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Resumen

Las ©cnicas de Machine Learning y Deep Learning se han extendido
en el uso tanto para la predidai como la clasificadin en nultiples
campos tales como la automougj energas renovables, finanzas, etc.
Pero un campo que @stontinuamente en desarrollo e investiQaa@s

su aplicaddn en el campo de la medicina. Estasrticas de aprendizaje
autondtico permite un nuevo @todo de poder tratar a un paciente en
funcidon de unas caracfsticas generales o particulares en féncile

la patoloda que se quiera investigar. Adas) tambén dentro de estas
tecnicas de Machine y Deep Learning, es muy importante el galap

la selecabn de caractésticas, lo que permite tener presente la impor-
tanciay relevancia de cada una de ellas para poder reatiaaurecta
clasificacon. En la realizadin de esta tesis se ha hecho uso de dos ba-
ses de datos, cada una perteneciente a un caso de estudie: eifes
cuenta con 57 sujetos (dislexia), y la perteneciente alaaiso de estu-

dio con 52 sujetos (migie); donde en cada una de ellas se encuentran
diferentes grupos de sujetos. El primer caso de estudiodss@isle-

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

con Dislexia y otro grupo con vish monocular. En el segundo caso de
estudio, el de Migra, se cuenta con un grupo de controles, otro gru-
po de pacientes con migra espaadica y elultimo grupo de pacientes
con migrdia conica y abuso de medicamentos.

Para ello se ha digado una investigaon centrada en cada uno de
los dos casos de estudio, en el que se analizan los diveggwgralbs
tanto de selecon de caractésticas como de clasificam para poder
clasificar a los sujetos en los diferentes grupos. En sedugdose han
implementado estos algoritmos para poder aplicarlos adogiotos



de datos, provenientes deagenes DTI (Diffusion Tensor Imaging)
en los que se obtiene los tractos cerebrales de la matemnicebl8e han
aplicado tantoécnicas de Machine Learning, como de Deep Learning.

Finalmente, para la validam de esta tesis, se ha realizado un estu-
dio en el que mediante medidas e$ttidas, se mide el ratio de acierto
de los clasificadores, y la importancia de seleccionar laeteisticas
mas relevantes para obtener un mejor ratio en la clasifinat® cada
uno de los sujetos. Se ha realizado una comparativa entieslioléados
provenientes de los algoritmos de Machine y Deep Learnioignien-

do un resultado positivo para ambos, pero teniendo en caeetéas
tecnicas de Deep Learning mejora el acierto en la clasificaéistos
resultados proporcionan un conjunto de algoritmos vatidauhra la
ayuda al diagastico por parte del profesionaladico.
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Introducci on

La exploracbn de diversas patolo@s las cuales tienen que ver con el cerebro,
ha desembocado en un graiinmero de diferentes investigaciones, con el fin de
buscar nuevas causas o revisar las que ya han sido enundiadiesia multitud
de investigaciones encontramos modos de represénfastudio de activaciones,
conectividad, cambios estructurales han permitido unanm@ymprengin del fun-
cionamiento del cerebro. Tandni estos estudios exhaustivos han sido posibles gra-
cias a la evolu@n de las raquinas de resonancia m&gica. Esta tesis se centra
principalmente en algoritmos de Inteligencia Artificialiae@ados para obtener una
clasificacon de sujetos que tienen una patééogn funcdn de sus iragenes de
resonancia maggiica. Para ello, se basa en las caréstieas fsicas extralas a
partir de las inagenes DTI de resonancia mégjna. La aplicadn de algoritmos
de Inteligencia Artificial puede ser muy extensa, debiddiahero alto de diferen-
tes algoritmos existentes en la materia, cada uno basado método estaidtico
por detas. Este tipo deétnicas, son capaces de resolver un amplio abanico de
problemas, bien sea en temas de ingéajenedicina e incluso en la capacidad de
enfrentarse a un jugador de ajedrez. Pero con el avanceagmwde losulti-
mos &ios, la inteligencia artificial se ésénfocando cada vezas en la resoludn
de problemas simulando la inteligencia humana, incluyesudaaciertos y errores.
Aqui es donde se pueden encontieerticas de Machine Learning, Data Mining,
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procesamiento del lenguaje natural, como herramientasgbaprendizaje. Es en
este punto en el que la inteligencia artificial, es una grardayara mejorar la
salud qublica.

Cada vez ras, las enfermedades newmgicas son las principales en cuanto a la
causa de mortalidad y discapacidad, adse provocar un gasto e@wnico tanto
para las familias como para los servicios de salud de lzep4Brulb] .

La inteligencia artificial aplicada al campo de la neur@doba sido recibida
con muchgéxito en diversos campos, como su aplibacén pro@sticos posterio-
res al diagostico, para el atisis de datos tanto en radiolagcomo en anatora
patobgica, y como una asistencia durante todo el proceso dedattign del pa-
ciente.

Actualmente ya existen [OLML 2] sistemas de interpretéci de neuroirage-
nes, los cuales son de gran ayuda ya que al ser tan precisdenpapoyar al
diagrostico medico humano, enriqueciendo logtados de diagrstico y dejan-
do atés la subjetividad a la hora de analizar una pafaelog

Por tanto, esta tesis se centra en un primatisis y aplicacbn de estos tipos
de algoritmos para la clasificéci de sujetos con una patolagAdenas, se rea-
liza un aralisis de extracéin de caractésticas, obteniendo lasas relevantes y
detectando las zonas cerebrales que pueden estar afqubadasia una de las pa-
tologias. Finalmente se realizZauna valida@n de los algoritmos a tré&s de una
metodoloda de “ensemble”, en la cual se estuéiat resultado de cada algoritmo,
y haciendo una conjun@n de estos resultados para lograr una mayor pogcesi
cuanto a la clasificadn.

Con la finalidad de validar y estudiar de manera correcta elgsmde clasi-
ficacion mediante algoritmos de Inteligencia Artificial, todaaeistivestigadn se
encuentra enmarcada dentro de dos tipos de patsiola dislexia y la migiia.
De esta forma se pueden comprobar y establecer resultaales eepartir de un
conjunto de entrada ya verificados previamente por los edjstas.

Por un lado, el estudio original de la dislexia que va a séradio se centra en
sujetos de corta edad divididos emo$ diséxicos y nfios con visbn monocular.
Por otro lado, el estudio de la midiraque va a ser utilizado tan@ni en esta tesis,
se centra en sujetos que sufren migr&spaiidica y sujetos con migiha conica
gue aderas abusan de medicamentos. El resto ddtalpse encuentra organizado



1.1 Justificacbn de la investigacbn

de la siguiente manera: La semail.1 describe la justificamn de la investigadin
realizada. La secon 1.2 contiene la hiftesis formulada. La sed@m 1.3 nombra el
objetivo principal y los objetivos secundarios identifioagara la ejecuon de esta
tesis. La secéin 1.4 describe la metodol@gyseguida durante esta investigaciY
por Gltimo, la secadbn 1.5 detalla la estructura de este documento.

1.1 Justificacion de la investigacbn

La investigaddn se centra en la clasificaci de distintas patoldgs en el cerebro de
pacientes a tra@s de un aalisis y procesado de iagenes de resonancia matjoa
mediante algoritmos de Inteligencia Artificial. Esta tesidia centrado en dos tipos
de patologgas: la dislexia y la migi@a.

Consecuentemente, existen varias justificaciones prilesipara la realizadn
de esta investigagn:

1. La dislexia es un trastorno que representa una dificutiaa lkeabla o la dic-
cion, es decir, entorpece y complica el proceso de aprendizajfuye en
la capacidad de lectura, escritura, realizgcalos y memoria a corto plazo.
Pero en esta investig@ei, se centra en la dislexia infantil, focalizando en la
deficiencia de la lectura, escritura y aprendizaje. La cagsana alteradn
de las zonas cerebrales que controlan el lenguaje. La idisidgantil, datos
del 2016, afecta a un 5 % deiws entre 7 y 9i@s, sobre todo a los varones.
En la actualidad el diagrstico ha avanzado bastante, pudiendo diagnosticar
a los nios a partir de los 7fs, aunque hay numerosos casos que empiezan
a detectarse antes. Es muy importante realizar un dsigo temprano y es-
pedfico para cada fio. La obtendn de resultados significativos en las zonas
del cerebro afectadas por esta pate@oguponen un buen punto de partida
para diversas investigaciones, ayudando desde el primeteti diagistico
a atenuar losiatomas.

2. Lamigrdia es una patoldg muy frecuente en la actualidad, en Hspaedin
datos la Asociad@n Espé#ola de Migrdia y Cefalea (AEMICE) publicado en
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el Atlas de la Migréia en Espda 2018, afecta a un 12 % de la pobfacsien-

do mas de cuatro millones de esjmdes. De estos afectados, el 80 % son mu-
jeres. Esta patoldg tiene un gran impacto a nivel laboral, familiar y social.
A medida que las exploraciones neuroédalgicas se van perfeccionando, se
esh comprobando que existeairfnacos espéicos para esta patolagyque
producen un d@o en algunas regiones cerebrales implicadas en la pebcepci
del dolor y de la emoéin. La obtendin de resultados significativos en lo que
se refiere a laéreas del cerebro afectadas, bien sea por los medicamentos
0 zonas relevantes de la propia pat@ééguponen un punto de partida para
diversas investigaciones tanto para iéagos como para otros especialistas
en cuanto a la realizamn de diagbsticos.

3. Los algoritmos de Inteligencia Artificial son un conjurde instrucciones
gue a partir de unos datos de entrada, construye otros dea.satipeifica-
mente, en esta investigaai se usan algoritmos de aprendizaje automatizado,
los cuales permiten a lasaguinas aprender, es decir, generalizar comporta-
mientos a partir de una informaci dada. Gracias a estos algoritmos, se pue-
den obtener patrones los cuales permitan emitir una clasifiic a partir de
datos nunca antes vistos por laquina. Una parte que sigue siendo impor-
tante, pese a que parezca que Egoina es la que realiza todo eBdisis, es
el aspecto humano, ya que se ha de especificar al algorittodaaiorma de
representadin de datos, como las posibles variables que se pueden ranipu
para la caracteriza@n de dichos algoritmos. A partir de la combirtatide
los datos obtenidos de las@genes de resonancia mégoa Diffusion Ten-
sor Imaging (DTI) y test espd@cos de cada patoldg, se desea proveer de
un ratio de clasificadin alto y estable que permita un apoyo al diagjito de
los especialistas, ya que estos algoritmos son capacesetaap patrones
gue el ojo humano no es capaz.

4. Actualmente, la clasificamn de los pacientes se realiza mediante diversos
test psicabgicos, visitas, &rmacos ingeridos, etc. Mediante esta investiga-
cion se pretende que los resultados obtenidos permitan gameaiun con-
junto de caractésticas (obtenidas de las agenes de resonancia matoa
o a traes de test) que permitan realizar la clasifibadie los sujetos.
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Por Gltimo, resaltar que el uso de lostodos utilizados para el pre-procesado
de las inhgenes de resonancia matioa y posterior desarrollo deagtodos de In-
teligencia Artificial, no se limitarinicamente al uso en @mbito de la dislexia y
migrana. Estos pueden aplicarse a cualquier otro estudio taritRl€Imagen de
Resonancia Maggtica), como de EEG (Electroencephalography), etc. Penoésl
cualquier tipo de dato, proveniente dehbito que sea, ndk médico puede utili-
zarse para el a@tisis de nétodos clasificatorios de Inteligencia Atrtificial.

Por tanto, la investigaoin realizada, como el prototipo desarrollado, algoritmos
de extracdn de caractésticas y de clasificadh, pueden ser utilizados en otras
investigaciones.

1.2 Hipotesis
La justificacbn de la investigadin muestra las razonesasirelevantes para la rea-

lizacion de esta tesis. Esto permite formular la siguientétess:

Es posible desarrollar un ratodo de clasificaéin de patolofas cerebrales a
travées del ardlisis de inhgenes de resonancia magtica basado en tractogré,
mediante nétodos de Machine Learning y Deep Learning.

1.3 Objetivos

Una vez formulada la hijgesis, se determina el objetivo principal y los objetivos
secundarios. El objetivo principal de la investigaces el siguiente:

Clasificar patologas cerebrales mediante el alisis de indgenes de resonancia
magretica a traes de algoritmos de Machine Learning y Deep Learning.

A partir del objetivo principal, se extraen los siguientbgetivos secundarios:

» OS1: Extraer caractisticas de las igenes de resonancia matoa y de
test espéificos para cada patoloa

» OS2: Disdar un neétodo que extraiga las caradsticas nas relevantes a
partir de las iniciales obtenidas de lasaigenes de resonancia matjoa y
de los test espé&icos.
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» OS3: Disdiar un netodo que provea la clasificaci de sujetos en funa@in de
su patologga.

» OS4: Validar los algoritmos de Machine Learning y Deep beay aplicados
a las caractésticas obtenidas de las agenes de resonancia matjoa.

» OS5: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machimaining y Deep
Learning tras la selea@n de caractésticas nas relevantes a partir de este
tipo de algoritmo.

» OS6: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machimeatning y Deep
Learning aplicando el Btodo “ensemble” a partir de los resultados obtenidos
por cada uno de los algoritmos.

1.4 Metodologia de la investigacdbn

La metodologa utilizada en este tesis se basa en el tipo de invesbigaacon
[LT92] , espetficamente en el modelo de Whitehead [Lat03] . @ehtino inves-
tigacibn-accon, se puede considerar que la palabra investigasé refiere a una
mejora a la hora de entender la probéita que se quiere tratar; mientras que la
palabra acdin se refiere al cambio necesario que se debe poneaetigarpara la
obtencon de unos resultados que aclaran la fase de la invesiigaci

Este neétodo de investigadn-accon es un ciclo tanto de investigaoicomo de
reflexion, siendo un procesaddtico de explorad@n, actuadn y valoracbn de los
resultados. Durante este procesdico se deben formular una serie de preguntas,
las cuales se tienen que ir contestando a medida que se @&raakeiclo.

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

« Identificar el problema. Este proceso empieza con la ifiesmtion de una
pregunta o problema que se quiere abordar. Es necesariodapre desa-
rrollar las preguntas correctas que ayuden en el procesoidedstigadn,
permitiendo acotar el alcance, ya que en caso contrariciaraco sea efec-
tiva.
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» Desarrollo de un plan de aéei. Una vez que se ha identificado el problema,
es importante tener claro ebmo se quiere resolver. Para ello se accader
la literatura necesaria para obtener inforrbadianto deé&cnicas y estrate-
gias validadas previamente para poder abordar el probleordo que este
plan de acdn, muestra el@mo se va a implementar la solaniy c®mo se
abordan las variables definidas.

» Recopilacbn de datos. Antes de llevar a cabo el plan de@aga@s necesario
determinar los datos que ayuden a validar €gito o no el propio plan de
accbn, aderas de decidir el@mo se van a recopilar.

* Analizar datos y extraer conclusiones. Una vez se han wmlugihos datos,
estos mismos deb@n ser analizados para poder extraer conclusiones. Estas
conclusiones se confirm@am mediante el alisis de los propios datos.

» Modificar la piéctica y repetir el ciclo. Tras la obteldai de los resultados,
se debe volver a empezar el ciclo, ajustando laigementada en el inicio,
precisandola y obteniendo nuevos datos que ayuden a validarla.

 Informar de los resultados. Este punto es el indispengerbke cualquier in-
vestigacbn que se eétrealizando. Permite una exposéitia la comunidad
cienffica para posibles futuros planteamientos del problemague abor-
dado, motivando a otros investigadores a ampliar dichastigacdn.

1.5 Estructura del documento

Esta tesis doctoral se encuentra organizada en |dsut@penumerados a conti-
nuacon:

e Cagtulo 1. Introducobn. En este primer caplo se describe una primera
aproximaodn de la investigadin realizada en dicha tesis. Por lo que se des-
cribe primeramente la justificam de la hiptesis, la propia hiptesis, los
objetivos necesarios para la ejed@rcide la tesis, y poéltimo la metodo-
logia de la investigadin.
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» Caytulo 2. Estudio del estado del arte. En esteittap se presenta un con-
junto de conceptos y definiciones necesarios para enmard¢andtica de
esta tesis doctoral. Posteriormente, se describen eneditalo los antece-
dentes radicos y écnicos evaluados previamente al desarrollo de esta in-
vestigaodbn. Y por Gltimo se realiza una comparativa de los antecedentes
mas relevantes, enumerando en las conclusiones de e#td@tpnecesidad
existente en este campo de investigaci

» Captulo 3. Base de datos. En este itafp se expone el conjunto de age-
nes de resonancia magita (RM) necesarios para la realiZzatide los dos
estudios de esta tesis. Se detallaniehero de sujetos, grupos, patdias) el
tipo de imAgenes y pametros espé&iicos.

 Cayitulo 4. Disdio. Este capulo especifica los gtodos seguidos en esta te-
sis tanto en alto nivel como a bajo nivel. Para ello, en priongar se define el
pre-procesado necesario para la exti@ecie caractésticas de las ilagenes
de resonancia magtica. Seguidamente se explican lostatdos necesarios
para una extracon de caractésticas, las ras relevantes para la correcta di-
ferenciacbn entre los grupos de cada patdkgen tercer lugar se detallan
los algoritmos de clasifica@h de Machine Learning aplicados para la cla-
sificacbn de los sujetos. Posteriormente, al igual que en el blogteziar,
se explican los algoritmos en esta o6astle Deep Learning. Y finalmente
se detalla la realizagn de un rétodo de “ensemble” o udin de los resulta-
dos de la clasificabn tanto de los algoritmos de Machine Learning como de
Deep Learning, para alcanzar un mayor ratio de acierto dasiicacbn de
los grupos de los dos estudios.

» Caytulo 5. Resultados. En este quinto @afm se muestran los resultados
obtenidos en cada uno de lo®tados propuestos en el éapo anterior.
Ademas se detallan los resultados parciales generados y sicoense eva-
luacion.

» Cagptulo 6. Conclusiones. Partimo, en este cdpulo se @nan las conclu-
siones obtenidas durante el transcurso de esta tesis gumta discusin de
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los propios resultados obtenidos, destacando las relevantes. Finalmen-

te se exponen lagneas futuras que deben llevarse a cabo para una mayor
profundizacdn en el aalisis de los algoritmos de Machine y Deep Learning
para una mejora en la riqgueza de la clasifioadle los grupos bajo estudio.






Estudio del estado del arte

Este caftulo contiene la definiéin de los conceptos @tminos necesarios para
la comprengin de la tesis, seguidamente del estudio de los antecedectésos y
médicos que se han dado durante egttsos dios.

El resto del caftulo se encuentra organizado de la siguiente manera. l-a sec
cion 2.1 se enumeran los conceptos y definicioréesdas que se deben tener en
cuenta en la presente tesis. La sen@.2 muestra los antecedentesrticos, espe-
cificando las écnicas de Inteligencia Artificial, entrando en detalle id@@mos
de Machine Learning y Deep Learning. La sécc?.3 se detallan los antecedentes
médicos existentes relacionados con el procesamiento @igeines de resonancia
magretica, espdficamente DTI, ade&s de la resumir la patolagde Dislexia y
Migrafa. La secd@n 2.4 se realiza una revigi de investigaciones realizadas pre-
viamente a esta tesis. Y para finalizar, la s@e@.5 se incluye un sumario del
cagtulo, detallando las conclusiones extias del estudio del arte analizado.

2.1 Conceptos y definiciones

En esta primera sedni se indican algunos conceptos y definiciones acerca de las
imagenes DTI a trads de la resonancia magica (MRI) y sobre lasécnicas de
aprendizaje autoatico. De esta manera se trata de establecer unos conomien
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previos lasicos que doten de sentidogahbito de la investigaon llevada a cabo
en esta tesis, previo a la lectura completa de este documento

2.1.1 Resonancia magetica e imagenes DTI

Dentro de la investigadn médica, la rama dedicada a la neurdbogue estudia el
cerebro ha tenido grandes avances durantéltosos tiempos.

El 6rgano del cerebro es elam grande dentro del sistema nervioso central, y el
gue se encarga de controlar todo el cuerpo. Pero asiéiene otras funciones muy
importantes tales como las emociones, el lenguaje, la mepaic. Pese a que ha
habido grandes avances, sigue siendo una de las ramas melugsomadas dentro
de la investigadin, desconociendo aspectos sobre el propio cerebro.

El cerebro est formado por diversas zonasgas o regiones, las cuales de ma-
nera independiente tienen funciones edjmEss, teniendo conexiones entre las pro-
pias zonas de intés y transportando la informaxci necesaria, lo que conforma
una red neuronal.

Dentro del estudio de la neurociencia, se han hecho avaesgsato a las rela-
ciones existentes entre las enfermedades y las lesior@s ales que pueda tener el
paciente. Esta rama de investigaties posible gracias a lasagquinas de resonan-
cia magtica, las cuales pueden analizar las materias blancasesgtel cerebro,
en las cuales se puede obtener inforrbagiara detectar posibles enfermedades en
el paciente [ONWKQ3] .

Espetficamente las ifagenes DTI (Diffusion Tensor Image), son las cuales re-
cogen visualmente las fibras nerviosas en la materia blaglckebro, todo ello a
través del aalisis del movimiento de las m&tulas de agua a tras de estas fibras.
Sobre todo se puede observar y evaluar @élodeerebral derivados de diferentes
enfermedades o traumatismos [PWIE, TMK*17].

2.1.2 Inteligencia Atrtificial

Dentro de las revoluciones tecngicas habidas en lagltimos dios ha sido la
provocada por la Inteligencia Artificial, siendo la enca®ae que las aguinas u
ordenadores piensen y razonen por su propia cuenta.
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Aunque no existe una defin@mn aceptada por todos los expertos, ya que es una
nueva ciencia y continuamente sometida a cambios y expetasigoero se puede
determinar como el intento de imitar la inteligencia humdioal9] .

De esta nueva ciencia de la Inteligencia Artificial, deriVagrendizaje au-
tomatico, popularizado como Machine Learning y Deep Learnimng lygp apareci-
do en lodiltimos d@os. Los algoritmos dedicados al aprendizaje aatauo son los
encargados y encontrar patrones y descubrir nuevos @stder los datos, gracias
a tareas autoaticas que pueden resolver problemas de la vida real en@uelst
segundos gracias a su alta capacidad de compuatfdieh1?] .

Una de las misiones de estos algoritmos de aprendizaje atitones la clasifi-
cacbn de clases, siendo capaces de encontrar patrones erdgsjdatcaracterizan
a un grupo de individuos u objetos de manera sencili@apyda [BRHO04] , facili-
tando la labor del humano, incluso llegando a evitar loshppesierrores humanos.

2.1.3 Terminos estadsticos

La estadbtica es la ciencia que va a apoyar esta tesis, consigumdomar la
hipbtesis a partir de los datos obtenidos tras la clasificeautonatica de los suje-
tos.

Los trminos estadticos que se van a utilizar para poder medir de manera
cuantitativa los resultados obtenidos en esta tesis, sogue se presentan en las
siguientes secciones [GGO05] .

Para ello, se tiene en cuenta la matriz de cobfudia cual es una herramienta
gue permite evaluar los algoritmos de aprendizaje supswiFArc] .

2.1.3.1 Accuracy

El téermino de Accuracy, o tamén llamada verdadero positivo, es ehsrmsimple
de todos, ya que mide la tasa de acierto en la prdilicéde representa por la
proporcbn entre los positivos reales predichos por el algoritmodps$dos casos
positivos.
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Prediccion

Positivos Negativos
£ | positivos Verdaderos Falsos
% Positivos (VP) | Negativos (FN)
©
:
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP) | Negativos (VN)

Figura 2.1: Matriz de confugin.
Fuente Juan Ignacio Barrios Arce

2.1.3.2 Precision

La medida de Precision, es la que determina el porcentajasibs positivos detec-
tados, es decir, la propoéri entre el imero de predicciones correctas y el total
de predicciones.

2.1.3.3 Recall

Eltermino Recall, tami@n llamado Sensitivity, se corresponde con la tasa de verda-
deros positivos, es decir, la propdmide casos positivos son correctamente iden-
tificados por el algoritmo de aprendizaje audimo.

2.1.3.4 F1 score

Este €rmino, combina en una solaétnica los valores de Precision y Recall, gra-
cias al cual se puede medir la eficacia del algoritmo en lecdiéte de los casos
positivos y negativos. Por ejemplo un valor alto de F1 samleca que se detectan
correctamente las clases.
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2.2 Antecedentes tecndlgicos

En esta secon de la tesis, se presentan los antecedentes existentiesedg@sinto
de vista écnico. Se detallan los conceptos de setetde caractésticas y algorit-
mos de Machine Learning y Deep Learning, de los cuales se @muergsta tesis.

2.2.1 Seleccdbn de caracteiisticas

La selecabn de caractésticas es el @odo por el que se seleccionan las carac-
teristicas nas importantes y relevantes dentro de un conjunto de datobjdfivo
de dicho neétodo es el de mejorar el rendimiento de los algoritmos deiquién,
tanto a nivel de tasa de acierto como de rapidez.

En las siguientes secciones se indican los algoritmos @éec@m de carac-
teristicas que se han utilizado en esta tesis.

2.2.1.1 Gradient Tree Boosting

El algoritmo Gradient Tree Boosting o targhillamado Gradient Boosting o Po-
tenciacon del gradiente, es unadnica que se utiliza para cuando existen errores
en la clasificadn [RSR™19] .

La caractéistica de este algoritmo es la constriaccidel modelo de manera
escalonada, y que gracias a la general@apiermite la optimizaéin arbitraria en
funcion de una prdida diferenciable.

Grandient Tree Boosting funciona como clasificador [I'MZ] , aunque con-
tiene un atributo gracias al cual se pueden obtener lastedsticas nas relevantes
en base a la propia clasificaoi que ejecuta.

Para ello, se realiza la llamada al algoritmo y el atribufmeé$ico que contiene
una funcon de decigin [PLD17] . Gracias a la cual, y en fuai de la clasificaéin
gue se haya especificado de los grupos del conjunto de gagemuelve un nuevo
conjunto de training per@nicamente con las caradicas que ha considerado
significativas para que la clasificaai posterior del conjunto de test sea lasn
optima.

Los paadmetros son los siguientes:
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* NUumero de estimadores: es élmero de iteraciones a realizar por el clasi-
ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejanrtemto, ya
que tiene ras posibilidades de mejorar la clasificati

» Ratio de aprendizaje: gracias a esta tasa de aprendizageseerla contri-
bucion de cadarbol. Este ratio decrece en fuanidel tiempo y permite que
en cada iteradin del algoritmo mejore el ratio de clasificaoi

» Maxima profundidad: es la profundidacarima de los estimadores de regre-
sion. Es el valor que limita elimero de nodos en étbol.

» Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritmavacando que siem-
pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estad@yeda
reproducir la ejecudin. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-
leccionaé un estado, pudiendo provocar diferentes resultados eadque
se ejecuta.

2.2.1.2 Random Forest

Esta ecnica taml@n llamada Bosques Aleatorios, siendo una mejora sustancial
las ©cnicas dérboles de Decigin [ZZH08] . El motivo de la mejora frente a las
técnicas dearboles simples, es que se combina una gran cantidédbaddées de
decisbn independientes, probados cada uno de ellos y de manajpemdiente
sobre conjuntos de datos aleatorios con la misma dist6hyeWC+14] .

Este algoritmo hace uso de dichaboles para mejorar la predsien la pre-
diccion y controla el sobreajuste [HZNFO07] , es decir, el efecte puede tener
sobreentrenar un algoritmo con ciertos datos para los qaersee el resultado
deseado. El propio algoritmo debe alcanzar un estado eree¢gjcapaz de pre-
decir el resultado de un conjunto nunca visto a partir de teragido durante el
entrenamiento. Pero cuando el modelo se sobreentrengpet@lo puede quedar
ajustado a unas caradtgicas muy espéficas de los propios datos de entrena-
miento, haciendo que empeore la predocilurante la fase de test.

En la Figurd2.2, se puede observar ver el sobreajuste en un modeldnéa |
azul muestra el error de entrenamiento, mientras gueda roja muestra el error
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en la validaddn. Si el error de validadn incrementa, mientras que el del entrena-
miento sigue decreciendo, se&siando dicha situa@n. Para que no exista esta
situacbn, siempre deben ir decreciendo paralelamente tantocglenrel entrena-
miento como el error en validam.

\

Figura 2.2: Sobreajuste en un modelo.
Fuente Wikipedia

Los paémetros que se han ajustado [PWB19] para conseguir las aestctes
mas importantes son:

» NUmero de estimadores: es élmero de iteraciones a realizar por el clasi-
ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejanreEmto, ya
gue tiene ras posibilidades de mejorar la clasifigati

» Maxima profundidad: es la profundidacarima de los estimadores de regre-
sion. Es el valor que limita eltmero de nodos en éatbol.

» Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritm@vacando que siem-
pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estad@yeda
reproducir la ejecuéin. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-
leccionaa un estado, pudiendo provocar diferentes resultados aque
se ejecuta.

* Minimo de muestras: es eimimo nimero de muestras requeridas para poder
dividir un nodo.

* Minimo de muestras en la hoja: es éhimo nimero de muestras requeridas
gue pueden estar en la hoja.
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2.2.1.3 Univariate feature selection
El algoritmo llamado Univariate feature selection, peensiéleccionar las mejores
caracteisticas del conjunto de muestras &adose en el test esfatico univariado
de datos/[TMA14] .

Este test estastico permite el aglisis de cada una de las variables estudiados
por separado, por lo que se encuentra basado erab$iarde undinica variable
o caractdsstica. Dentro de este tipo de test e&ttido, hay diferentestnicas las
cuales se pueden aplicar para conseguir el hito de obteneatactdsticas nas

relevantes.
Las diferentesécnicas del aaisis univariado de datos son:

» K: nUmero de las caracfsticas que se quieren seleccionar.

* Funcbn de puntuaéin: esta fundn devuelve el listado de las puntuaciones
de las caractésticas, seleccionando las que hayan tenido una mejor guntu
cion hasta el amero K, el cual indica el Bximo que se quieren seleccionar.

Esta funcbn de puntuaéin tiene diferentes étodos para calcular dicha pun-
tuacbn teniendo en cuenta ladnica de selecon de las K mejores caracisticas:

* ANOVA: se tiene en cuenta la varianza de las carastieas.
* Informacibn mutua: se mide la dependencia de dos variables.

» Chi cuadrado: tambn llamada ji cuadrado, en la que se mide la distritnuci
de probabilidad continua de las variables.

* Regreshn: en este test se mide los errores y divergencias del pabgioit-
mo, descartando en las diferentes iteraciones las casdict@s que empeoran
el rendimiento del mismo.

En cambio las posibilidades cuando se aplic&taica de selecoh mediante
percentiles son:

» Percentil: teniendo en cuenta que se ordenan las punhgscae las carac-
teristicas de menor a mayor, es el valor de la variable por detsjoual se
encuentra el porcentaje de dichas puntuaciones.
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» Ratio de falsos positivos: se tiene en cuenta los falsogiymsiresultantes
de la clasifica@n del algoritmo para la seleéti de las caractesticas signi-
ficativas.

» Ratio de error: al igual que en elado anterior, en esta ocasise tiene
en cuenta el ratio de error que genera la clasif@acbn unas u otras carac-
teristicas.

2.2.1.4 Tree-Based

Este algoritmo es otro de los que se encuentran basadabeles de decidn,

al igual que Random Forest. Es un estimador que ajusta a uieadssarboles

de decisbn aletarios [MGQ09] , tamkn llamados extra-trees, seleccionando varias
submuestras del conjunto de datos y haciendo uso del prorpadh mejorar la
precisbn en la predicdin y de nuevo el sobreajuste u over-fitting.

Se han incluido, junto al Random Forest, désnicas que hacen uso de los
arboles de deciéh debido a que cada uno se ha configurado de manera diferente,
y son eficientes a la hora de seleccionar las caiigtitexs n&s importantes para
conseguir el mejor ratio de clasificaai posible [ZP15] .

De nuevo, para que este algoritmo se convierta en un setbct@ractdsticas,
se hace uso del atributo de fuanide decigin, para que en su resultado retorne el
listado.

Los padmetros que se han ajustado para conseguir las casicts nas im-
portantes son:

* NUmero de estimadores: es éimero de iteraciones a realizar por el clasi-
ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejonriemdo, ya
gue tiene ras posibilidades de mejorar la clasificati

» Maxima profundidad: es la profundidacaxima de los estimadores de regre-
sion. Es el valor que limita elimero de nodos en éatbol.

» Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritmavamcando que siem-
pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estad@yeda
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reproducir la ejecudin. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-
leccionaé un estado, pudiendo provocar diferentes resultados axque
se ejecuta.

2.2.1.5 L1-based feature selection

Este algoritmo pertenece a la clase de los modelos lingales,como SVC (Sup-
port Vector Classification), modelos de regéssiineal, Lasso, etc.

Este algoritmo se caracteriza por hacer uso de la getantitt taxista (tamién
llamada distancia L1), reemplazando l&tnica euclidiana por una nueva en la
gue la distancia entre dos puntos es la suma de las difeseabsolutas de sus
coordenadas. Por tanto, las cardstéras se representan en un espacio para poder
hacer el @lculo de dicha geomé#r del taxista.

Aplicando esta distancia L1 [WZZL6] , espetficamente se ha seleccionado
entre otros, el algoritmo SVC lineal. Se caracteriza poettems flexibilidad en la
eleccbn de las penalizaciones y funciones éedida [HLM"19] , escalando mejor
a mayor fimero de muestras. Adés tambgn es compatible con datos densos
como dispersos, adeérs de soportar la clasificéei multiclase (en un esquema de
uno contra el resto).

De nuevo, se hace uso de este algoritmo de clasifinapara poder obtener las
caracteisticas nas relevantes.

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

» C: este paametro mide el canto quiere evitar errores en la clasificaci
del conjunto de entrenamiento. A mayor valor de C, el espacie gue se
encuentren las caractsticas tendx menor margen, haciendo que todos las
muestras del entrenamiento se clasifiquen correctamentearsbio, si se
selecciona un valor peqiie, el espacio sammayor provocando en ocasiones
gue existan mayores errores de las muestras de entrenanpemtocando
tanto falsos positivos como falsos negativos.

» Penalizadn: En este p@metro se selecciona el tipo de penaligadil, o
L2 (tambin llamada distancia euclidiana, no utilizada en esta)tesis
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» Dual: en este pametro se selecciona el algoritmo para resolver posibles
problemas de optimiza@n. Los valores posibles son Verdadero o Falso, in-
dicando Falso si hay mayofimero de muestras que caratggcas.

2.2.2 Machine Learning

Como ya se ha comentado previamente, en la 8aatg conceptos sobre la Inte-
ligencia Artificial, la disciplina de Machine Learning esaurama dentro de este
universo, que eétdedicada a la identificam de patrones complejos en millones
de datos, bien sea para la clasifiéecb predicadn a futuro de dichos patrones
[Anz12] .

Dentro de este grupo de algoritmos se engloban tres grupos:

» Aprendizaje supervisado: se utiliza en los casos en loyguse tienen pre-
viamente etiquetadas las muestras, generando un sulcdpiahtrenamien-
to. Son capaces de obtener patrones y propiedades de laetedstiaas que
definen las muestras, que no saeifes de extraer sin este tipo dhicas
[CNMOE] .

» Aprendizaje no supervisado: este otro grupo de algorisnosadecuados pa-
ra descubrir relaciones inipltas dentro del conjunto de observaciones, pero
gue a priori son desconocidas, no estando etiqguetadasiprente [ZhuQ5] .

» Aprendizaje por refuerzo: estdtimo grupo de algoritmos son una mezcla
entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado. Broeasbn tambén
se indican las etiquetas de clasifiéatya conocidas [SHS.7] . Durante las
iteraciones en las que los algoritmos buscan obtener loses, Si se genera
una clasificadn correcta, aprende autaticamente a repetir esa deodisien
el futuro. Mientras que si la clasificei es incorrecta, evita tomar dicha
decisbn.

2.2.2.1SVM

Support Vector Machine es un algoritmo supervisado par¢akificacbn, regre-
sibn y detecdn de outliers. SVM permite clasificéei multiclase![SFJI20] . Es-
pedficamente se ha hecho uso de la variante del algoritmo C-SVM.
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La parametrizacin de la validadn cruzada es la siguiente:

* NUmero de divigin: es el fimero que indica la cantidad de combinaciones
gue tiene que generar tanto del conjunto de entrenamiento ebde test.

» Tamdio de test: es la propofm del conjunto total de muestras en la que se
tiene que dividir para poder generar el conjunto de entr@ramy test.

» Estado: es la semilla utilizada por el propio algoritm@vacando que siem-
pre que se haga una llamada al algoritmo cree el mismo estad@yeda
reproducir la ejecuéin. En cambio, si no se indica, cada vez el algoritmo se-
leccionaa un estado, pudiendo provocar diferentes resultados eque
se ejecuta.

La parametrizacin para el algoritmo de aprendizaje supervisado SVM [H2
es la siguiente:

» Kernel: Se especifica el tipo de kernel que utiliza el algooi Ya que los
datos a estudiar no presentan casdi&cas, y los algoritmos se tienen que
enfrentar a datos conas de dos variables predictoras, o datos no lineales,
se hace uso de esta fuanikernel. Permite proyecto los datos en un espa-
cio de caractésticas de mayor dimer@i, en la que aumenta la capacidad
computacional de los algoritmos lineales.

» C: este paametro mide el canto quiere evitar errores en la clasifiéactdel
conjunto de entrenamiento.

2.2.2.2 Adaboost

Este segundo algoritmo es del grupo de aprendizaje poreefygor o que es una
mezcla de supervisado y no supervisado. Témke le incluye las etiquetas de las
observaciones del conjunto de entrenamiento [WJWS19] .

Este algoritmo, en su primera fase ajusta el clasificadoetoonjunto de datos
de entrenamiento, y posteriormente ajusta copias adiei®deal clasificador sobre
el mismo conjunto de datos. Pero en estas copias adicioladg®esos de las mues-
tras mal clasificadas, se ajustan de tal manera que los céakifies posteriores se
centren en esos casosidifes de clasificar.
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En este aspecto, se observa perfectamente el aprendizagfyerzo, ya que
los casos correctamente clasificados, los toma en cuera&@aturo, pero en los
casos incorrectamente clasificados los pasa a la siguiapteen la que hay una
copia del mismo clasificador, indiadole los casos que ha clasificado de manera
incorrecta.

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

* NUmero de estimadores: es élmero de iteraciones a realizar por el clasi-
ficador. Siempre un aumento de este valor genera un mejonriemdo, ya
gue tiene ras posibilidades de mejorar la clasifi@ati

» Estimador base: es el estimador a partir del cual se cyséiiconjunto de
reforzamiento.

 Algoritmo: se indica el algoritmo que va a utilizar Adabbpara realizar la
clasificacon.

2.2.2.3 Naive Bayes

Estelltimo algoritmo del bloque de Machine Learning, es el lldmblave Bayes,
el cual pertenece al grupo de aprendizaje supervisado.

Est basado en el teorema de Bayes con el supuesiee’na “ingenuo” de
independencia condicional entre cada par de caiiatitars dada la etiqueta de cla-
sificacbn. El teorema de Bayes expresa la probabilidad condicianahdevento
aleatorio “X” dado “Y” con la probabilidad de “Y” dado “X" [N819] .

Por tanto, en este algoritmo, ag@imdose dicho teorema, se estudian las diferen-
tes combinaciones de pares de carastieas que determinan el conjunto de datos,
y determina la probabilidad de que puedan pertenecer a faarikase o no.

2.2.3 Deep Learning

Deep Learning, tambn llamado aprendizaje profundo, es una variante del aprend
zaje autoratico que est basado en arquitecturas de redes neuronales. El funciona-
miento es muy parecido al que pueda tener el cerebro humarmieyse compone

de redes neuronales artificiales [ZYST19] .
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Los algoritmos vistos hasta ahora hacen uso @éisis con estructuras lineales,
pero los algoritmos pertenecientes a Deep Learning, tieegncturas j@rquicas
gue permiten procesar datos con un enfoque no lineal.

Otro de los puntos que caracteriza al Deep Learning es laickubde apren-
dizaje sin la intervenén humana, puesto que no es necesaria una setedei
caracteisticas previas. El propio algoritmo, gracias al aprendipaofundo y su
enfoque no lineal, es capaz de sacar los patrones nece¥\04 9] para carac-
terizar y etiquetar a una muestra.

Este tipo de algoritmos alcanzan una mayor eficiencia cuaaimr es el ta-
maio de muestras que se le eii@eAdquiere el conocimiento del conjunto de datos
por g solo, siendo capaz de procesar mediante la red neurorta datbruto de
cualquier tipo, desde datos naritos hasta igenes.

El porqe del €rmino “deep” se debe alimero de capas ocultas en la red
neuronal, en la que puede albergar 150 capas, mientras sjuedias neuronales
tradicionales suelen contener 2 0 3 capas ocultas.

Dentro del Deep Learning, existen diferentes arquitestsiampre formadas
por modelos basados en redes neuronales.

» Deep Neural Network (DNN) o Redes Neuronales Profundas [E]SJ

» Convolutional Neural Network (CNN) o Redes Neuronales PradéisnCon-
volucionales|[Zho20] .

» Deep Belief Network (DBN) o Redes de Creencia Profunda [HA) .

2.2.3.1 Tensorflow

Tensorflow [Ten] es una biblioteca dedigo abierto desarrollado por Google para
poder entrenar algoritmos de Redes Neuronales dentro dadaloheja de Deep
Learning [Gerl19] . Su nombre deriva de las operaciones que las redesnmades
realizan sobre arrays multidimensionales de datos, quesserdos como “tenso-
res”.

Esta libreta es la utilizada para poder desarrollar el algoritmo depearning
de esta tesis.
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2.2.3.2 Convolutional Neural Network

Las Redes Neuronales Convolucionales es una arquitectu@'[I¥ en la que

se aprenden caractsticas de orden superior haciendo uso de la op&naiz con-
volucion. Este tipo de operai consiste en filtrar los datos usando urésoara.
Aplicando diferentes @ascaras a los resultados, se consiguen resultados distinto
permitiendo al algoritmo abstraerse de las car&tteas que se le muestran en el
conjunto de entrenamiento [AOHT7] , y determinando unas nuevas reglas que
permiten etiquetar a las muestras.

Como ya se ha comentado, las redes neuronalas esimpuestas de capas, las
cuales aprenden progresivamente las caratizas de orden superior sin procesar.
Este es un proceso que permite aprender caratitaxs de manera aut@tica.

Este tipo de redes neuronales convolucionales se formaanto dos tipos de
capas/[WP$18] :

» Convolucional: esta capa transforma los datos de entrdidaago la opera-
cion de convoludn, fusionando conjuntos de informanidiferentes.

» Pooling: en esta otra capa se resume las respuestas déidas sarcanas.
Esta acdn se realiza mediante la redumaiprogresiva del tanfim de los
datos, y agrupando de tal manera que se consiga una repEdere los
datos invariable.

Como se ha comentado, logtmdos de Deep Learning son capaces de realizar
un aralisis no lineal, mientras que la forma de los conjuntos desdson lineales.
Es necesario adecuar y dar forma al conjunto de datos paea jpbdudrselo al
algoritmo.

2.3 Antecedentes nadicos

2.3.1 DTI

Actualmente la Diffusion Tensor Imaging (DTI) permite exaar la integridad
de las Vas de la materia blanca de forma no invasiva aégsade cuatro medi-
das: Anisotropa fraccional (FA), comadndice de integridad de la materia blanca;

25



2. ESTUDIO DEL ESTADO DEL ARTE

Difusividad media (MD) como medida del movimiento molecytaomedio y/o
el desplazamiento medio cuadrado general de lageutds independientes de la
direccionalidad de los tejidos; Difusividad radial (DR) qregresponde a la difu-
sividad en direcciones perpendiculares al eje principalifiesion y se ha asocia-
do con el grado de mielinizam; y Difusividad axial (DA) que corresponde a la
difusividad a lo largo del eje principal y se ha asociado dodi@metro del eje
[LBMP*01,SYL"05] .

En la presente tesis se ha aplicadoéanica DTI, considerando una de las
cuatro medidas mencionadas anteriormente (FA) en lasjpailes zonas de intes
determinadas para cada uno de los dos casos de estudio.

2.3.2 Dislexia

Desde una perspectiva evolutiva, la lectura y la escritomars/entos muy recien-
tes, en contraste con el lenguaje. La lectura es un procesplef® que implica
varios procesos fonogicos, ortogaficos, sinacticos y seranticos que permiten
interpretar la teratica de la informadin escrita.

La dislexia evolutiva es un trastorno que suele definirseccana dificultad
inesperada de la lectura que afectai@oniy adultos sin ninguna otra deficiencia
intelectual o falta de motivagn y que tienen suficiente acceso a la eduaci
Sedin el estudio, se ha registrado una prevalencia excesivaagizeentre el 5%

y el 10% de la poblaén [SSP 98] . As pues, la dislexia es una discapacidad
espedica del aprendizaje que se ha establecido como un trasteurebiobgico
de origen geético [Hab00] .

La dislexia es un trastorno primario de la lectura de alteglemcia que vaa en
funcion de la transparencia ort@dica. Hoy en @h, el aprendizaje y la educéci se
basan en la lectura, por lo que cualquier alténacle la lectura impide el correcto
desarrollo educativo y el conocimiento. Esto significa gugnan rumero de rfios,
padres, maestros yadicos tienen que tratar este importante y complejo pradlem
por lo que una mejor comprensi de las causas subyacentes de esta pertarbaci
facilitaria una pronta reparam y una mejora en el desarrollo del lenguaje y el
aprendizaje de estosfus.
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Esta patolota es un trastorno neufmico de origen gegtico que se eatinves-
tigando actualmente. A pesar de las intensas investigegidtes causas bimjicas
y cognitivas subyacentes de la dificultad para leer siguamlsi objeto de debate.
Aunque hoy en t existe un gran consenso en que la base de la dislexia &iun d
cit de procesamiento fonmjico, se han postulado algunas otrasiesimportantes
para explicar las causas de esta deficiencia.

Existen diversas tets tales como la Tetar Fonobgica [PDF 01, SH11], que
sostiene que unélicit en el sistema del lenguaje es la causa de estas difleslta
Otra la llamada Te@a Visual [LRDG91] s@ala que el procesamiento visual en los
disléxicos puede fallar debido a una interrugten la ¥a magnocelular, aunque no
se rechazan otras deficiencias fagtas. Lagsiltimas teoras relacionadas con esta
hipbtesis hacen hincapien un éficit que afectda a los mecanismos de atemi
controlados por el flujo visual dorsal [VE10, ZBEZ] .

Hasta la fecha se han realizado muchos estudios con eMabjietidentificar el
sistema neurdlgico que permite la lectura de palabras [FP98], y se ha deswlos
la viabilidad de detectar lagreas responsables de esta complicada tarea con la
neuroimagen. El dominio de las habilidades de lectura gmeciluida requiere la
activacbn de una red neuronal compleja que involucra la colabomnade regiones
corticales distantes adé@sde una comunicam adecuada entre laseas. Estudios
previos han mostrado especial ireen la conectividad dentro de la materia blanca
gue permite que haya conexiones entredl@as corticales elocuentes de la red de
lectura [LBCR'13] .

2.3.3 Migrana

La migrdia es una condion incapacitante que afecta al 12 % de los poblaci
mundial, con un 1,4-2,2 % de la poblanique sufren de su formaterica (es decir,
dolor de cabeza durante 15 @sdas al mes durante al menos 3 meses) [MG13] .

De acuerdo con el Estudio de la Carga de la Enfermedad 2013iglaia
fue la sexta causa de discapacidad en todo el mundo; cuamiibboelde cabeza
por exceso de medicdsi esé incluido en la encuesta, los trastornos del dolor de
cabeza ocupan el tercer lugar entre los causas de la distagpasB.J 15] .
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La migraha epidica supera a la migiia cbnica en un 2,5 % porie, siendo
los factores de riesgo tales como una alta tasa de ataqudiacien excesiva,
obesidad, depremn, a$ como el esis de la infancia [TBF15] .

Aunque no hay pruebas bien establecidas de que laf@gral dolor de cabeza
por el uso excesivo de medicamentos representan un riedgs factores de dete-
rioro cognitivo a lo largo del tiempo [TTTL3] , poco ha se ha investigado sobre el
papel de la funén cognitiva en el dolor de cabeza. Sin embargo, es ampli@men
aceptado que el dolor es modulado por la co@mici

La reserva cognitiva (RC) es un concepto recientemente untrdd, que se
refiere a las diferencias de rendimiento en el procesameagnitivo que hacen
gue la persona seaas propensa a mantener funcionamiento cognitivo a pesar de
la enfermedad o el d@ [SBH"14] . Niveles de educaon mas altos, complejidad
ocupacional, y/o la inteligencia preémbida esin asociadas con una menor niveles
de deterioro cognitivo de lo que se espexale una determinada patolagerebral
[Rob14] .

El concepto de RC se habaplicado principalmente a la demencia pero hay
diferentes estudios sobre el efecto protector de CR sobnersb ¢ el prodstico
de otras enfermedades nerviosas como esclerdsigpta [MDSCM*15] , o0 abuso
de drogas [PPRMdt14] .

Por otro lado, tamigin se sabe que el doloréeiico puede inducir cambios
anabmicos en las regiones del cerebro relacionadas con lagmévoey el control
del dolor [BCL13] . Su disfunddn en pacientes con dolorarico, incluyendo a los
migraiosos, puede contribuir a disminuir el dolor modubacy al comportamiento
de la adicadn a los analgsicos/[RCDS13] .

Estas regiones de infes (ROI) tamkn fueron elegidas porque sareas en las
gue el dolor cbnico y la cognicbn reserva puede transmitir y porque otros estudios
han demostrado su deterioro en la migaa

2.4 Revision de investigaciones

A partir de la literatura recogida, a continuatise expone la revisn de los aftu-
los consultados. Esta revasi se centra en lagtnicas de Machine Learning y Deep
Learning.
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Tabla 2.1: Tabla publicaciones Machine Learning en DTI

Afo Patoloda Algoritmo Ratio de Acierto| N sujetos| Referencia
2019 | Nids con desorden semwico Naive Bayes 71% 41 [PPO 193]
2018 Alzheimer SVM 92% 213 [zL18]
2018 Mielopafa SVM 95 % 70 [WPSt18]
2019 Glaucoma Método ensemble 77% 44 [QWC'19]
2019 Dafio 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 % 20 [RMM *18]

Tabla 2.2: Tabla publicaciones Deep Learning en DTI

Afo Patoloda Algoritmo Ratio de Acierto] N sujetos Referencia
2020 Esclerosis raltiple Deep Neural Network 93% 38 [YGW*20]
2020 | Problemas cognitivos vasculargs CNN 98 % 242 [CWQ'20]
2018 Lesion traun@tica cerebral CNN 84 % 58 [CwZz'18]
2018 Alzheimer Directed Acyclic Graph 95% 68 [QLC*18]
2019 Interaccon con la droga CNN 80% No disponible| [LKN19]

2.4.1 Machine Learning

Dentro de las publicaciones revisadas dentro de la metgidotte Machine Lear-
ning para clasificadin de sujetos con iagenes DTI, en la Taba1 se exponen los
diversos netodos utilizados ®@s relevantes en los daiimos dios.

2.4.2 Deep Learning

Dentro de las publicaciones revisadas de Deep Learningcfasificacon de suje-
tos con indgenes DTI, en la TablA2 se exponen los diversosatodos utilizados
mas relevantes en los daimos dios.

2.4.3 Conclusiones

Tras el adlisis de la literatura, el uso dédnicas de clasificamn esé siendo
comunmnente usado en el campo de la medicina, como apoyo a lfEsioima-
les medicos para bien sea como una ayuda a su G&tgio, o para poder descubrir
nuevos patrones en las caratdtcas que permitan obtener una clasifibaairas
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exacta. Focalizando en el estudio de esta tesis, existeerngas publicaciones
dedicadas a la clasificani en el campo de la neurolag

La clasificacbn se puede realizar tanto de lasamenes de un esoer de re-
sonancia maggtica, como Aadiendo caractiticas propias de le patol@ggue se
esh tratando.

Los métodos nas utilizados en la parte de Machine Learning es el algoritmo
SVM, mientras que en la parte de Deep Learning se utiliza magwte el algorit-
mo de Convolutional Neural Network. Se remarca que en la niwgerlas publica-
ciones hacen uso de algoritmos supervisados, ya que |laomeds la clasificaéin
por parte de un profesionalédico es importante a la hora de conseguir un ratio
importante de acierto.

El implementar algoritmos de aprendizaje aultico en vez de los étodos
convencionales estelicos, se debe a que se consigue una mayor pradsi el
resultado final, como una mayor rapidez a la hora de dictamimaiagrostico al
paciente. Aderas gracias a estos algoritmos, se pueden encontrar nudvosgsa
gue hasta ahora no se hab descubierto con losétodos tradicionales.

Tambien se ha podido observar, el exponencial uso de los algaitedeep
Learning, ya que consiguen obtener mejores resultadosajuia &cnica de Ma-
chine Learning, debido a la mejora interna de la composide la estructura del
algoritmo, centrada en unas redes neuronakes pnofundas, que consiguen llevar
el autoaprendizaje a un nivelas exhaustivo. Estas redes son muclas mom-
plejas, por lo que ciertamente se consiguen mejores rdssltala obten@n de
nuevos patrones, pero targhiexige un mayor tiempo computacional, adsrde
tener a disposiéin un hardware potente, ya que el ejecutar estos algoritreeos,
quiere de una mayor exigencia computacional.

2.5 Sumario

En este cajpulo se ha revisado tanto los conceptos relevantes tegicols como
médicos. Aderas de entrar de un estudio de la literatura existente sabtciaicas
de aprendizaje autamtico.

Por tanto, tras el estudio realizado del estado del arteepafrmarse que:

30



2.5 Sumario

El estudio y clasificadin de sujetos a partir de la materia blanca del cerebro
es posible mediantetnicas de Inteligencia Artificial, dando la posibilidad a la
obtencbn de un rmétodo con una mayor confiabilidad, llegando a un ratio eleva-
do de acierto en cuanto a la extradmi de caracteisticas importantes para cada
caso de estudio, y a la clasificami de los sujetos de cada una de las patdbg)
estudiadas.
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Base de datos

Para la realizadin de esta tesis, ha sido necesaria la utilizacle 2 bases de
datos diferentes de iagenes de resonancia matjoa, espdficamente una varia-
cion en la toma de este tipo de agenes las cuales capturan el recorrido de las
fibras nerviosas en la materia blanca del cerebro.

Las 2 bases de datos utilizadas se consideran por igualtagyales para esta
investigacbn. Se encuentran enmarcadas dentro de un estudio sobstebdalen
ninos, y en personas con migaa

Caso de estudio 1: Dislexia

Respecto a la base de datos d&osicon dislexia, los sujetos se separan en 3
grupos:

 Sujetos control, los cuales no exhiben ringigno de que su alfabetizani
se viera afectada por patolag oculares.

» Sujetos digéxicos, los cuales no hean recibido tratamiento o apoyo psi-
copedag@gico para la alfabetiza@mn y cuando su puntudm en la escala
Wechsles Intelligence Scale — Four edition (WISC-IV) mostue su coefi-
ciente intelectual (Intelligence Quotient - 1Q) se encab& dentro del rango
normal, ¢ 75) [Wec03].
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» Sujetos con vigin monocular, los cuales tienen una capacidad de lectura
normal.

Caso de estudio 2: Migia
Por otro lado, la base de datos correspondiente al estudiaana, los grupos
se separan de nuevo en 3:

» Sujetos control que no padecen de migra
» Sujetos con migi@a espardica.
» Sujetos con migii@a cinica y abuso deafmacos.

Destacar que para los 2 estudios, la elaborade una resonancia magita es
costosa. Por un lado en el estudio de dislexia que se inteodertla raquina nilos
de 9 a 12 &os, lo cual es necesario en primera instancia un permispgrte de
los padres o tutores legales. Adasrde que los fibs se pueden sentir idimodos
dentro de la raquina y puede llevar as tiempo la realizach de la resonancia.

Y por parte del estudio de midia, es inviable la elaborami de una resonan-
cia magietica en un paciente con midias durante el padecimiento del dolor del
sujeto. El instrumental necesario emite un alto nivel déapio cual es imposible
de soportar por parte del paciente.

El resto de este c#plo se encuentra organizado como sigue: La $ec8il
describe la poblabn de referencia existente en los 2 estudios. La 6a&R indica
los criterios de selecon seguidos para la inclisi y exclusbn de sujetos en el
estudio. La secon 3.3 expone el tanfi@ muestral finalmente recogido para el
estudio. La secbn 3.4 muestra el gtodo utilizado. Finalmente la seobai 3.5
resume el caulo con los sujetos que componen las 2 bases de datos.

3.1 Poblacion de referencia

La poblacon o universo representa a un grupo de individuos los cualeparten
caracteisticas similares, tamén llamados p@metros. Derivado de este grupo, se
encuentra la poblagn de referencia es definida como la pokaciotal que tiene
posibilidad de pertenecer a este estudio. De esta poblaei referencia, se pasa a
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3.2 Criterios de selecdn

la poblacon blanco, la cual es la poblaci a la cual se van a generalizar los resulta-
dos. Pasando al siguiente egralesh la pobladdn elegible, la cual es la poblaci
concreta a la cual va dirigido el estudio 8agiertos paametros seleccionados. Y
por Ultimo esh la pobladdn estudio, siendo una parte de la poldactlegible que
esh disponible para la realizaxi del estudio.

Esta pobla@n de estudio, tamén es llamada muestra, la cual permite inferir
o extrapolar los resultados de las observaciones de lagioblalegible segn los
criterios de inclugin y exclusbn seleccionados.

Poblacion de

: Pablacian blanco
referencia

w

L

Poblacion o universo

Poblacion estudio o
Muestra

Poblacion elegible e

Figura 3.1: Poblacon universo a la muestra.

Para el estudio de dislexia, la poblaeide referencia se encuentra formada por
estudiantes en la regi de Bizkaia, adefas de riios y nias de los departamentos
de neurologa y oftalmoloda pedatrica provenientes del hospital de Cruces, el cual
cubre a una poblagin de 385.000 habitantes.

Mientras que para el estudio de miiyeala pobladn de referencia se encuentra
formada por pacientes de la localidad de Bizkaia, atendigpedicamente en el
hospital de Galdakao, el cual cubre a una poblacdie unos 309.000 habitantes.

3.2 Criterios de seleccbn

3.2.1 Caso de estudio 1: Dislexia

Para todos los grupos, se han seleccionado sujetos deu&nsgs procedencias:
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3. BASE DE DATOS

» Niflos y nfias pacientes de los departamentos de neueologftalmologa
pedatrica del Hospital de Cruces.

» Para el grupo de control tan#lni se reclutaron estudiantes locales.

Los criterios de inclusion para todos los grupos y esfiécos de cada grupo
son:

Edades entre 9 y 1Aas.
* Niflos y nias.

» Firma del Consentimiento informado, supervisado en panrestancia por
el Comié deEtica del Hospital de Galdakao, y de acuerdo condai§o de
Etica de la Asociaéin Médica Mundial (Declaradin de Helsinki).

« Dislexia: no hamn recibido tratamiento o apoyo psicopedigigo para la
alfabetizaddbn y cuando mostraron una puntuatien Wechsker Intelligence
Scale — Fourth Edition dentro del rango normal75.

* Vision monocular: telan una capacidad de lectura normal.

 Control: no mostraron signos de que su alfabettrasie viera afectada por
patologas oculares.

Los criterios de exclusbn para todos los grupos:

 Cualquier circunstancia contraria a los criterios de isi6o.

Intolerancia a la explora@h por resonancia magtica de cooperagn, etc.

Enfermedad previa neumica o psiquatrica.

Traumatismo craneal grave.
» Alteracion de la coordinadin sensorio-motora.

Tratamiento abnico con medicamentos.

» Privacbn social, escolarizagh inadecuada.
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3.2 Criterios de selecdn

3.2.2 Caso de estudio 2: Migraia

Para los criterios de seleéei para el estudio de midgia que se han seguido, se ha
tomado como referencia la clasificanide migréias de la International Headache
Society (IHS) 2013 [OBK13] :

» Pacientes con migfa cnica y abuso de medicdxi: cefalea durante as
de 15 das al mes con as de 3 meses de evolani con uso de eddicos,
triptantes, opioides, y combinati de analgsicos durante &s de 10 ths al
mes 0 uso de anadgicos simples duranteas de 15 ths al mes.

» Pacientes con migia espaidica: 2 a 8 episodios de mi@i@al mes durante
mas de 3 meses y sin abuso de medimaci

Para el grupo control, se han seleccionado diversos veiagtsanos sin mi-
graias de algn tipo y que aceptasen participar en el estudio. Su procedes
de:

» Personal trabajador del hospital de Galdakao.

» Pacientes de las Consultas Externas de Neli@kmglos que no se observase
lesion cerebral por Resonancia Magita, ni ninguna patoldg del sistema
nervioso central.

Los criterios de inclusion para todos los grupos son:

» Edades entre 18 y 5@ias.
* Hombres y mujeres.
* Nivel de escolarizaéin mnima de 10 &os.

* Firma del Consentimiento informado, supervisado en p@anmestancia por
el Comié deEtica del Hospital de Galdakao.

» No presentar deterioro intelectual, enfermedad patgua previa, ni segui-
miento de tratamientos farmacégjiicos de tipo psiqaitrico.
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3. BASE DE DATOS

Tabla 3.1: Sujetos participantes en el estudio (Dislexia)

Control Dislexia | Visibn Monocular
Total 19 (33.3) 20 (35.1) 18 (31.6)
Datos socio-demogficos
Edad 10.0(0.9) | 10.5(1.1) 10.4 (0.9)
Sexo (Mujer/Hombre) 8/11 8/12 8/10
Datos clnicos
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)
indice comprensin verbal 109.3 (14.1)| 94.1 (18.0) 101.3 (10.4)
indice de razonamiento perceptivo 106.4 (9.7) | 103.4 (21.5) 101.3 (20.8)
indice de velocidad de procesamiento 97.1(9.9) | 96.8(8.2) 102.1 (10.6)
indice de memoria de trabajo 100.9 (19.7)| 97.8 (16.6) 107.8 (9.9)
BASC (rango) 40-60 40-60 40-60
Puntuaaddn lectura (PROLEC-R)
Precison lectura palabras (n/40) 39.6 (0.7) | 36.2(3.4) 39.8 (0.8)
Precison 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 (predsi'velocidad) 100 99.8 (20.5) | 58.9(30.9) 142.8 (44.9)
Habilidad lectura pseudopalabras (premigvelocidad) 100 57.6 (12.2) | 37.3 (17.7) 69.9 (24.5)

Los criterios de exclusbn para todos los grupos son:
 Cualquier circunstancia contraria a los criterios de isi6o.

* Dominancia zurda.

Abuso a otro tipo de sustancias.

Presentar una lgan focal al realizar la prueba de resonancia négiga, o
cualquier circunstancia que impida la realizacde la misma, como pudiera
ser marcapasos, claustrofobia, etc.

3.3 Tamano muestral

3.3.1 Caso de estudio 1: Dislexia

La muestra utilizada para el estudio de dislexia es de 5Tosuf@9 controles, 20
sujetos con dislexia y 18 con visi monocular).

La tablal3.1 muestra los sujetos que han participado en esta parte de la in
vestigacbn Se muestran los datos socio-denafigos y clnicos con su media y
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3.4 Método

Tabla 3.2: Sujetos participantes en el estudio (Migax

Migraina Cibnica | Migraha Espoadica| Control
Total 18 (34.6) 19 (36.5) 15 (28.9)
Datos socio-demogficos
Edad 43.8(7.1) 41 (7.9) 45.7 (6.8)
Sexo (Mujer) 14 (77.8) 19 (100) 14 (93.3)

Datos clnicos
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(11.2) 6 (31.6) 7 (46.7)
> 18 (Alta) 3(16.7) 5(26.3) 3 (20)

desviacbn fipica. Excepto en el dato de edad que se muestrareero neto y el
desorden de hiperactividad, correcta agudeza visual y BAS€ se muestran los
valores espéficos.

3.3.2 Caso de estudio 2: Migraia

La muestra actual utilizada en el estudio de nfigras de 52 sujetos (15 controles,
19 pacientes con migfia espaadica y 18 con migi@a cibnica y abuso de medica-
mentos).

La tabld3.2 muestra los sujetos que han participado en esta parte deektiin
gacibn. Se muestran datos socio-den@igos y cinicos con su media y desviaci
tipica.

3.4 Método

El método seguido para la incldsi de los sujetos, diagstico y toma de iragenes
de resonancia magtica se describe en los siguientes puntos.
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3. BASE DE DATOS

3.4.1 Caso de estudio 1: Dislexia

3.4.1.1 Evaluacion Neuropsicobgica

Los nifos y nfias con vishn monocular secundaria a los de trastornos de motili-
dad ocular, fueron identificados durante udmen realizado por un oftaitogo
peditrico. Durante este mismo proceso de examargdambén los pacientes con
dislexia fueron revisados por posibles problemas oftabgiobs.

Ademas las pruebas pudieron comprobar la agudeza visual tgat@leomo
cercana (espoahea y corregida), y la vish binocular lejana y cercana (hacien-
do uso de las pruebas Worth —permite estudiar el estado dsitea binocular—,
pruebas de vectogiaf—permitiendo conocier si el paciente con los 2 ojos aisert
anula alguno de ellos—y la prueba TNO —detéogrecoz de la ambliég-).

Por otro lado, tamiéin se realizaron pruebas de cobertura y de no cobertura, per-
mitiendo medir la visin monocular secundaria y trastornos de la motilidad ocular
Otras evaluaciones fueron llevadas a cabo con amgara de hendidura, examen
del fondo de pupila dilatada, y graduasicon ciclopédp.

Tambén los sujetos fueron evaluados por un neur@psgo pedatrico, reali-
zando tres tipos de pruebas:

1. Prueba WISC-IV/[Wec05] , la cual permite medir la inteligen&l umbral
necesario (criterio de inclusn) en la puntuadin del Cl tema que ser por
encima de 75.

2. Pruebas de lectura, incluyendo test de lectura con ealific de batdas
PROLEC-R (de 8 a 11ies) o PROLEC-SE (de 12 a 16@s). Estas pruebas,
en funcbn de la puntuaén obtenida, permiten clasificar a los sujetos como
lectores digkxicos.

3. Detecobn de posibles trastornos psioglcos, sensoriales 0 neubgicos
profundos. Tami&@n posibles problemas familiares o educativos. Para la eva-
luacibn del comportamiento se hizo uso de la prueba BASC (Behajisur
sessment System for Children, 2004).

40



3.4 Método

Tambien ser realizaron pruebas adicionales, cuando la domankateral no es-
taba clara. Por ello sometieron a los sujetos al test desH2001), para determinar
la dominancia lateral.

Toda esta informabn recogida, servar para correlacionarla con lasagenes
de MRI.

3.4.1.2 Exploracion DTI

La resonancia ma@tica se adquiere en un sistema de 3 Teslas (Philips Achieva
TX 3.0T), en los cuales los sujetos se introducen en ubldersupino. El siste-
ma tiene una bobina de cabeza de 32 canales (Philips MedistdIss, Best, the
Netherlands).

Se adquirieron iragenes anamicas en 3D estructurales T1 de alta resdnci
(SPGR-3D, TR/TE 7.4/3.4 m&ngulo de giro 8°, tani® de matriz 228 x 227,
campo de vi$in 250 x 250, amero de cortes 304, en resolciplana 1 x 1 X
mm, NSA 1, Tiempo total de adquisizi 4'58"). Estas exploraciones abaticas
se utilizaron para confirmar la ubicéai de la medidén DTI con respecto a las
marcas cerebrales convencionales.

Despues de la exploradn anabmica, los sujetos se sometieron a una secuencia
DTI, la cual consisa en la tomainica de una imagen SENSE-EPI (Echo Planar
Imaging) con factor de redudn 2, la cual tuvo una durami de 4'17”; 60 cortes,

2 mm sin espacios. Estas agenes fueron recogidas para cubrir la totalidad del
cerebro y el tronco cerebral de cada sujeto (TR / TE 6819/§1 ms

La matriz de adquisiéin fue de 112 x 112, reconstruida a 128 x 128 con un
cambio de vigin de 224 x 224 mm para una resofutien el plano de 1.75 x 1.75
X2 mm.

La ponderadn de difusbn se aplié a lo largo de los 15 ejes distribuidos en
forma de esfera con un valor de b = 800 s/mm2, afede una imagen menos
ponderada.
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3. BASE DE DATOS

3.4.2 Caso de estudio 2: Migraia

3.4.2.1 Evaluacion Neuropsicobgica

Todo el proceso de evaluadi fue realizada por 2 nedingos para detectar, selec-
cionar y ver criterios de inclugh o exclusbn de los participantes en los diferentes
grupos.

Para la evaluadn se realizaron diferentes tareas al grupo seleccionadua-de
graia: una prueba de deprésiy ansiedad; calendario de mifjess para que ano-
taran los ataques de migiaque tienenid a da, la medida tomada y elimero de
dias laborales perdidos debido a la mitga

Ademas el equipo de neurol@gevald cada 3 meses todas estas pruebas, ex-
cepto la prueba de deprésiy ansiedad. De esta manera pudiendo determinar si
la migreia cibnica y el abuso de medicamentos disrémucon un tratamiento
adecuado y/o si los pacientes con migaspardica terminaban recurriendo a la
ingesta excesiva de medicamentos.

Fueron monitorizados durante uiica despés del cual se realiZa unalltima
evaluacdbn, tomando de nuevo datos de las pruebas de déprgsinsiedad.

Gracias esta informawn recopilada, permitila clasificacbn de los pacientes
con migrdia se@n tuvieran un buen prastico (espaxdicos que siguen con ese
tipo de migrdia, y abusadores que han pasado a no abusar de los medicgmento
O por el contrario tener un mal prostico (abusadores que persisten en la ingesta
excesiva de los medicamentos, o los eadmos que se han empezado a abusar de
los medicamentos). Tanto en los casos de buen o mabstion, se poda com-
probar a la finalizaén del estudio, si exi& alguna diferencia en las agenes de
MRI correlaciorandolo con el resultadoiaiico.

Respecto a los test que se incluyeron en el estudio tanto [@esificar como
observar la evoluéin trimestral de los pacientes fueron los siguientes:

1. Prueba de Acentudni de Palabras, exigiendo un umbral de puntuacie
30 palabras en castellano de baja frecuencia a las cuakes safth elimina-
do los $mbolos de acentuami. Gracias a esta prueba, riatel coeficiente
de inteligencia.
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3.4 Método

2. SF-36, el cual med la calidad de vida y el estado de salud aésagle diver-
sos dominios.

3. MSQoL, el test espdico para la medidn de la calidad de vida de sujetos
con migrda.

4. Test MIDAS, referente a la gravedad del dolor, I@sdle dolor y la medion
del sentimiento emocional.

5. Test BDI, el cual med la dependencia; y el test BAI que etk ansiedad.

6. Test MDQ-H, el cual méd la dependencia en la medidgatidurante el dolor
de cabeza de los sujetos.

3.4.2.2 Exploracion DTI

La resonancia ma@tica se adquiere en un sistema de 3 Teslas (Philips Achieva
TX 3.0T), en los cuales los sujetos se introducen en unldersupino. El siste-

ma tiene una bobina de cabeza de 32 canales (Philips MedistdISs, Best, the
Netherlands).

Los sujetos se sometieron a una adquisi@nabmica, siendo iragenes T1 3D
de alta resoluéin, utilizando un gradiente de secuencia recuperada (SRR
| TE 7.4/ 3.4 msangulo de giro 8 ° ; tanie de matriz 228 x 227; campo de \iBi
250 x 250; iimero de cortes 301; en el plano de resdndi x 1 x 1 mm; NSA 1;
tiempo total de adqusion 4'58”).

Estas exploraciones aoaticas se utilizaron para la confirmanide la ubi-
cacbn de la medidn DTI con respecto a los puntos de referencia del cerebro
convencionales.

Despues de la exploradn anabmica, los sujetos se sometieron a una secuencia
DTI, la cual consista en la tomdinica de una imagen SENSE-EPI (Echo Planar
Imaging) con factor de redud@m 2, la cual tuvo una duram de 4'17”; 60 cortes,

2 mm sin espacios. Estas agenes fueron recogidas para cubrir la totalidad del
cerebro y el tronco cerebral de cada sujeto (TR / TE 6819/§1 ms

La matriz de adquisiéin fue de 112 x 112, reconstruida a 128 x 128 con un
cambio de vigin de 224 x 224 mm para una resofutien el plano de 1.75 x 1.75
X2 mm.
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3. BASE DE DATOS

La ponderadn de difusbn se aplié a lo largo de los 15 ejes distribuidos en
forma de esfera con un valor de b = 800 s/mm2, skede una imagen menos
ponderada.

3.5 Sumario

En este calpulo se ha descrito y definido las 2 poblaciones de refeaane se van

a utilizar en la metodoldg de esta tesis. Se han enumerado tanto los criterios de
selecobn, tamd@o muestral y el ratodo seguido para la obtebnide las iragenes

de resonancia magtica.
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Diseno

Este captulo contiene la descripon detallada de los @todos utilizados en
esta tesis, los cuales han sido desarrollados y aplicadola ¢malidad de validar
la hipbtesis planteada.

A través del uso de dicha metodolagse desea aplicar algoritmos de Machine
Learning en imagenes de resonancia matoa, validando la confianza de su apli-
cacbn mediante diversos gamnetros de los propios algoritmos, permitiendo una
clasificacon lo mas precisa posible en las dos bases de datos utilizadasaen est
tesis: estudio de dislexia y estudio de mitgaSe extraén las caractésticas pro-
pias de las iragenes DTI y test espiicos de cada estudio para la clasifiéacy
distincion de cada grupo existente en cada estudio.

Afadir, que la metodoldg de estos bloques se apliaax los dos estudios de
esta tesis de la misma manera; esto es, al estudio de digEbeatudio de migiida.

El resto del cajtulo se encuentra organizado de la siguiente manera. L-a sec
cion 4.1 describe el di®® de alto nivel de los bloques que conforman esta tesis.
La secobn 4.2 afronta el dige de bajo nivel para cada uno de los bloqueos, des-
componéndolos a su vez en diagramaaswompletos para su mejor comprénsi
Y finalmente, la secén 4.3 describe el resumen de esteitap.
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4. DISENO

4.1 Diseno de alto nivel

El disdio de alto nivel de esta tesis se divide en 5 grandes bloqigs4Z.1) que
contienen la totalidad de la investigani Estos bloques son: Pre-procesado de las
imagenes DTI de resonancia mé&gjna, Selecdn de la matriz de caracisticas,
Interfaz de usuario y Algoritmos de Machine Learning.

A continuacon, se describen cada uno de estos bloqueos que conforman el
diagrama de alto nivel, indicando su funcionamiento, y kcdpcibn detallada de
las entradas y salidas de cada uno de estos bloques.

4.1.1 Pre-procesado imagenes DTI (A)

En este primer bloque se muestra el dselel pre-procesado en agenes DTI.
Estas inagenes han sido adquiridas mediante iumaa toma y las cuales muestran
los tractos del cerebro.

Para este procesado es necesaria una imagen de referdceietieo anatmi-
ca de alta resoluon (imagenes estructurales T1). Gracias a estas exploraciones
anabmicas se puede confirmar la ubidatide la medi@n DTI con respecto a las
marcas cerebrales convencionales.

El objetivo en este bloque es obtener datos &icos de cadarea del cerebro
relevante, obteniendo por cada sujeto del estudio un valocgda zona cerebral.
De esta manera se obtiene una matriz en la que se tienen t@dasddres de cada
area cerebral estudiada de cada uno de los participantes.

4.1.2 Selecobn de caracteiisticas (B)

Una vez obtenidos los datos de todos los sujetos y de cadaeuaaateas cere-
brales que intervienen en cada una de las dos patslalg esta tesis, se realiza un
método para la seledm o extracdn de caractésticas relevantes.

En esta fase se tienen en cuenta tanto los datos obtenidas id&genes DTI,
como de los test espéicos de cada una de las dos patdémy

El fin de este bloque es obtener un subconjunto de carstates tanto del
propio cerebro como de los test, las cuales sean relevaaf@stien una mayor in-
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4.1 Disdio de alto nivel

Imagenes DTI

l

A. Pre-procesado
imagenes DTI

Matriz numeérica —
¢ Test especificos

¥
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Matriz numérica
+
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¥

C. Algoritmos E. Algoritrmos Deep
Machine Learning Learning
Resultados Resultado Final
Clasificaciones Deep Learning
D. Comité

Resultado Final
Machine Learning

v

Figura 4.1: Disefio de alto nivel.
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4. DISENO

formacin. Es decir, caractisticas que ayudan a la diferenciatientre los grupos
dentro de una misma patolag

Aunque se determine una seléutide caractésticas, a la hora de aplicar los
métodos de Machine y Deep Learning, sedhmdo este proceso con los dos con-
juntos: el que contiene toda la informawi(todas las zonas cerebrales y todos los
test), y el obtenido en este bloque gracias a la sélaa# caractésticas.

4.1.3 Algoritmos Machine Learning (C)

Hasta ahora, concluidos los bloques anteriores, es nexesdenar los resultados
gue se han obtenido en la salida de los bloques previos. Radanse dispone del
conjunto de caractgsticas, es decir, la ubin de los datos de las agenes DTl y
los resultados obtenidos de los diferentes bloques gijesc

Por otro lado, gracias al bloque previo, se obtiene unacélede caractésti-
cas, las ras relevantes y que aportan inforn@acinecesaria para la correcta clasi-
ficacion de los sujetos en diferentes grupos dentro de cada uns dedastudios.

Por tanto, con estos dos conjuntos de datos, el completogidacdn de los
mismos, se necesita realizar urabsis el cual permita distinguir entre los 3 grupos
catalogados en cada uno de los dos estudios: dislexia yimigPara ello, se hace
uso de clasificadores autaticos dentro de la categarde Machine Learning, per-
mitiendo la diferenciaéin correcta de los sujetos y clasificarlos dentro de uno de
los 3 grupos existentes en cada uno de los estudios de asta tes

4.1.4 Comité (D)

En estelltimo bloque del disgo 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 resultaddasificacdbn para
cada una de las dos patolag estudiadas en esta tesis, y aplicar a dichos resultados
un método de comé o ensemble; teniendo en cuenta para el resultado final de
clasificacon el de cada uno de los algoritmos aplicados de Machine Irgarsta
metodologa permite afianzar los resultados de los algoritmos, oételoi unos
resultados mejores yas seguros, ya que se tiene en cuenta la clasibicata cada
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4.2 Diséio de bajo nivel

uno de ellos, y emitir el resultado final en funkidel resultado mayoritario de los
diferentes algoritmos.

Finalmente, se obtiene un resultado final para cada uno drije®s que han
participado en el estudio dentro de los 3 grupos diferensiapara cada una de las
patologas de esta tesis.

4.1.5 Algoritmos Deep Learning (E)

De la misma manera que en el bloque de Algoritmos de Machiaenirey, en
este bloque se hace uso de algoritmos de clasifinagutonatica, pero que se
encuentran catalogados como Deep Learning.

Por ello, tamben se hace uso de los dos conjuntos de datos, el cual cordiene |
completitud de los datos de lasagenes DTl y los test esgécos de cada una de
las patologas estudiadas en esta tesis; y el conjunto de datos losscuatesido
obtenidos mediante una selemtide los mismos, los cuales son logdsmelevantes
dentro del conjunto completo de los datos. Al igual que edague de Machine
Learning, tamk#n se aplica a los dos estudios de esta tesis, dislexia yfimigra

La ventaja a la hora del uso de este tipo de algoritmos deatizeep Learning
es la independencia a la hora de emitir una clasificapara cada sujeto, ya que
este tipo de algoritmos son capaces de aprender de sussermaificar en cada
iteracbn para optimizar al dximo la propia clasificadn.

4.2 Disefio de bajo nivel

4.2.1 Diseno de bajo nivel

Las imagenes DTI son obtenidas a partir de laséualas de agua que transcurren
por los tractos del cerebro. En la figld se puede observar un ejemplo de los
tractos obtenidos gracias a una tractoigraf

Gracias a un estudio de DTI probdbilco, se pueden obtener los tractos exis-
tentes entre dos puntos del cerebro. Esédisis tiene un coste computacional exce-
sivamente alto, ya que por ejemplo, para un sébkeV(unidad ébica que compone
un objeto tridimensional, siendo la unidadmma procesable y equivalente a un
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Figura 4.2: Tractos del cerebro.
Fuente ResearchGate por Timo Roine

pixel de un objeto en 2 dimensiones), éinmero de fibras que transcurren puede
alcanzar el amero de 10.000.
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Figura 4.3: Bajo nivel (A).

4.2.1.1 Conversion (A1)

En este bloque en el cual se realiza la congersie las iragenes originales obteni-
das del esaner de resonancia magita. Para esta convebsi se realid gracias a
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4.2 Diséio de bajo nivel

la herramienta Oxford Centre for Functional MRI of the Brain (RI8) Software
Library (FSL), versbn 5.0.5 (http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/).
El proceso para dicha convergies el siguiente:

» Se calculan las ascaras binarias del tafimy la forma del cerebro de cada
sujeto haciendo uso de la herramienta de FSL llamada BET (Bradiaction
Tool). Esta niscara que se calcula es importante a la hora de realizeagutu
correcciones de la propia imagen.

» Se elaboran los mapas de anisoteofpaccional FA (Fractional Anisotropy)
para cada sujeto mediante la fumtiFDT (FMRIB’s Diffusion Toolbox).
En este punto se obtiene el valor del tensor de difupiara cadaaxel del
cerebro. En este paso adasnse corrigen las distorsiones de los posibles
estiramientos surgidos de la realizatide las inagenes de referencia.

» Se aplica la fundéin del paquete de FSL llamada TBSS (Tract-Based Spatial
Statistics), alineando los datos de los valores de FA de ébderebro de
cada sujeto. Adeas se realiza una alineéai mediante un registro no lineal
con el espacio cerebral representativo de cada sujeto,Isnénge alineando
dichos datos al espacio astlar MNI152.

» Finalmente, todos los sujetos al registrarse en un misipaces condin, se
generalaimagen de FA, de la cual se crea el esqueleto pronkesta imagen
representa los centros de todos los tractos comunes deltsdngetos. Este
proceso se le apkicun umbral de FA = 0.20.

En este punto se tienen alineados todos los valores FA thdiles de cada
sujeto.

4.2.1.2 Selecobn de Regiones de Integs (A2)

Para este proceso de seléccde las regiones de inésr se han seleccionado 2 ma-
pas cerebrales, tan@r llamados Atlas, los cuales contienen las divisionesdhesto

las zonas cerebrales fishglicas. Gracias a estos mapas cerebrales, se pueden se-
leccionar zonas espiicas, las cuales intervienen en las dos pafelegstudiadas

en esta tesis.
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Por tanto, las Regiones de Irésranalizadas en esta tesis se seleccionaron por
su participadn conocida en cada una de las dos patalsigDislexia y Migréa.
Los 2 Atlas seleccionados son:

» JHU White-Matter Tractography Atlas, el cual es esfiex para los tractos
de materia blanca.

* MNI Structural Atlas, en el cual se seleccionaf@nicamente las zonas en
los que se encontraban los tractos efffErs de la materia blanca. Este Atlas
también contiene zonas cerebrales que se corresponden a laanugigdel
cerebro, la cual queda exalia de esta tesis, ya que requiere otro tipo de
procesamiento de imagen no correspondiente al de DTI, comdepser es-
tudios de Resting.

Para cada uno de estos 2 Atlas, se procede a realizar un @guisie zonas de
la materia blanca. Para ello, se segmenta el cerebro gal@asjuete de la herra-
mienta FSL llamado FAST (FMRIB Automated Segmentation Tquymitiendo
gue las Regiones de Inés se correspondan perfectamente con la propia materia
blanca de la cual se quieren extraer los datos.

También ha sido necesaria la cre@tide nuevas Regiones de Irigra partir
de las originales obtenidas de los Atlas, pudiendo dividisgb-zonas las de re-
ferencia aportadas por dichos Atlas. Para ello se ha hechdalpaquete de FSL
llamado FSLview. Este paquete permite visualizar el esoekrebral creado pre-
viamente con las zonas comunes de todos los sujetos, y poder manualmente
las Regiones de Intes necesarias. Hay que tener en cuenta, que al estar en un
espacio de 3 dimensiones (coronal, vista frontal; axiatavilesde arriba; sagital,
vista lateral), es necesario pintar la Regde Inteés en dichas 3 dimensiones.

Figura 4.4: Regbn de inteés en las 3 dimensiones.

52


4_design/figures/EPS/disROI.eps

4.2 Diséio de bajo nivel

Siguiendo con el procedimiento, una vez acabado el dibujualale la Redin
de Inteks, se procede al guardado de dicha zona, para utilizartersente a
la hora de la extracon de los valores nuémicos de FA.

Esto se realiza gracias a la fuacide la herramienta FSL llamada FSLMATHS,
la cual permite realizar operaciones maéticas con los datos tales como opera-
ciones binarias, algebraicas, matriciales, de dimenbiath estatsticas, etc.

Espetficamente se hace uso de esta fongdara convertir las Regiones de In-
terés creadas manualmente, para guardarlas en el espacidasvINI, como se ha
comentado previamente. De esta manera se asegura queas@&extorrectamente
los datos de cada uno de los sujetos, ya que el espacio sengacestandarizado.

Finalmente aplicando estas Regiones de &stenlculadas (tanto las provenien-
tes de los Atlas, como las creadas de forma manual), se extmgalores medios
de laimagen de FA calculada previamente, obteniendo pdeaur® de los sujetos
el valor medio de FA en cada una de las Regiones deésitegleccionadas. Para
ello se hace uso del paquete de FSL llamada Featquery.

Esta funcbn Featquery, permite ehtculo de ciertos datos esiaticos de las
zonas de int@rs, haciendo uso del espacicaegtar MNI. El resultado de la llamada
a esta fundn, aporta los datos esfaticos necesarios para la posterior investiga-
cion de los sujetos. Aporta una tabla con contenido &stiad en la cual se puede
obtener el tipo de estatico utilizado; el imero de oxels de dicha Regn de
Interés que no tienen valor O; valores essidos como la media, mediana, des-
viacion eséndar, nmnimo y maximo; y las coordenadas de la Ragide Inteés
analizada.

Para esta tesis, se ha utilizado el valor dstam Z, el cual describe la positi
de una observagn relativa a la media en unidades de la des@iaeséndar, sin
aplicar ningin umbral para la obtera de los valores estalicos.

Por tanto, se le aplica dicha fudai a cada uno de los sujetos de los 2 grupos
estudiados en esta tesis, y se obtiene los datosistitad de FA para cada uno
de ellos. Para los siguientes pasos de esta tesis, se cagaidees medios de FA
resultantes de esta fuidci.
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Featquery output
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Figura 4.5: Salida de la fund@n Featquery.

4.2.1.3 Caracteristicas (A3)

En este nuevo bloque, sérean todas las caractsticas que van a ser utilizadas
para la clasificaéin de los sujetos en los diferentes grupos de cada una dedas do
patologas de esta tesis, Dislexia y Miga.

Gracias a este bloque, se genera una matriz de NxM, en la disdacorres-
ponde al imero de sujetos del estudio, y la M son las diferentes aistitas
gue sean utilizadas por los clasificadores para la correcta atasifin de dichos
sujetos.

Por tanto, este bloque se centra en labanie las diferentes caradtgicas,
provenientes de los valores FA resultantes de las Regioriessties espéicas; y
de los diversos test espicos para cada una de las patdbx)

A continuacon, se enumeran las caraésticas finales para los sujetos del es-
tudio de Dislexia, y las pertenecientes al estudio de Nigra

Caso de estudio 1

Regiones de Intés para el estudio deislexia (nombradas en Lat):

Arcuate Fasciculus

Genu (Anterior Corpus Callosum)

Splenium (Posterior Corpus Callosum)

Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

Capsula Interna
Respuestas de los test y pruebas €difipas deDislexia:
* WISC-IV

* PROLEC-R
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» BASC (Behaviour Assessment System for Children)

Caso de estudio 2
Regiones de Intés para el estudio ddigra fia (hnombradas en Lat):

Corpus Callosum

Body Corpus Callosum

Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

Genu (Anterior Corpus Callosum)

Insula

Lobus Frontalis

Respuestas de los test y pruebas dfipas deMigra fia:

SF-36

MSQoL

MIDAS

* BDI

* BAI

MDQ-H

4.2.2 Selecobn de caracteiisticas (B)

En este segundo bloque del disees el encargado de seleccionar las cafiatitas
mas relevantes dentro de todo el conjunto inicial. Graciageasstema, se pueden
desechar variables innecesarias o repetitivas, permdienmtregar al modelo de
clasificacon, lo realmente significativo para que la eficacia sea la nmagsible.

Este blogue es el qudiaa diferentesécnicas de seledm y reducabn de ca-
racteisticas, de las cuales se obtelndomo resultado las caradticas nas rele-
vantes del conjunto inicial de partida.

55



4. DISENO

El uso de estos algoritmos ha sido posible gracias al emgéda libreiia del
lenguaje Python “Scikit-Learn”, procediendo a modelahdgécnicas para que la
eficiencia sea la mejor posible.

Otra de las caractisticas de este conjunto dechicas es la relacionada sobre
el tipo de €cnica de la que hacen uso, la supervisada. Esto quiere gieeia los
algoritmos se les debe effigg un conjunto de muestras previamente clasificadas,
para poder ajustar el modelo en fumtide lo que ha visto. Posteriormente, se les
introduce un conjunto de muestras nunca vistas antes, ereaapuede medir la
eficiencia del mismo.

hfatriz numérica

B, Seleccion de
can Regisnes de Interes

Test especificos
caracteristicas

1t T T 1t |

Bl Gradisnt Tree
Beasting

B3, Univariats
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feature 1glection

selecticn

| B4, Tree-Based

82, Rapdom Farest

Selecehdn de caracteristicas

RE Merada
grzamble

Listada de caractensticas selectianadas

1

Figura 4.6: Bajo nivel (B).

4.2.2.1 Gradient Tree Boosting (B1)

El primer algoritmo utilizado para seleccionar cardstéras es el llamado Gra-
dient Tree Boosting, el cual realiza una clasifiéacde las muestras que se le
introducen para observar el error cometido, y poder salaacilas caracteticas
gue hacen que el error sea dnimo posible.

Por tanto, hay que parametrizar el algoritmo de tal manesakgaomo resulta-
do el conjunto de caracfsticas que el propio algoritmo ha considerado conas m
importantes.

Para ello, se realiza la llamada al algoritmo y el atribufmeé$ico que contiene
una funcon de decisin.
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Ademas de hacer la llamada a la fuanide decigin, tambén se parametriza el
propio algoritmo de Gradient Tree Boosting
Los paadmetros son los siguientes:

NOmero de estimadores: 100.

Ratio de aprendizaje: 1.

Maxima profundidad: 1.

Estado: 0.

Este algoritmo se ha implementado tanto en el estudio deXiastomo de
Migrana.

4.2.2.2 Random Forest (B2)

El siguiente algoritmo utilizado, es Random Forest, el c@aehuso dérboles
de decishn para poder seleccionar las cardstéras dentro del todo el conjunto
inicial.

De nuevo, como este algoritmo se utiliza tagrbpara la predicon, se hace
uso del atributo de la fungh de decigin, para que en vez de dar como resultado la
clasificacon, devuelva las caractsticas que ha consideradamrelevantes para
unabptima clasificadin de las muestras.

Los paAmetros que se han ajustado para conseguir las casicts nas im-
portantes son:

* NUmero de estimadores: 100.

Maxima profundidad: no asignada, por lo que los nodos somelighas hasta
gue las hojas son puras.

Estado: 0.

Minimo de muestras: 2.

* Minimo de muestras en la hoja: 1.

Este algoritmo se ha implementado tanto en el estudio deXiastomo de
Migrana.
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4.2.2.3 Univariate feature selection (B3)

El tercer algoritmo es el llamado Univariate feature s@@ecteste algoritmo es
espedico para este fin, ya que los anteriores ta@nbson utilizados como clasi-
ficadores. Este algoritmo, analiza cada una de las caistatas por separado, y
obtiene un ranking de importancia de las propias cariaticas.

La técnica del aalisis univariado utilizada ha sido:

» Selecobn de las K mejores, selecciona las carasteas en funén de las
puntuaciones de las propias caraistiras.

En la parametrizadn de este algoritmo se realiza mediante los siguient@spar
tros:

* K: 10.
e Funcbn de puntuaéin: Chi cuadrado.

Este algoritmo se ha implementado tanto en el estudio deXastomo de
Migrana.

4.2.2.4 Tree-Based (B4)

El algoritmo Tree-Based, es otro de los que hacen uswolodes de decién, por
lo que se puede utilizar tanto para seleccionar caiatitexs como para la clasifi-
cacibn de muestras.

Los paametros que se han ajustado para conseguir las castictes nas im-
portantes son:

* NUmero de estimadores: 100.

« Maxima profundidad: no asignada, por lo que los nodos someighas hasta
gue las hojas son puras.

Estado: 0.
* Minimo de muestras: 2.
* Minimo de muestras en la hoja: 1.

Este algoritmdinicamente se ha implementado en el estudio de Dislexia.

58



4.2 Diséio de bajo nivel

4.2.2.5L1-based feature selection (B5)

El Gltimo algoritmo, L1-based feature selection, es otro deskkpeftficos para este
fin de poder seleccionar las mejores carastieas de todo el conjunto inicial.
La parametrizaén que se ha llevado a cabo para este caso es la siguiente:

« C:0.01.
* Penalizadn: L1.

» Dual: Falso.

Este algoritmdinicamente se ha implementado en el estudio de Kagra

4.2.2.6 Método ensemble (B6)

Una vez se han ejecutado los algoritmos de seédaate caractésticas, se obtiene
como salida por cada uno de ellos el listado de las caratiters nas relevantes
e importantes. Hay que tener en cuenta que estos algoritneaep tener ciertos
errores, y en funéin de ®mo se hayan modelado se puede dasmeso a una
caracteistica y no a otra.

Por tanto, se ha considerado crear w@wiaodo de Ensemble por el cual convergen
todas las salidas de cada uno de los selectores de castchest

El método utilizado es por medio de votos, es decir, en este dasilizar
4 métodos de seleamn de caractésticas, se seleccior&@r finalmente las carac-
teristicas las cuales comoimimo se encuentren en 2 de los 4.

Como resultado de esteatodo, se genera una nueva matriz de dimensiones de
N sujetos por M caractesticas seleccionadas.

4.2.3 Algoritmos Machine Learning (C)

En este blogue sdiaan los algoritmos de clasificéci autonatica. Los nllltiples
algoritmos existentes son capaces de aprender concepteisgodos, tratando de
abstraer reglas analizando los datos, y sacar patronesguyimita clasificar
nuevas observaciones nunca vistas antes.

Dentro de esta tesis, se han utilizado algoritmos tanto dendjzaje super-
visado, como por refuerzo, debido a que ya séatetas muestras previamente
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Figura 4.7: Método ensemble (B6).
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clasificadas, y no se reqi@iobtener relaciones del conjunto de datos. Sino, que se
guiere conseguir un modelo capaz de clasificar correctanzlus sujetos de las
dos patologas que se tratan en esta tesis: Dislexia y Migra

Otro punto a tener en cuenta, es que en todos los algoritmigladeine Lear-
ning, se han implementado con validaticruzada o cross-validatioijl para eva-
luar los resultados de la clasificani garantizando que son independientes entre los
datos de entrenamiento y test.

Por tanto, en todos los algoritmos ejecutados, se les entmla validadn
cruzada, introduéindoles el conjunto de entrenamiento y sus etiquetas adsacia
a cada uno de los grupos. Una vez finaliza esta fase, se pradadealidacon,
en la que se le muestra el conjunto de test, que como condés que no puede
haber ninguna muestra que se haya incluido en el entreneami&nmotivo de que
no puedan coincidir las muestras en los conjuntos de emtiento y validaddn,
es que no se puede influenciar al algoritmo, ya que evidemtenago que ya ha
visto en el entrenamiento y sabe su etiqueta, si lo ve en @intonde validadn,
lo va a clasificar correctamente.

4.2.3.1 SVM (C1)

El algoritmo de clasificabn SVM, como ya se ha mencionado previamente, es de
tipo supervisado. Para esta presente tesis, gg@auente se ha hecho uso de la
variante del algoritmo C-SVM.

La validacbn cruzada seleccionada para garantizar que los resutfaduasi-
ficacibn son correctos, se ha hecho uso del algoritmo Stratifieffl&Bplit, el cual
devuelve conjuntos de entrenamiento y test aleatorioserwando el porcentaje
de la muestra para cada clase de los grupos a clasificar.

Parametras

Cl. “enjunta .
;s [ et £1.2 SUM s £1.3 SWM

Care: ey i i Entrenamisnts
Eeivicdtie . Valiosgin Entrenamiente| EBerade|  validacién

Cruzada
‘ Canjunia I_‘

Rezuitzdos
Clasifizacian

Validarign

M jteraciones

Figura 4.8: Algoritmo SVM (C1).
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La parametrizacin de la validadn cruzada es la siguiente:

* NUmero de divigin: 10.
» Tamdio de test: 35

* Estado: O.

Por tanto, una vez generada la valideccruzada, se ejecugael algoritmo
SVM las veces que se indique en la validacicruzada. Obteniendo diferentes
resultados de las diferentes combinaciones respecto plrtorde test frente al
conjunto con el que se ha entrenado el modelo.

La parametrizaéin 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 liglado durante el
entrenamiento, y se procede posteriormente a enfrentanglrto de test, son los
resultados de las clasificaciones de cada una de las muestodsicidas en la fase
de validacbn. Estos resultados son néaritos, desde 0 hasta eimero de grupos
gue haya para clasificar, y coincide con el etiquetado pigwese ha introducido
en la fase de entrenamiento.

4.2.3.2 Adaboost (C2)

Otro de los algoritmos utilizados para esta tesis, es eldtlnmAdaboost, el cual
pertenece al tipo de supervisados, pero se caracterizampar ¢l aprendizaje por
refuerzo, que mezcla los aprendizajes supervisados y renss@dos.

De nuevo, se ha realizado una validactruzada, la cual permite asegurar que
el conjunto de entrenamiento y de test son independientgs)grando unos resul-
tados totalmente confiables.

La parametrizaéin para el algoritmo Adaboost es la siguiente:

* NUmero de estimadores: 100.
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Figura 4.9: Algoritmo Adaboost (C2).

» Estimador base: SAMME, el cual se adapta en base a los gderkas pre-
dicciones.

* Algoritmo: DecisionTreeClassifier @xima profunidad: 1).

En esta ocaén, el estimador base que se ha utilizado es deéipoles de
decisbn. Mientras que el algoritmo escogido es SAMME, el cual sptaden base
a los errores de las predicciones.

Una vez realizada la fase de entrenamiento, posteriorneenie fase de vali-
dacin, el algoritmo da como resultado las muestras etiquetdelasonjunto de
test.

4.2.3.3 Naive Bayes (C3)

El Gltimo algoritmo utilizado es el llamado Nee Bayes, tamig@n perteneciente a
los algoritmos supervisados.

Parametras
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Figura 4.10: Algoritmo Naive Bayes (C3).

Para esta tesis, se ha utilizado la fumcGaussiana.
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De nuevo se hafmdido la validadin cruzada para poder determinar que los
resultados de la clasificari son totalmente fiables.

Porltimo, los resultados que se obtienen una vez finalizadaskde valida-
cion, son las muestras del conjunto de test clasificadas.

4.2.4 Comite (D)

En estelltimo bloque, se describe elétodo por el cual, una vez teniendo los re-
sultados preliminares de cada uno de los algoritmos emtosnaintrodu@ndoles
posteriormente el conjunto de test, se procede a@psrada para obtener umico
resultado de clasifica@n de todos los clasificadores.

Esta ecnica taml@n es llamada Con@t y el motivo de implementamn es que
cada uno de los algoritmos agparametrizado de una manera, siendo uno mejor
que otro en clasificar cierto grupo. Lo que se quiere consegsliuna urin de
estos resultados, generando an&a clasificadn por sujeto.

4.2.4.1 Método de Ensemble algoritmos de Machine Learning(D1)

El proceso para la implementaai del comig, tambén llamado retodo ensemble,
es la de coger cada una de las clasificaciones del conjuntalidacbn de cada
uno de los algoritmo ejecutados, y crear una nueva satidza.

Por lo tanto, el comé es formado para no tener utica opindén de un cla-
sificador, porque los deais resultados tamém existen, y dependiendo denso se
encuentren parametrizados los algoritmos, dep@mtercho del resultado final.

El método, por lo tanto, es seleccionar el resultads mepetido.

Este ensemblé@nicamente se ha aplicado a los algoritmos de Machine Lear-
ning, ya que su naturaleza es lineal, no ab&tnapse de las caracigticas que
observan y generando unas nuevascamente generan patrones de lo que ven
durante la fase de entrenamiento. En cambio conélasidas de Deep Learning,
este paso no es necesario; los algoritmos tienemgacamente seleéei de ca-
ractefsticas por smismos, debido a su aprendizaje profundo.
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Figura 4.11: Método ensemble de Machine Learning (D1).
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4. DISENO

4.2.5 Algoritmos Deep Learning (E)

En este nuevo bloque, se explica el algoritmo implementadtepeciente a la
tecnica de Deep Learning. Al igual que en el bloque de los iilgos de Machine
Learning, tamk#n son algoritmos de clasificéci autonatica, los cuales pueden
aprender y extraer patrones posslos, permitiendo que puedan clasificar muestras
nunca vistas con unos ratios de clasifiGaanuy buenos.

En esta tesis se ha implementado una red neuronal de tipolooinal, es
decir, Convolutional Neural Network.

4.2.5.1 Convolutional Neural Network (E1)

El algoritmo de Deep Learning utilizados en esta tesis, ksreido Convolutional
Neural Network, basado en la arquitectura de Redes Neusnale

Estos algoritmos esh preparados para la detgotiy clasificacdbn de image-
nes, por lo que hay que procesar los datos de tal manera gdarpueroducirse
en el algoritmo, pese a no seragenes.

Para ello se debe redimensionar el conjunto de datos denteafgue espera el
modelo recibir dichos datos. Para ello se indicalehero de muestras que con-
tiene el conjunto de entrenamiento y la diménsie la muestra (1 muestra por N
caracteisticas).

Posteriormente es necesario codificar la variable de laetagque describe a
gué clase pertenece cada muestra. Por este motivo, se crealumaa categori-
zando las muestras.

Una vez los datos et en el formato debido, se construye el modelo. El modelo
gue se ha utilizado es de tipo secuencial, el cual permite dieho modelo capa
por capa. Por lo que se tiene que firadiendo y especificando cada capa que se
quiera incluir.

Las 2 primeras capas son de tipo convolucional 2D, las cudtn los da-
tos de entrada, y son las encargadas de aprender patroakeslden este paso se
selecciona el imero de neuronas internas que téndada una de las dos capas,
en este caso 33 y 64 respectivamente. Témise indica el tanie del kernel o
nucleo, espdficamente 1x1 en las dos capas, siendo el fardel filtro para la
convolucbn. Y porultimo, se incluye la funén de activad@n de la capa, en este
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caso se ha determinado la funici“Relu” tambgn llamada activadn lineal recti-
ficada, tamk@n en las dos capas, demasitlose que es de las que mejor funciona
en las redes neuronales.

La tercera caparmdida es de tipo Max Pooling 2D, siendo un proceso de dis-
cretizacdn y se consigue reducir la dimensionalidad del conjuntotleeamiento
dando una representaai abstracta de los datos. Gracias a esta capa se reduce el
costo computacional ya que se reducen la cantidad @eredros.

La cuarta capa es la llamada Dropout, en la cual se selecciongimero de
neuronas al azar y se ignoran en las siguientes capas deamteaito, por lo que
la contribucon de estas neuronas en pasos posteriores se elimina témmgue
en la siguiente capa. Con esta capa se quiere evitar que gtralgse especialice
en exceso en las caradwicas mostradas durante el entrenamiento, pudiendo con-
seguir peores resultados en conjuntos de valihand vistos. La parametrizaxi
ha sido de 0.25.

La quinta capa es de tipo “Flatten”, queicamente sirve como conéxi entre
las capas de convolum y las capas densas.

La sexta capa es de tipo “Dense”, o capa densa, es la encatgagaender
patrones globales del conjunto de datos que recibe. En aptataml&n se ha
indicado la funddn “Relu” y 128 neuronas internas.

En la £ptima capa se hdiadido otra capa de Dropout, para volver a desvincu-
lar ciertas neuronas y no especializar el modelo en excasgste caso parametri-
zada a 0.5.

Y por ltimo, la octava capa de nuevo es una capa “Dense”, perdanessin
se ha seleccionado una fuagi“Softmax” y 3 neuronas internas, que permite que
la salida de la clasificaih sea en funéin de probabilidades, es decir, arréjana
probabilidad de la muestra introducida de cada uno de lgsogrque conste la
clasificacon.

Una vez se han creado las capas, se procede a compilar elmoeidibnte tres
palametros:

» Optimizador: es el que controla la tasa de aprendizajanieatrizada con la
funcion Adadelta.
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Figura 4.12: Diseflo de la red Convolutional Neural Network (E1).
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4.3 Sumario

» Funcbn de gerdida: mostrando los datos de error durante la fase denantre
miento. Parametrizada a Categorical Crossentropy.

» Métrica: es el valor con el cual se quiere ver la préciganto del conjunto
de entrenamiento como del de validati Parametrizada a Accuracy.

Por tltimo, se procede a entrenar el modelo, el cual témisie ha aplicado,
como en el caso de los algoritmos de Machine Learning, undaegiin cruzada.
Para el entrenamiento se ha seguido la siguiente paraawitriz

« Epocas: 200.
* Tamdio batch: 1.

* Recuperadin del mejor modelo: Verdadero.

Y finalmente se procede a la validani
El resultado que arroja el algoritmo es la probabilidad aeuastra introducida
de que pertenezca a cada uno de los grupos que compone & .estud

4.3 Sumario

En este caiulo se ha detallado el die empleado para la realizacide esta tesis.
Para su mejor compredsi, las fases llevadas a cabo durante esta tesis se han
dividido en 5 partes, las cuales se corresponden cada urllasl@ éos 5 grandes
bloques shalados previamente.
Estos bloques, as su vez, se han dividido en sub-bloquesiédsscpermiten
mostrar con exactitud los pasos a seguir para la reatinaie todo el proceso de
la tesis. Aderas tambgn se han s&lado paametros y&cnicas necesarias para la
ejecucon de los nétodos.
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Resultados

En este siguiente céplo se detallan los resultados obtenidos a partir defidise
explicado previamente. Se encuentra organizado de laesigunanera. La secei
5.1 se describe el experimento que se ha llevado a cabo. ti@sé&c2 enumera el
conjunto de resultados para cada uno de los bloques que cerepdis@o de esta
tesis: Pre-procesado deagenes DTI, Seleagn de caractésticas, Algoritmos de
Machine Learning, Conéity Algoritmos de Deep Learning. La se@gi5.3, rea-
liza una comparativa en cuanto a diversos factores de Madtearning y Deep
Learning. Poiltimo, la secddn 5.4 se proporciona el sumario de estetcaq.

5.1 Definicion del experimento

» Caso de estudio 1: Dislexia La muestra actual para este easstudio es de
57 sujetos (19 controles, 20 sujetos con dislexia y 18 cabivisionocular).

» Caso de estudio 2: Migiiea La muestra actual para este caso de estudio es de
52 sujetos (15 controles, 19 sujetos con migraspaadica y 18 con migliga
cronica).

La especificadin de las muestras se encuentra recogida en @ut@ape Base
de datos.
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Figura 5.1: Disefio de alto nivel.
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5.2 Evaluacbn de los resultados

Para la obtenéin de los resultados de los algoritmos de clasifmaaiutonatica
se realiza a trads de 5 bloques. Estos bloques son utilizados para la exirade
las caractésticas tanto de las iagenes DTI como de test esffams (Bloque A),
la selecabn de las caractiticas nas importantes (Blogue B), obtebaide ratios
de acierto de algoritmos de Machine Learning (Bloque C), alid@nde ratios de
acierto tras el Comé de estos mismos algoritmos (Bloque D), y la obtendle
ratios de acierto de algoritmos de Deep Learning (Bloque E).

5.2 Evaluacion de los resultados

En este apartado se describen los resultados obtenidosiradedos bloques di-
sdiados en el capulo anterior, por lo que primeramente se muestran lodtesks
provenientes del pre-procesado dé&ganes DTI. Posteriormente se describen los
resultados de la seleéti de caractésticas, para poder usarlas en los diversos al-
goritmos de Machine Learning y Deep Learning diseéos. De adguse obtienen
los diferentes ratios de aciertos.

5.2.1 Pre-procesado inagenes DTI (A)

Es necesario antes de realizar cualquier movimiento, ézaeain procesado de
las imagenes de DTI. Mediante el uso de herramientas que perraiexploracdn
anabmica, se extraen los datos narncos de cadarea del cerebro relevante. Por
lo que por cada sujeto al que se le procesa la imagen, se @biievalor de cada
zona cerebral del sujeto.

Finalmente se obtiene una matriz en la que se tienen toddatos nuréricos
de todos los sujetos y de todas las zonas cerebrale$dasra

"
iy
n

a
o
it

.\
5
ifeoafeno FhNaE

Figura 5.2: Matriz con datos nukricos de las zonas cerebrales.
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Para la obtenéin de los datos de las zonas cerebrales se seleccionarom&egio
de inteés. Estas regiones son esjfieas 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 igegs la imagen DTl completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemeo del valor FA de la zona del fasalo
arcuato de la materia blanca.

» Genu (Anterior Corpus Callosum)

Figura 5.4: Genu (Anterior Corpus Callosum).

La entrada para para aplicar la zona de &gezs la imagen DTI completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco del valor FA de la zona del genu de la
materia blanca.
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5.2 Evaluacbn de los resultados

Figura 5.5: Splenium (Posterior Corpus Callosum).

» Splenium (Posterior Corpus Callosum)

La entrada para para aplicar la zona de &gezs la imagen DTI completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco 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 &gezs la imagen DTI completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco del valor FA de la zona del fdsalo
occipitofrontal inferior de la materia blanca.

e Capsula Interna

La entrada para para aplicar la zona de idezs la imagen DTI completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco del valor FA de la zona de laépsula
interna de la materia blanca.

Caso de estudio 2: Migia
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5. RESULTADOS

Figura 5.8: Corpus Callosum.

» Corpus Callosum

La entrada para para aplicar la zona de igegs la imagen DTl completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco 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 igezs la imagen DTl completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco del valor FA de la zona del cuerpo calloso
de la materia blanca.

76


5_results/figures/EPS/capsuladis.eps
5_results/figures/EPS/corpusmig.eps
5_results/figures/EPS/bodymig.eps

5.2 Evaluacbn de los resultados

 Fasciculus Occipitofrontalis Inferior

Figura 5.10: Fasciculus Occipitofrontalis Inferior.

La entrada para para aplicar la zona de igezs la imagen DTl completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco del valor FA de la zona del fdasalo
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 igezs la imagen DTl completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemco del valor FA de la zona del genu de la
materia blanca.

* |nsula

La entrada para para aplicar la zona de igezs la imagen DTl completa del
cerebro, siendo la salida el dato nenigo del valor FA de la zona de lasula de la
materia blanca.
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5. RESULTADOS

Figura 5.12: Insula.

Figura 5.13: Lobus Frontalis.

* Lobus Frontalis

La entrada para para aplicar la zona de &gers la imagen DTI completa del
cerebro, siendo la salida el dato nemico del valor FA de la zona deithulo frontal
de la materia blanca.

5.2.2 Seleccbn de caracteiisticas (B)

La selecadbn de caractésticas es muy importante en el ciclo de la investigacya
gue gracias a si la propia sele@gies correcta por parte de los algoritmos utilizados,
proporcionaan unos mayores ratios de aciertos en la clasificeposterior.

Los resultados previamente a la seléadaile caractésticas y tras la aplicagn
de los algoritmos son los siguientes para cada uno de los dasestudio de esta
tesis:

Caso de estudio 1: Dislexia

Se parte de un total de 50 caragdtcas entre las que se encuentran diferentes
zonas del cerebro y datos de test effjimrs.
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5.2 Evaluacbn de los resultados

Tabla 5.1: NUumero y porcentaje de redubai de caractésticas (Dislexia)

Algoritmo NUmero de caractisticas| Porcentaje de redudm
Gradient Tree-Boosting 9 82%
Random Forest 9 82 %
Tree Based 12 76 %
Univariate 10 80%

Por tanto, la entrada tanto para la selénale caractésticas como para los al-
goritmos de clasificadin autonatica es la correspondiente con los valores @iim
cos de FA de las idgenes DTI correspondientes a las regiones deésiterlos
valores nuraricos provenientes de los test edfieos de los que se obtiene la pun-
tuacbn por cada una de las preguntas realizadas.

10 de las 50 caracfsticas 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 caractésticas restantes se corresponden a preguntas de losgguie
test espééicos:

* WISC-IV
* PROLEC-R

» BASC (Behaviour Assessment System for Children)

Se aplica la selecon de caractésticas con 4 algoritmos: Gradient Tree-Boosting,
Random Forest, Tree Based y Univariate, los cuales llegan eednacion de ca-
racteristicas del 82 %en el caso de Gradient Tree-Boosting y Random Forest.
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Tabla 5.2: Caracteisticas seleccionadas (Dislexia)

Caracteistica Frecuencia (Todas = 4)
PROPIPprecpseudPD 4
PROIPrecpalPD
PROIVpalPDL
PROIVpseudPD
spleniumTempR
postFIFOL

LIFR

NININ DN WM

De estos resultados, se deduce que las carstitas que no ha seleccionado, o
bien son repetitivas en cuanto al valor que aportan, o biegugono son diferen-
ciadoras en base a los grupos para clasificar.

Una vez obtenidas las caradsticas por cada uno de los algoritmos, se aplica
el método de Comé para obtener una selegnifinal de caractésticas, ya que no
todos los algoritmos tienen que seleccionar las mismastegisdicas. Por lo que
se ha tenido en cuenta para que una caratisa se tenga en cuenta, que por lo
menos 2 de los algoritmos la hayan seleccionado.

De esta selecon, se obtienen un total decaracteristicas finales(3 de ellas
de zonas cerebrales), las cuales son significativas a ladedeaposterior clasifi-
cacbn de los sujetos. En esta selértho se ha tenido en cuenta la opimide los
profesionales rdicos, ya que no se quarentrenar un algoritmo de clasificani
autorratica con caractesticas que los profesionales creen como significativa para
ellos mismos. Es el ciclo de vida de esta tesis, eldpsle principio a fin sean
los algoritmos los que decidan tanto las caractésticas importantes, como la
clasificacbn de los sujetos.

Por tanto, como se puede comprobar las caratieas seleccionadas prove-
nientes de las idagenes DTI (spleniumTempR, postFIFOL y LIFR), son las rela-
cionadas con la parte cerebral dedicada a la lectura, pardaefuerza el hecho
de que se puede realizar una correcta clasificade los 3 grupos sometidos al
estudio [GZGCS16] .

Caso de estudio 2: Migia

80



5.2 Evaluacbn de los resultados

Se parte de un total de 41 caragdticas entre las que se encuentran diferentes
zonas del cerebro y datos de test efijpms.

La entrada tanto para la sele@eide caractésticas como para los algoritmos de
clasificacon autonatica es la correspondiente con los valores @ticos de FA de
las imagenes DTI correspondientes a las regiones deesitgrlos valores nuéri-
cos provenientes de los test edfieos de los que se obtiene la puntuacpor cada
una de las preguntas realizadas.

10 de las 41 caracfsticas 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 caractésticas restantes se corresponden a preguntas de losgguie
test espéificos:

SF-36

MSQoL

MIDAS

* BDI

BAI

MDQ-H
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Tabla 5.3: NUumero y porcentaje de redubai de caractésticas (Migrdia)

Algoritmo NUmero de caractisticas| Porcentaje de redudm
Gradient Tree-Boosting 4 90 %
L1-based 21 48 %
Random Forest 12 70%
Univariate 10 75%

Tabla 5.4: Caracteisticas seleccionadas (Midra)

Caracteistica Frecuencia (Todas =4
Dias totales de dolor 4
NUmero de analgsicos
Puntuaadn MSQoL
Left Uncinate

Left Cingulate Gyrus
Puntuacdn MDQ-H
Dias de dolor en el Mes 1L

N—r

NININ W WS

Se aplica la selecon de caractésticas con 4 algoritmos: Gradient Tree-Boosting,
L1-based feature selection, Random Forest y UnivariateUakes llegan a une-
duccibn de caracteiisticas del 90 %en el caso de Gradient Tree-Boosting.

De estos resultados, se deduce que las carstitas que no ha seleccionado, o
bien son repetitivas en cuanto al valor que aportan, o biegqueono son diferen-
ciadoras en base a los grupos para clasificar.

En este caso de estudio, se puede obsebmoaxiste una mayor diferencia
(90 % el de mayor reduazn, y 48 % el de menor reduéei) en cuanto alimero
de caractésticas seleccionadas por los algoritmos.

Una vez obtenidas las caradsticas por cada uno de los algoritmos, se aplica
de nuevo el ratodo de Comé para obtener una seleuifinal de caractésticas.

De esta selecon, se obtienen un total decaracteristicas finaleq2 de ellas de
zonas cerebrales), las cuales son significativas a la hdagdsterior clasificadin
de los sujetos. De nuevo, en esta sel@tcio se ha tenido en cuenta la opmide
los profesionales &dicos, ya que no se qlarentrenar 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%

cibn autonatica con caractesticas que los profesionales creen como significativa
para ellos mismos.

En conclusbn, atendiendo a las zonas de igtedel cerebro seleccionadas por
los algoritmos, se encuentran relacionadas con Left Utesimft Cingulate Gy-
rus, siendo zonas implicadas en la moduadilel dolor, la emoéin y la percep-
cion. Los cambios son &s pronunciados en el lado derecho, y pueden contribuir al
dolor la cronificaddbn. Por tanto, se puede concluir que los algoritmos de sékecc
de caractédsticas han escogido correctamente las caratieas, ades reforzan-
do el hecho de que el clasificador va a tener un buen ratio diicéaeibn bajo los
tres grupos del estudio [GBOZ6] .

5.2.3 Algoritmos Machine Learning (C)

Una vez se han obtenido las carardticas significativas, se procede a detallar los
resultados de la clasificaxi de los algoritmos de Machine Learning.

Para la evaluabn de los mismos, se reportan los resultados de los ratios de
acierto de cada uno de ellos en 2 situaciones: previameateeddcdn de carac-
teristicas, es decir, teniendo en cuenta la totalidad; y posteente a la selecgn
de caractdsticas.

Caso de estudio 1: Dislexia

Para el caso de Dislexia, se han utilizado 3 algoritmos dehMad_earning,
entre los que se encuentran SVM, Adaboostayvl Bayes. El mejor ratio de cla-
sificacibn con la matriz de todas las caracsécas (50) es de uBb % de ratio de
acierto en la clasificacbn (SVM) de los sujetos en los 3 grupos de esta patalog
(controles, sujetos con dislexia y sujetos conanginonocular).

De estos resultados, se deduce gue las carstitas seleccionadas no son muy
diferenciadoras para poder obtener un buen ratio de cksdit Esto puede ser
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Tabla 5.6: Porcentaje de acierto en algoritmos con la sefetde caractésticas (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 fMigra

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 caractsticas no son las adecuadas, o que el conjunto de las
mismas estn confundiendo a los algoritmos y no permiten el aprenelizajrecto.

En la segunda fase, se obtienen los mismos resultados, pearsta ocasin
introduciendo las caracisticas seleccionadas, las 7 enunciadas previamente que
se componen de 3 relativas a zonas cerebrales, y 4 de ellest@speiicos.

El mejor ratio de clasificabn con la matriz de las 7 caradtgicas selecciona-
das es de u64.5% (SVM) de los sujetos en los 3 grupos.

Para este caso de estudio, el entrenar a los algoritmos das s caractesti-
cas, o las significativamente importantes no tiene ningugjan@importante.

Pese a no ser unos ratios de clasifioaghuy buenos, es un logro el poder con-
seguir estos ratios, ya que es una pat@agie apenas tienenftlzs en la materia
blanca del cerebro.

Caso de estudio 2: Migia

Para el caso de Migia, se han utilizado 3 algoritmos de Machine Learning,
entre los que se encuentran SVM, Adaboostyvi Bayes.

El mejor ratio de clasificadn es de un 94.73 % (Adaboost) con la matriz de to-
das las caractesticas obtenidas inicalmente (41), de los 3 sujetos degpastéoga
(controles, migraa espaadica y migréa cionica).
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Tabla 5.8: Porcentaje de acierto en algoritmos con la setetde caractésticas (Mi-
graha)

Algoritmo | Accuray | Precission| Recall | F1 Score
SVM 95.26% | 96.1% | 95.3%| 95.2%
Adaboost 95.79%| 96.9% |959%| 95.7%
Naive Bayes| 92.63%| 94% 92.3%| 92.4%

En esta ocaén, se puede deducir que las cardstaras obtenidas en un ini-
cio son las correctas para conseguir buenos ratios de ciafifi en 2 de los 3
algoritmos, teniendo peores resultados éivhl Bayes.

En la segunda fase para esta caso de estudio, se vuelveanrtkatiasificadn
perolnicamente teniendo en cuenta las 7 cargtteas significativas obtenidas de
la fase de Selecon de caractésticas.

El mejor ratio de clasificadn para esta nueva matriz es3479 % (Adaboost)
con los 3 sujetos de esta patdiag

Los resultados obtenidos, deducen que puede llegar a tgakmyportancia
el realizar una seleaon de caractésticas, sobre todo en el caso del algoritmo de
Naive Bayes, llegando a umaejora de 23.16 puntos porcentuales.

Bien es cierto, que las caradsticas en esta patolgson nas deterministas
para conseguir un buen ratio de clasifiéacen todos los algoritmos parametriza-
dos.

5.2.4 Comité (D)

Una vez se tienen los resultados de los diferentes algmitmdlachine Learning,
se aplica el bloque del Corgitgracias al cual se tiene en cuenta la dpirde los 3
algoritmos, y seleccionando como resultado final la clasifin que coincida con
al menos 2 de los 3 algoritmos.

Tomando como referencia los resultados de la matriz regalide aplicar el
meétodo de Selecon de caractésticas, los resultados son los siguientes.

Caso de estudio 1: Dislexia

Para el caso de Dislexia aplicando étado de Comé, el ratio de clasificabn
con la matriz 7 caractesticas es de uii2.6 % de ratio de acierto en la clasifica-

85



5. RESULTADOS

Tabla 5.9: Porcentaje de acierto con el coé{Dislexia)

Algoritmo | Accuray | Precission| Recall | F1 Score
Comite 72.6% | 69.2% |68.4%| 65.7%

cion de los sujetos en los 3 grupos de esta patal¢gpntroles, sujetos con dislexia
y sujetos con vigin monocular).

Partiendo del set inicial con todos los sujetos y todas lesctefsticas tanto
de los cuestionarios como valores renmos obtenidos del procesado dégenes
DTI, se ha obtenido un porcentaje de acierto de clasificeentre los tres grupos
del 65 % con el clasificador SVM que es el que mejor ratio hatagorde los tres
sometidos al estudio.

El clasificador SVM ofrece un atodo eficiente para la clasificaai de las
muestras, pese a no haber obtenido un porcentaje alto yd iqpii@ducir al clasi-
ficador todas las caractsticas sin ningn filtro, pueden confundir al clasificador.
Pese a ello, dicho clasificador tiene una basd&la en cuanto al aprendizaje es-
tadstico, permitiendo la optimiza@nh de la funddn de deci$in en el proceso de
entremaniento [GPATO03] .

En el estudio de Hoeft [HMB11] , obtienen un 72 % de acierto, aunque en
dicho estudio existe una diferencia significativa en la neatdanca, mientras que
en este estudio adéxrm se ha incluido al grupo de Misi monocular, complicando
la labor al clasificador.

A la hora de aplicar los gtodos de selecmn de caractésticas, se ha podi-
do observar que en todos los casos exceptuando condtixlos Gradient Tree-
Boosting y Tree Based aplicados al clasificador SVM, existeigerd decreci-
miento del ratio de acierto. Pese a ello aplicando Adabod&tiye Bayes existe
una mejora significante aplicando losétodos de seledmn de caractésticas.

Respecto a las caracisticas seleccionadas por dichoétodos, gracias al co-
mité de selecé@n de caractésticas disBado se puede observar una mezcla de ca-
racteisticas pertenecientes a los cuestionarios realizadossnalores nui@ricos
de zonas espéas de dislexia obtenidas de lasdgenes DTI. Por otro lado, no
se ha encontrado nifag arfculo en el cual se aplique este tipo détodos de
seleccbn de caractésticas para poder contrastar este resultado. Por otrogiado
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Tabla 5.10: Porcentaje de acierto con el com{Migraia)

Algoritmo | Accuray | Precission| Recall | F1 Score
Comite 96 % 95.9% | 95.3%| 96.7%

otro estudio |[IKG 10] , la extracddn de caractésticas implica una meja en
los ratios de clasificaon. Si las caractgsticas que “describen” a los sujetos son
independientes de las das) el porcentaje de acierto de clasifibacsea mayor
una vez se haya reducido el set de caratieas. Al igual que en los estudios
[ETPZ09, JUAOB] , se escogen varioetodos y se compara con la matriz de ca-
ractefsticas inicial, mejorando en casi todos los casos la dasifin al mejorar
dichos nétodos. Bien es cierto que los porcentajes de mejora no sesieamen-

te altos, pero al estar estudiando una paf@leg la cual no existe una degeneoaci
de la materia blanca, y al no contar con una gran base de datpsdra llegar a
extrapolar que con un mayotimero de muestras, los porcentajes t@nlzscien-
dan.

Porultimo, si se aplica tambn el comié de clasificadores, teniendo en cuenta
las clasificaciones de las muestras de cada uno de ellos,cem$aguido un por-
centaje de acierto del 72 %, lo cual es un aumento signifacal porcentaje de
acierto inicial.

Caso de estudio 2: Migia

Para el caso de Migiia aplicando el i@todo de Comé, el ratio de clasificabn
con la matriz 7 caractesticas es de ud6 % de ratio de acierto en la clasificadn

de los sujetos en los 3 grupos de esta patalggontroles, migrida espaadica y
migrafia conica).
En esta ocaén, se observaémo aplicando el conét apenas existe mejora
en el ratio de clasificadn. Esto se debe a que ya en esta pataldgs ratios de
clasificacon de los 3 algoritmos cada uno por separado, ya eran unos ratiy
buenos. Por lo que masmdose en dichos ratios de acierto, apenas se nota la mejora.
Aun as, existe una mejora, la cual queda validada aateemn el caso de estudio
de Dislexia, donde exigt una mejora significativa aplicando estéetodo.
Distinguir pacientes con migha espaadica, la migréa cionica, y los pacien-
tes con riesgo de medicéci en el uso excesivo es posible mediagtnicas de
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selecobn de caractésticas y el aprendizaje aut@tico. Se obtuvo una clasifica-
cion con nas de 93 % de precimn en el caso de los tres clasificadores incluidos
en este artulo (SVM, Boosting and Bive Bayes). Adeids, el conjunto inicial
de datos que contiene 41 carattticas (cuestionarios e agenes DTI) se redujo
cuando se lledr a cabo la fundin selecdn de las 7 caractisticas nas importantes
con un combinaéin de inrdgenes de DTl y cuestionarios relacionados a la emnoci
y a la cognicdn. La clasificadn mejob en un 28 % en el caso de la clasifiéaci

de Naive Bayes debido a esta seléstie caractésticas.

Asi, este neétodo puede clasificar a los pacientes gracias a un feaqummjunto
de caractésticas de cuestionarios esffams relacionados con la emoaiy la
cognicbn, combinado con caractsticas obtenidas de igenes DTI resultantes
de la selecdin previa de las @s caractésticas importantes.

Esta selecéin de caractésticas es efectiva cuando se ignoran las que se con-
sideran no relevantes dentro del conjunto, o las que sedmyasi redundantes. De
esta manera, la preaisi del clasificador mejora al aplicar estos tipos deados,
obteniendo un sistemaas robusto y preciso, y evitando cualquier cordnsiebi-
do a las caractesticas sin importancia [GCGZGR7] .

Se observa@mo aplicando el conét se mejora sustancialmente el ratio de
acierto para este caso en el que los porcentajes no eran togy Rbr tanto, se
valida este ratodo, ya que hace que mejore la robustez de los algoritnai@suren
por separado.

Las caractésticas fueron seleccionadas en este estudio para llearauna
mejor clasificadn al diferenciar entre el sujeto que sufren de pafa®gle mi-
grafia espaadicas y ocbnicas y el uso excesivo de medicamentos.

Desde un conjunto completo inicial que comprende todosugsas y todas
las caractdsticas pertenecientes a ambos cuestionarios pgjicals, datos relati-
vos a los das con dolor, cantidad de los anedicos y los valores obtenidos de las
imagenes del DTI, nosotros obtuvo una prewisie clasificaén del 90 % entre
los tres grupos sujetos a estudio en los tres algoritmosliasins de clasificagn
autorratica. Aun ag el clasificador SVM ofrece una eficienteéetodo para clasi-
ficar las muestras, ya que tiene fundamenfi&glgs en érminos de aprendizaje
estadistico, permitiendo asoptimizar la funcbn de decigin en el proceso de en-
trenamientol [GPAT03] .
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No hay ningin estudio en el que laédnicas de aprendizaje de laquina han
sido aplicado para clasificar la patolagle la migréa, aunque aplicado en otros
estudios a otras patol@s, por ejemplo, en la estudio realizado por Dyrba, en el
gue la naquina usadatnicas de aprendizaje esfimamente el clasificador SVM
para clasificadin de los sujetos a trag de inagenes DTI pertenecientes a Enfer-
medad de Alzheimer [DEWL3] . En esta ocasn, se obtuvo 80,3 % de predisi,
logrando un mejor porcentaje que en estealb en particular, ya que n@k se
hizo la clasificadn con las caractesticas obtenidas de las &agenes DTI, sino
gue se aadieron cuestionarios espigmos para la migraa. El clasificador SVM
fue usado en otro estudio de Ingalhalikar [IKB)] , aunque en esta ocasipara
la clasificacbn de la esquizofrenia - tan@n a traes de inagenes DTI. Los autores
obtuvieron una precign del 90,62 % tras un proceso de seléndie caractésti-
cas.

De lo que se puede observar obteniendo caratieas del DTI inkgenes es
un buen netodo para hacer la clasificaai, facilitando el trabajo del especialista
sin la necesidad de que visualmente revisar la&genes de todos los sujetos para
determinar si que sufren de la patdi@g que estn sanos. Cualquier innecesario De
esta manera se evitan los costos. Adeny como en el estudio, la selgntide las
caracteisticas implica una mejora en la preoiside los clasificadores [IKGL0] .

Si las caractésticas que describen a los sujetos son independienteséearan
nos de la patold@ de la migréaa, luego la clasificabn posterior tendr unos ma-
yores porcentajes de acierto.

A pesar de estos buenos resultados, cabBalaeque el estudio no tiene un
gran rumero de muestras en la totalidad con menos de 20 sujetosyymw. dPor
lo tanto, el problema de la sobrecarga puede estar dado fm@jdarumero de
muestras para el entrenamiento, y la clasifiza@l algoritmo puede ser ajustado a
caracteisticas realmente esgécas de la datos de entrenamiento. Por lo tanto, en
el futuro lasIneas incluian la hecho de aumentar élmero de muestras para evitar
estos problemas y el objetivo principal a@postar el porcentaje de la preaisdel
clasificador.

Los autores han utilizado los mismos cuestionarios y ecanas cinicas de
la maquina aprendiendo a usarla antes para estableciendogebsli@o cinico.
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Este hecho pod tal vez introducir una cierta circularidad que los alfyoais cier-
tamente encontrar estas caraistgras para diferenciar mejor el tema grupos.

Debido al pequigo nimero de participantes, las pruebas sedllawcabo en el
mismo conjunto de datos utilizado para el entrenamientogengd ningin equipo
de prueba de reterim. Por esta ramn, el Las medidas de rendimiento pueden no
generalizarse a los datos no vistos. Por consiguiente,iésnsie puede llegar a la
conclusdn de que hay caracisticas que influyen en los clasificadores, es decir
gue la precigin puede ser menor cuando se introducen todos los en eladasifi
Llevamos a cabo una seleodnide caractésticas utilizando una gama deetodos
para llevar a cabo una robusta estudio. Como en el caso detlmboss[JUAOS,
ETPZ09], varios ratodos y se hizo una comparagicon el conjunto de datos que
contiene las caractisticas originales, mejorando la clasifigatien casi todos los
casos al aplicar esosatodos.

Cuando se crea el coraitle selecéin de caractésticas y no se tiene en cuen-
ta aquellos rasgos que no alcanzaron el umbral, mejoranutedisdn en el caso
de los tres clasificadores. Por lo tanto, se puede demostealag caractésticas
gue existan a lo largo de el conjunto de datos que o bien naaténimportancia
necesaria para el propito de hacer una clasificéci adecuada o porque se con-
sideraron redundantes. Aunque la presisbbtenido a trag&s del comi no puede
ser el mas alto y se obtuvieron espécamente por un algoritmo de selemcide
caracteisticas como la potenciam de losarboles de gradiente, el cogitle se-
leccibn de caractésticas se considera que logra un sistends mobusto como el
las mejores caractesticas de selecon de entre cuatro caracisticas de selecsn
algoritmos - sin tener en cuenta la ojginide $lo uno de ellos.

Tambien hay que tener en cuenta que la combimacle caractésticas deri-
vadas de las idgenes DTI y caractesticas obtenido de cuestionarios esfieas
sobre esta patoldg proporciona una clasificasi robusta y fiable. En otras pala-
bras, las ilagenes DTl y los cuestionarios complementan entre fecho de que
las dos partes se consideremiamente vital para poder establecer un resultado
en cuanto a si el sujeto sufre de migaeo no.

Esto ocurre en el estudio realizado por Yan |Q. [YNM] , en que hace uso
de imagenes de resonancia matjoa y datos de los cuestionarios para predecir la
traquea asistida por lainica intubaddn usando nltiples caractésticas.
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Tabla 5.11: Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con todas las castieter
cas (Dislexia)

Algoritmo | Accuray | Precission Recall| F1 Score
CNN 80 % 72% 65 % 65 %

Tabla 5.12: Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con sdlacde carac-
teristicas (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 estudioanq los algorit-
mos de Deep Learning. Pero en esta doasinicamente validaremos el algoritmo
diseiado con este tipo dé¢nica, Convolutional Neural Network.

Caso de estudio 1: Dislexia

Para el caso de Dislexia y haciendo uso del algoritmo CNN tiel d& clasifi-
cacbn con la matriz con todas las caracdcas (50) es de u80 % de ratio de
acierto en la clasificacbn de los sujetos en los 3 grupos de esta patal¢gpntro-
les, sujetos con dislexia y sujetos con &simonocular).

Se observa@mo haciendo uso dé&dnicas de Deep Learning, se mejora sus-
tancialmente el ratio de acierto para este caso respecw®ratlos de acierto que
han emitido los algoritmos de Machine Learning. Por tarequede decir que las
caracteisticas seleccionadas son las correctas, aunque céorlcéa de Machine
Learning no lo pareciera en exceso. Se consigue un ratideiaacuy bueno para
una patologa en la que apenas existeidaen la materia blanca del cerebro.

En la segunda fase, en la que se introducen al algoritmo lizrdatcaractésti-
cas tras la Seleawn de caractésticas, el ratio de clasificam con dicha matriz (7)
es de ur80 % de ratio de acierto en la clasificadn de los sujetos en los 3 grupos
de esta patoldg.

Realmente no ha habido mejora en cuanto al ratio de acierergdraciendo
uso de las caracftisticas seleccionadas, pero se puede observar una mejtaa-su
cial en las otras gtricas estddticas. Lo cual quiere decir, que dicha selénas la
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Tabla 5.13: Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con todas las castieter
cas (Migrdia)

Algoritmo | Accuray | Precission Recall| F1 Score
CNN 94.73% 89 % 84 % 84 %

Tabla 5.14: Porcentaje de acierto algoritmo Deep Learning con sdlacde carac-
teristicas (Migrdia)

Algoritmo | Accuray | Precission| Recall | F1 Score
CNN 98.45%| 93.8% | 92.4%| 89.7%

correcta para gque el algoritmo aprenda mejor y no emitateeisg de clasificadn
erbneos.

Caso de estudio 2: Migia

Para el caso de Migiia y haciendo uso del algoritmo CNN, el ratio de clasi-
ficacibon con la matriz con todas las caratiéicas (41) es de ud¥.73 % de ratio
de acierto en la clasificadn de los sujetos en los 3 grupos de esta patal¢epn-
troles, migréa espoadica y migréia conica).

Se observa@mo haciendo uso déc¢nicas de Deep Learning, el ratio de acierto
es muy parecido a los que emitieron los algoritmos de Madh@&aening. Pese a
ello, son unos resultados formidables para la clasificade esta patoldg.

En la segunda fase, en la que se introducen al algoritmo lizrdatcaractésti-
cas tras la Selean de caractésticas, el ratio de clasificaim con dicha matriz (7)
es de urf8.45 % de ratio de acierto en la clasificadn de los sujetos en los 3
grupos de esta patolag

Vuelve a existir una mejora en cuanto se le introducen alrigtgo las carac-
teristicas tras la fase de sele@gi Por tanto, se vuelve a validar esta metodalog
para mejorar la clasificamn 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
Comite (ML) | 72.6% | 69.2% |68.4%| 65.7%
CNN (DL) 80.1% | 76.5% | 75.2%| 74.7%
Migraha
Comite (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 obtendn de todos los resultados, tanto de los de sélaeade caractésti-
cas, algoritmos de Machine Learning y algoritmos de Deepriieg, se procede a

su comparativa. Obteniendo de esta manera unas conclssespecto a qtecni-
ca es la adecuada.

5.3.1 Ratios de acierto

En primer lugar, si se tiene en cuenta el entrenar el algositoon la matriz com-
pleta de todos los algoritmos, o por el contranmcamente eng@rle con la matriz
de caractésticas seleccionadas, se puede concluir que los ressisatosignifica-
tivamente mejores cuando se aplica esta metotldeg selecéin.

Se llega a unanejora de alrededor de 20 puntos porcentualesn el caso del
caso de estudio de la Migdia.

Si se atiende a los resultados obtenidos por los algoritreatagificacbn au-
tomatica, teniendo en cuenta los ratios de acierto resultaletesitrenar la matriz
con las caractésticas seleccionadas, se consigue un ratio de aciertoieupé
95 % de aciertopara los dos casos de estudio analizados en esta tesis.

Por lo que atendiendo a los resultados de clasificadas dosécnicas, tanto la
tradicional de Machine Learning, como la novedosa y actesLearning, para
estos casos de estudio son bastante parejas.
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Pese a ello, se podrdecantar en aplicagtnicas de Deep Learning, ya que el
estado del arte relacionado, expone unas mejoras sigiidisain 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 adilerias dosécnicas
utilizadas en esta tesis, Machine y Deep Learning, se pecgedalizar una com-
parativa en cuanto a los recursos Hardware necesarios pargpkementadn y
ejecucon.

Para esta tesis y debido a que ahrero de sujetos que se han obtenido para
los 2 casos de estudio (ncaside 60 sujetos), para la ejed@rcide los algoritmos
de Machine Learning y de Deep Learning ha sido suficiente anéelia CPU del
ordenador.

Para los algoritmos de Machine Learning, si @mero de sujetos a entrenar
no es muy excesivo, bastdose con la CPU del ordenador es correcto. Aunque
a medida que crezcan las muestras de la base de datos atiliBadumentando
linealmente el tiempo necesario para el entrenamientosda@dmritmos.

Por el contrario, si se hace uso de algoritmos de Deep Legrdébido a sus
caracteisticas de uso de redes neuronales, requidakenilos nds complejos en los
gue una CPU empieza a seaslenta. En estos casos, es recomendable ejecutarlos
a traves de la GPU del ordenador, pudiendo ser entre 2 y 3 veassapida en
solucionar los alculos necesarios que una CPU. Adamrespecto al tarfia de
la base de datos con la que se quiera entrenar, en el caso deajue amero
alto de muestras, a traég de la CPU sérimposible realizar el entrenamiento de los
algoritmos.

Por tanto, es recomendable para entrenar modelos, biendseltachine o
Deep Learning tener una tarjetaafica con la que hacer el procesado de ks
los, pero al ser excesivamente caras, se puede hacer ugmdeads de Machine
Learning para poder realizar este tipo de clasificaciontsvaticas.
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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, tan@ 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 tiempositarignales
al aplicar algoritmos de Deep Learning son mucho mayoresagugue requieren
los algoritmos de Machine Learning, todo ello debido a fisuwos internos que
realizan los algoritmos. Mucho tiene que ver en que los digos de Deep Lear-
ning hacen uso de estructuras de red de neuronas, las coalesug parecidas a
las que tiene el ser humano. Para esta tesis, los tiempogdodonssiguientes:

Se puede observar que haciendo uso de la CPU del ordenagioicamente
para alrededor de 60 muestras para el entrenamiento, seuti@ndiferencia de 4
horas si se aplicargtnicas de Machine Learning o de Deep Learning.

Por otro lado taml@n existe una diferencia significativa de unos 2 horas ha-
ciendo uso de una GPU.

Si linicamente se comparan los tiemposétmicas de Deep Learning, se puede
reducir hasta la mitad si se utiliza una GPU que una CPU. Adelas tiempos de
entrenamiento de lagdnicas de Deep Learning tienen su diferencia en &umci
de lo compleja que sea la red que tenga el algoritmo. Es dexries |0 mismo
entrenar un modelo el cual contenga 4 capas ocultas, quedigantrario tiene 20
capas ocultas. Evidentemente los tiempos computacios@lgispardan debido a
la complejidad de losaculos que se ten@n que realizar. Y todos estos tiempos
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aumentdian tambén al incrementar eliimero de muestras utilizadas (pudiendo
hablar de millones).

5.3.4 Conclusion

Para esta tesis, la conclasiobtenida teniendo en cuenta todas las comparativas
realizadas en cuanto al ratio de acierto, hardware neoeséigmpos de entrena-
miento, es que con los algoritmos de Machine Learning esesufficpara conseguir
buenos resultados en poco tiempo, y sin la necesidad de tenaitis

Pese a ello, los avances queaesieniendo los algoritmos de Deep Learning, in-
citan a utilizarlos y dejar &s la €cnica tradicional de Machine Learning. Teniendo
en cuenta adeas que empresas astinvirtiendo en implantar Deep Learning en
todo su conocimiento, y dada la cantidad de datos dispangaiea poder entrenar
y realizar predicciones, hay que mirar al futuro e implaettas écnicas desde el
inicio de los estudios de investigaai.

5.4 Sumario

En este cajpulo se ha podido observar los resultados obtenidos a pattdiséio
descrito en el cdpulo 4. Los resultados se han dividido en 5 grandes bloaaes
uno de ellos con un pra@gito diferente para la realizéei de esta tesis.

En primer lugar se han obtenido los resultados del pre-peooEnto de las
imagenes DTI utilizadas. En segundo lugar, se han obtenidtatos relacionados
con la extracdn de caractésticas de cada uno de los 2 casos de estudio anali-
zados. Posteriormente, se han exloaos ratios de acierto de la clasificacide
los algoritmos de Machine Learning tanto para el caso deliestle Dislexia co-
mo para el de Migraa. Seguidamente se han detallado los resultados derleca
llamada Comi¢ que se ha aplicado a este tipo denica. Seguidamente, se pre-
cisan los ratios de acierto de la clasifiéachaciendo uso de l&d¢nica de Deep
Learning, tamk#n para cada uno de los 2 casos de estudio analizados. Mtipor
mo se ha descrito una comparativa entreéasicas de Machine Learning y Deep
Learning en cuanto a los ratios de acierto, los recursoswtaednecesarios, y
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los tiempos de procesamiento tanto para el entrenamiento para el test de los
propios algoritmos.
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Conclusiones

En este cajpulo se detallan las conclusiones finales de la tesis ar ghatia
hipbtesis enunciada de partida, junto con el objetivo pringidas objetivos es-
pedficos asociados, los cuales fueron indicados en étulape Introducdn. La
hipbtesis de partida de esta tesis era la siguiente:

Es posible desarrollar un ratodo de clasificaéin de patolofas cerebrales a
través del aidlisis de indgenes de resonancia magtica basado en tractogré,
mediante nétodos de Machine Learning y Deep Learning.

Durante el desarrollo de esta tesis, se ha validado latésfs gracias a los
cagtulos de esta tesis de Disey Resultados, donde se describen y detallan tanto
los bloques necesarios para la valideaile la propia hiptesis, como los resultados
finales que se obtuvieron en su demosbtaci

Gracias a la®xcnicas de Inteligencia Artificial, espécamente las de seleéai
de caractésticas, Machine Learning y Deep Learning, junto con laagemes DT,
se ha creado un nuevo ratodo capaz de clasificar sujetos a partir de la mate-
ria blanca del cerebroque se han analizado en esta tesis. Aagnos nétodos
utilizados para la validacn de la hitesis se encuentran validados.

Los cajtulos de Dis@o y Resultados de esta tesis, han sido clave en la investi-
gacbn, donde se han podido validar gracias a los 2 casos de@stigldiferentes
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patolodgas estudiados, comprobando la robustez de las casdittas utilizadas, y
la validacbn de los netodos utilizados.
El objetivo principal descrito en el céplo de Introducdn ha sido el siguiente:

Clasificar patolodas cerebrales mediante el @lisis de inhgenes de resonancia
magretica a traes de algoritmos de Machine Learning y Deep Learning.

Como se enuncia, el objetivo principal de esta invest@gaera la clasificadin
de patologas cerebrales a partir de &genes de resonancia matoa DTI, pero
remarcando que ha sido a tésvde un ratodo \alido que proporciona resultados
consistentes.

Este objetivo se ha tenido en cuenta a lo largo de esta tegjsieyera necesario
gue los resultados obtenidos fueran fiables gracias a Igsé$odis@ados relacio-
nados con etatio de acierto en la clasificacbn a traves de &cnicas de Machine
Learning y Deep Learning. Adeas para cada una de l&ehicas utilizadas, se han
utilizado diferentes algoritmos para comprobar la fiabilidie los mismos.

A partir del objetivo principal, en esta tesis se enuncialbanonjunto de obje-
tivos secundarios, siendo los siguientes:

» OS1: Extraer caractisticas de las igenes de resonancia matoa y de
test espeificos para cada patoleg El primer bloque del dis® (Bloque
A: Pre-procesado de iagenes DTI), es el encargado de la obtende las
diferentes caractisticas (zonas cerebrales y test esfi@us de cada uno de
los 2 casos de estudio), las cualesasatrtilizadas por los bloques posteriores.
Sin estas caracfisticas, no podamos validad la hiptesis.

» OS2: Diséiar un nétodo que extraiga las caradgticas nas relevantes a par-
tir de las iniciales obtenidas de lasagenes de resonancia matoay de los
test espééicos. El segundo bloque (Blogue B: Seldatide caractésticas),
es el que permite obtener un conjunto de cargstteas, obtenidas a partir
del bloque previo, las cuales son significativas para leectarclasificadin
de los sujetos. Este bloque, puede ser utilizado por cualgatoloda.

» OS3: Disdéiar un neétodo que provea la clasificati de sujetos en funin
de su patolom. El segundo, tercer y quinto blogue (Bloque B: Selatci
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de caractésticas, Bloque C: Algoritmos de Machine Learning y Bloque E:
Algoritmos de Deep Learning), se han centrado en la séeate diversos
algoritmos capaces de obtener gracias a su paramedrizands resultados
fiables en cuanto al ratio de acierto.

* OS4: Validar los algoritmos de Machine Learning y Deep heay aplica-
dos a las caractesticas obtenidas de las &agenes de resonancia matoa.
El bloque C (Algoritmos de Machine Learning) y bloque E (Aigmos de
Deep Learning), son los responsables de la validade los algoritmos de
selecodn de caractésticas, ya que el ratio de acierto de cada uno de los
mismos, indica si dicha seleéti de caractésticas aportada por el bligue B
(Selecobn de caractésticas) es la correcta.

» OS5: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machimaining y Deep
Learning tras la seleamn de caractésticas nas relevantes a partir de este
tipo de algoritmo. El bloque C (Algoritmos de Machine Leag)iy bloque
E (Algoritmos de Deep Learning), son los encargados de ldaabn de la
confiabilidad. Al hacer uso de diversos algoritmos, la cdilfdad se mide
a traés de la variacin de los resultados de cada uno de ellos. Esta vanaci
debe ser imima para que la confiabilidad en los propios algoritmosadiea

» OS6: Validar la confiabilidad de los algoritmos de Machimeaining y Deep
Learning aplicando el Btodo “ensemble” a partir de los resultados obtenidos
por cada uno de los algoritmos. El bloque D (Canis el que proporciona
una robustez en cuanto a los resultados obtenidos de losrdds algoritmos
de Machine Learning. Por tanto, se obtienelumico resultado a partir del
resultado de clasifica@mn de cada uno de los algoritmos que componen el
Comité.

6.1 Conclusiones écnicas

Las conclusionesetnicas derivadas de la realizatide esta tesis, se ha contri-
buido a la realizaéin de unnuevo método, el cual permite unificar €cnicas de
Machine Learning y Deep Learning para la clasificacbn de sujetos a traes de
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imagenes DTl y test espéficos Esto permite dotar de un mayor rigor y confiabi-
lidad a los resultados emitidos.

Ademas de la aportaon descrita, se ha enunciado una metodalpara la cla-
sificacbn de sujetos de diferentes patdgy gracias a los 2 casos de estudio anali-
zados. Se han observado los problemas de otros estudias, gmd los algoritmos
se encuentran parametrizados para la correcta clasificeei unainica patologg.
Pero a tra@s de algoritmos de selebai de caractésticas, y la validadin de re-
sultados de Machine Learning y Deep Learning, se puede @btennetodo de
clasificacon para diferentes patol@s. Esta confiabilidad conseguida, permite
tener un método robusto frente a diferentes patologas, no $lo adecuando el
método para unénica.

6.2 Conclusiones nedicas

Gracias al disio y desarrollo del software final implementado a&sse los rato-
dos descritos en esta tesis, losditos especialistas, n@lwgos o radilogos,reci-
ben un diagnostico sobre la clasificadin del sujetoen uno de los grupos descritos
para cada uno de los 2 casos de estudio.

Esta clasificadin, supone unayuda al diagnosticoa los nedicos, permitien-
do concretar si los sujetos se encuentran afectados cotolagia; y permitiendo
acelerar el diagwstico final,evitando largos aralisis realizados por los profesio-
nales para tener un diagrostico fiable.

6.3 Impacto cientifico

A continuacon, se muestra el impacto ciéito derivado de la realiza@n de esta
tesis.

El impacto se diferencia en los &xtlos publicados en revistas ciditas, co-
municaciones en congresos y proyectos de investigaeializados y enmarcados
con la tenatica de la tesis.
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Tabla 6.1: Revistas cienficas |

5

Titulo Automatic classification of dyslexic children by applyingchae learning to fMRI images
Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Saralegui-Prieto |, BEadez-Ruanova B

Revista Bio-Medical Materials and Engineering

IF (2018) 1.05(Q3)

Fecha de publicagn | 2014

DOI 10.3233/BME-141120

Enlace web https://content.iospress.com/articles/bio-medicalemals-and-engineering/bme1120
Citas 1

Tabla 6.2: Revistas cienticas Il

Titulo Differences in effective connectivity between children wiffskgxia, monocular vision and typically developing readér DTI study
Autores Garcia-Zapirain B, Garcia-Chimeno Y, Saralegui-Prieto |, Bartez-Ruanova B, Martinez R

Revista Biomedical Signal Processing and Control

IF (2018) 3.83(Q2)

Fecha de publicadn | 2016

DOI

10.1016/j.bspc.2015.07.009

Enlace web

https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/piA5809415001342

Citas

1

6.3.1 Articulos en revistas cierificas

El listado de aittulos se compone con los publicados en las revistasifst
internacionales en la fecha de preseritacle esta tesis, es el siguiente.

6.3.2 Comunicacion en congresos

El listado de congresos internacionales se compone denascaciones realiza-
das en la fecha de presentatide esta tesis, es el siguiente.

6.3.3 Proyectos relacionados

El listado de proyectos relacionados directamente contesigy concluidos con
anterioridad a la fecha de presentacde esta tesis, es el siguiente.

Tabla 6.3: Revistas cierificas Il

Titulo Right fronto-insular white matter tracts link cognitive regeand pain in migraine patients

Autores Gomez-Beldarrain M, Oroz |, Garcia-Zapirain B, Fernandez-RuaBp@arcia-Chimeno Y, Cabrera A, Anton-Ladislao A, Aguirre-Larratwea U, Garcia-Monco JC
Revista The Journal of Headache and Pain

IF (2018) 3.83 (Q2)

Fecha de publicadn | 2016

DOl 10.1186/s10194-016-0593-1

Enlace web j 10.1186/510194-016-0593-1

Citas 18
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Tabla 6.4: Revistas cienficas IV

Titulo Automatic migraine classification via feature selection outtee and machine learning techniques over imaging ansti ire datg
Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Gomez-Beldarrain M, FereariRuanova B, Garcia-Monco JC

Revista BMC Medical Informatics and Decision Making

IF (2018) 2.38(Q2)

Fecha de publicadn | 2017

DOI 10.1186/s12911-017-0434-4

Enlace web https://bmcmedinformdecismak.biomedcentral.com/&gidl0.1186/s12911-017-0434-4

Citas 14

Tabla 6.5: Comunicaddn en congreso |

Titulo Dyslexia classification using feature selection and Machieerhing Techniques

Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Saralegui-Prieto |, Bdez-Ruanova B

Congreso 7th International Work-Conference on Bioinformatics and Béalisal Engineering (IWBBIO 2019
IF (2018) 2.38(Q2)

Fecha de publicaén | 2019

Enlace web http://iwbbio.ugr.es/ProceedingsExtendedAbstractiWBBIO2aif9.p

6.4 Lineas futurras

Esta investigadin propone un conjunto deétodos, pero esta queda abierta para
su replicabilidad y mejora.

En esta tesis se han analizado 2 casos de estudio diferpetesn el futuro
consiste en la reutilizagn en nas patologas diferentes. En el caso de que la repli-
cabilidad en otras patol@@s con mayor deterioro en la materia blanca del cerebro
(como por ejemplo el Alzheimer), ayudarsignificativamente en mejorar los re-
sultados de acierto de la clasificagide los sujetos. En esta tesis se han estudiado
2 patolodas que no suponen unftlatan generalizado en la materia blanca, como
pudiera ser con otras patolag con daos mayores, como por ejemplo la esclerosis
multiple.

Ademas, con la ampliadin de esta tesis a diferentes patdésy se pueden me-
jorar los algoritmos de sele@si de caractésticas, ya quénicamente se han va-
lidado con 2 patoloigs diferentes. El poder analizaampatologas, ayudda a
enriquecer dichos algoritmos, y ajustar su paramet@zaci

Tabla 6.6: Proyecto MIGREIN

Proyecto Disfuncion Orbito Frontal en Pacientes con MigeaConica y Abuso de Analgsicos. Estudio con Resonancia Matica Funcional (FMRI;
Autores Garcia-Chimeno Y, Garcia-Zapirain B, Saralegui-Prieto |, Rdez-Ruanova B

Acronimo MIGREIN

Ambito del proyecto Nacional

Calidad en la que se ha participafitnvestigador posterior a la finalizécei de la subvenoin

Entidades financiadoras Instituto de Salud Carlos Il (ISCIII). Programa FIS

Fecha 01/01/2012 - 31/12/2014
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Por otro lado, esta investigéci puede ampliarse en cuanto a la mejora de los
pametros de los algoritmos utilizados, incluso la valdraale otros algoritmos
mas novedosos actualmente. Bien se sabe, quedaias de Inteligencia Artificial
se eshin especificando as en los algoritmos de Deep Learning, ya que gracias a su
aprendizaje ras profundo, se observa que pueden llegar a tener mejotdisdes
en cuanto a la clasificami. Aunque taml@n hay que tener en cuenta, que el gasto
computacional, tanto de recursos hardware y de tiempo, eBormaayor.

Otra Via totalmente abierta de investigagies la urdn de inagenes cerebrales
pertenecientes a la materia gris y a la blanca (estudiadstenesis), es decir, una
combinacdn de lasécnicas de fMRI y de DTI, pudiendo mejorar en la pregisi
de la clasifica@n.

Porltimo, mencionar que debido a las patdkEgyque se han analizado en esta
tesis, el limero de sujetos que comprenden el estudio, no ha sido excesite
alto, y aun asse han podido obtener buenos resultados. Pese a ello, etlde v
importancia aumentar elimero de sujetos con los que se entrenan al algoritmo,
para que puedan mejoraiiramas en su ratio de acierto.
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