralegui-Prieto I, Fernadez-Ruanova B

Acrónimo MIGREIN

Ámbito del proyecto Nacional

Calidad en la que se ha participadoInvestigador posterior a la finalización de la subvención

Entidades financiadoras Instituto de Salud Carlos III (ISCIII). Programa FIS

Fecha 01/01/2012 - 31/12/2014
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Por otro lado, esta investigación puede ampliarse en cuanto a la mejora de los

paŕametros de los algoritmos utilizados, incluso la valoración de otros algoritmos

más novedosos actualmente. Bien se sabe, que las técnicas de Inteligencia Artificial

se est́an especificando ḿas en los algoritmos de Deep Learning, ya que gracias a su

aprendizaje ḿas profundo, se observa que pueden llegar a tener mejores resultados

en cuanto a la clasificación. Aunque también hay que tener en cuenta, que el gasto

computacional, tanto de recursos hardware y de tiempo, es mucho mayor.

Otra v́ıa totalmente abierta de investigación es la uníon de iḿagenes cerebrales

pertenecientes a la materia gris y a la blanca (estudiada en esta tesis), es decir, una

combinacíon de las t́ecnicas de fMRI y de DTI, pudiendo mejorar en la precisión

de la clasificacíon.

Porúltimo, mencionar que debido a las patologı́as que se han analizado en esta

tesis, el ńumero de sujetos que comprenden el estudio, no ha sido excesivamente

alto, y aun aśı se han podido obtener buenos resultados. Pese a ello, es de vital

importancia aumentar el número de sujetos con los que se entrenan al algoritmo,

para que puedan mejorar aún más en su ratio de acierto.
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