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Resumen

Este trabajo tiene como objetivo la predicción del rendimiento cognitivo del paciente con esclerosis múltiple
(EM) a través de la cuantificación del volumen lesional y la microestructura de la red cerebral empleando herra-
mientas de aprendizaje automático. Esta enfermedad neurodegenerativa es una de las causas más importantes
de discapacidad f́ısica y cognitiva en adultos jóvenes.

Para esta investigación se ha dispuesto de una muestra de 182 sujetos, donde 140 padecen de EM y 42 son
controles sanos. De cada uno de ellos se dispone de cuatro medidas de tensor de difusión (DTI) (Anisotroṕıa
fraccional, Difusividad media, Difusividad axial y Difusividad radial), número de fibras y volumen lesional.
Toda esta información proveniente del análisis de la conectividad estructural es presentada mediante matrices
simétricas.

Tras realizar las tareas de preprocesamiento y limpieza de toda esta información, con el software NeuLoad-
Data, se han estimado los mejores parámetros de configuración para los algoritmos “Logistic Regression”, “Sup-
port Vector Machine (SVM)”, “Gaussian Naive Bayes, Random Forest Classifier” y “Artificial Neural Network
(ANN)”. Usando únicamente las medidas de tensor de difusión todos los modelos obtenidos han sido capaces
de predecir exitosamente más del 75 %. Por lo tanto, el enfoque propuesto de aprendizaje automático para la
predicción el rendimiento cognitivo en pacientes con EM ha demostrado su utilidad e interés como herramienta
para analizar un gran conjunto de datos satisfactoriamente en el campo sanitario.

Palabras clave: aprendizaje automático, conectividad estructural, esclerosis múltiple, rendimiento cogniti-
vo
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Abstract

The present study aims to predict the cognitive performance of patients with multiple sclerosis (MS) through
quantification of lesional volume and the microstructure of the brain network by means of machine learning
techniques. This neurodegenerative disease is one of the main causes of both physical and cognitive disability
in young adults.

For this research, we have a sample of 140 patients with Multiple Sclerosis and 42 healthy controls. For
each participant, information relating to four measures of diffusion tensor (DTI) (fractional anisotropy, medium
diffusivity, axial diffusivity and radial diffusivity), number of fibers and lesional volume has been recorded. All
this information coming from the analysis of structural connectivity is presented by symmetric matrices.

After carrying out preprocessing tasks on all of this information using the NeuLoadData software, the
best configuration parameters have been estimated for the algorithms Logistic Regression, Support Vector
Machine (SVM), Gaussian Naive Bayes, Random Forest Classifier and Artificial Neural Network (ANN). Making
use of only diffusion tensor measurements, all the models have had a successful prediction rate of over 75 %.
Therefore, the proposed approach of machine learning for prediction cognitive performance in patients with MS
has demonstrated satisfactorily its usefulness and interest as a tool to analyze a large set of data in the health
field.

Keywords: manchine learning, structural connectivity, multiple sclerosis, cognitive performance
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12.9. Código para la selección de parámetros de Random Forest Classifier. . . . . . . . . . . . . . . . . 38
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Caṕıtulo 1

Introducción

La esclerosis múltiple (EM) es una enfermedad neurodegenerativa crónica, inflamatoria y desmielinizante del
sistema nervioso central (SNC), de carácter autoinmune y considerada como una de las causas más importantes
de discapacidad f́ısica y cognitiva en adultos jóvenes [5]. Esta enfermedad se caracteriza principalmente por
la presencia de placas desmielinizadas focales, y por una afectación microestructural difusa más allá de las
lesiones en la sustancia blanca de apariencia normal (SBAN) y la sustancia gris de apariencia normal (SGAN).
Ambos componentes son los responsables de la atrofia cerebral y, en cierta medida, están asociados con la
discapacidad cognitiva [6]. Este deterioro cognitivo está presente en el 40-70 % de los pacientes, incluso durante
etapas tempranas de la enfermedad. Los déficits cognitivos más comunes son los relacionados con la atención,
las funciones ejecutivas, la velocidad de procesamiento de la información y la memoria episódica [7].

La resonancia magnética (RM) convencional ha demostrado ser una técnica útil para el diagnóstico y mo-
nitorización de la enfermedad de EM. La presentación de lesiones caracteŕısticas de la enfermedad se muestran
hipointensas en secuencias potenciadas en T1 y con un aumento de señal en secuencias potenciadas en T2. Sin
embargo, la asociación entre la presencia de lesiones y las manifestaciones cĺınicas en los pacientes es modesta [8].
Probablemente, a causa de la baja especificidad en la patoloǵıa subyacente y a la baja sensibilidad del daño del
tejido de apariencia normal en este tipo de secuencias. La existencia de nuevas modalidades de imagen por RM,
denominadas RM avanzada o no convencional, ha aportado información más sensible más allá de las lesiones
focales, permitiendo estudiar el tejido de apariencia normal. Una de las modalidades más populares actualmente
es la difusión por resonancia magnética (dRM). Esta técnica de RM se basa en el estudio del movimiento de las
moléculas de agua y permite caracterizar las trayectorias de sustancia blanca (SB) de forma no invasiva, dado
que en la SB este movimiento de moléculas de agua predomina en la dirección paralela al axón y se encuentra
limitado en su dirección perpendicular [9]. Por tanto, a partir de la dRM podemos obtener datos cuantitativos
y patológicamente más espećıficos capaces de detectar cambios en la integridad microestructural en SBAN y
SGAN. A partir de la dRM podemos obtener unas medidas que se conocen como tensor de difusión (DTI).
Estas medidas cuantifican la direccionalidad y magnitud del movimiento de las moléculas de agua en el espacio
tridimensional. Dado que existe una fuerte direccionalidad debido a la presencia de mielina y axones en la SB,
el movimiento es anisotrópico y puede representarse como una elipsoide, donde el semieje principal indica la
máxima difusividad. La elipsoide se puede parametrizar por un conjunto de vectores y valores propios que nos
proporcionan unos ı́ndices sensibles a la integridad del tejido. El más común es la anisotroṕıa fraccional (FA).
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La FA es una variable numérica cuyos valores oscilan entre 0 (máxima isotroṕıa) y 1 (máxima anisotroṕıa).
La FA es mayor en la SB que en la sustancia gris (SG), debido a que la movilidad del agua está altamente
influenciada por la organización de las fibras nerviosas. Por este motivo, el valor de FA es comúnmente utilizado
en los estudios como un marcador de la integridad estructural, ya que la pérdida de barreras reduce el grado de
anisotroṕıa (menor FA). Hay otros valores del tensor que se pueden cuantificar como: la difusividad media (MD),
la difusividad axial (AD) y la difusividad radial (RD). Mientras que la FA y la MD se han asociado a diversos
cambios patológicos en el tejido, los cambios de AD y RD se han asociado con daño axonal y desmielinización
principalmente en estudios con modelos animales [10].

Mediante el tensor de difusión es posible generar una representación de las fibras de la SB o tractograf́ıa.
La tractograf́ıa utiliza la dirección de máxima difusividad entre vóxeles cercanos para trazar las diferentes
conexiones que componen la red cerebral. Sin embargo, esta aproximación es muy simplista dado que el modelo
por DTI no es capaz de descomponer las diferentes fibras contenidas en un solo vóxel. La estructura local de
la SB presenta regiones de cruce, dobleces o dispersión de fibras en más del 90 % de los vóxeles [11]. El uso
de modelos avanzados de tractograf́ıa proporciona una representación de mayor resolución angular permitiendo
diferenciar diferentes máximos locales dentro de un único vóxel [12]. Gracias a esto se puede descomponer
las fibras de SB en diferentes direcciones en una región de cruce de fibras y reconstruir aquellos tractos que
presentan una gran curvatura y una FA baja [13].

La utilización de modelos avanzados de tractograf́ıa permite generar fibras de SB biológicamente más precisas
respecto a la anatomı́a subyacente y trazar las trayectorias que componen la red cerebral [14]. Una vez generada
la tractograf́ıa es posible cuantificar la reconstrucción con diferentes ı́ndices como pueden ser el número de
fibras, el volumen lesional de las conexiones o las medidas del tensor. Esto puede facilitar el uso de medidas
sensibles para diferenciar entre un cerebro sano y otro con una patoloǵıa. Además de la posibilidad de detectar
qué conexiones del cerebro (subsistemas) guardan algún tipo de relación con variables cĺınicas de interés [15].

A través de la cuantificación de este tipo de medidas sensibles a la microestructura tisular se pueden re-
lacionar cambios patológicos de la SBAN sensibles al deterioro cognitivo en pacientes con EM [16] [15]. Otra
herramienta útil para la detección de anomaĺıas de la red cerebral es la teoŕıa de grafos [17]. Esta metodoloǵıa
permite caracterizar varios aspectos de la estructura de la red, designando las distintas regiones de interés (SG)
como nodos de un grafo y las conexiones entre estos nodos como aristas (SB). Este planteamiento ha facilita-
do la comprensión de la arquitectura de la red cerebral. Basándose en estos métodos, estudios recientes han
demostrado que el cerebro no puede ser considerado simplemente como una gran red interconectada, sino más
bien una colección jerárquica de redes de ámbito local que cooperan paralelamente y son capaces de optimi-
zar información por medio de diferentes estructuras modulares [18]. El uso de estas herramientas de análisis
en pacientes con EM ha demostrado que la red cerebral de estos pacientes tiene una menor capacidad para
intercambiar y procesar información eficazmente. Además, la existencia de mecanismos de desconexión ha sido
descrita como una causa importante en la manifestación de la alteración cognitiva en la EM [19] [15] [20] [21]
[22]. Sin embargo, a pesar de estos importantes hallazgos, hay que tener en cuenta otros factores que pueden
relacionarse con el rendimiento cognitivo como el volumen lesional y el daño tisular local de la SB [23] [24].

El presente trabajo se basa en el desarrollo de herramientas para crear un modelo de aprendizaje automático
para predecir el rendimiento cognitivo a través del estudio de la conectividad estructural en pacientes con
EM. El aprendizaje automático forma parte de la ciencia computacional capaz de generalizar comportamientos
impĺıcitos en base a los datos introducidos haciendo que “aprendan” automáticamente. La tarea de clasificación



6

es una de las más importantes entre todo el conjunto de algoritmos que engloban las técnicas de aprendizaje
automático. El uso de algoritmos supervisados, se caracteriza por la búsqueda de un modelo capaz de asignar un
conjunto de clases, o etiquetas, basándose en la información contenida en los datos. Estas técnicas de aprendizaje
automático han ayudado a numerosos estudios a obtener resultados muy positivos, como por ejemplo, a la hora
de diferenciar entre pacientes con EM y sujetos sanos basándose únicamente en la información contenida en las
imágenes de RM [25].



Caṕıtulo 2

Motivación

Durante todo el proceso de aprendizaje del Máster en Ciencias de Datos me han atráıdo principalmente las
materias relacionadas con el aprendizaje automático y cómo estos algoritmos pueden ayudar a transformar los
numerosos datos en conocimiento para nuestra sociedad.

Concretamente, la investigación médica se mueve en un ámbito global donde se generan millones de datos
diariamente sobre pacientes afectados por alguna dolencia o enfermedad. Este escenario es propicio para la
aplicación de técnicas de aprendizaje automático ya que su empleo puede ayudar a analizar una multitud de
datos conjuntamente y ser capaz de detectar patrones imperceptibles para el ojo humano.

Gracias a la colaboración en la investigación junto con el grupo de Imagen Avanzada en enfermedades Neu-
roinmunológicas (ImaginEM) sobre esclerosis múltiple del Hospital Cĺınic tengo la posibilidad de poder integrar
mi experiencia en las tecnoloǵıas de programación y en la ingenieŕıa del software con los nuevos conocimientos
adquiridos en el Máster en un marco hospitalario.

7



Caṕıtulo 3

Objetivo

El propósito de este estudio es intentar predecir el rendimiento cognitivo del paciente con EM a través
de la cuantificación del volumen lesional y la microestructura de la red cerebral empleando herramientas de
aprendizaje automático.

Partiendo de matrices de conectividad estructural, calculadas mediante la estimación del volumen de lesión
y de los ı́ndices del tensor en cada una de conexiones cerebrales, se estudiará cómo difieren los pacientes con un
mayor o menor rendimiento cognitivo. Esto será útil para predecir en qué fase de afectación de la red cerebral
se desarrolla una posible disfunción cognitiva por parte del paciente con EM.

8



Caṕıtulo 4

Estado del arte

Las técnicas de aprendizaje automático ha aportado grandes avances en estudios relacionados con la estruc-
tura cerebral y la neuroimagen. Por ejemplo, [25] el uso de la herramienta “entroṕıa de ondas estacionarias”
(SWE) permitió extraer aquellos atributos más caracteŕısticos de las imágenes cerebrales. Posteriormente la
aplicación del algoritmo de los k-vecinos más cercanos (K-NN), consiguió una clasificación del 97.94 % de exac-
titud diferenciando sujetos sanos y pacientes con EM. Otros estudios, basándose en técnicas de aprendizaje
automático, consiguieron localizar regiones de interés (ROI) partiendo de imágenes de RM [26].

Si bien la aplicación de redes neuronales artificiales (ANN) para el análisis de imágenes médicas está muy
extendido, su uso en aplicaciones neurológicas está aún en desarrollo [27] [28]. A través de algoritmos más
complejos de aprendizaje automático, “deep learning” o aprendizaje profundo, se han obtenido resultados muy
prometedores en este campo. Por ejemplo, usando una red neuronal convolucional (CNN) con estructura LeNet-
5, se ha logrado clasificar satisfactoriamente enfermos de Alzheimer con una exactitud de 96.85 % a partir de
imágenes por resonancia magnética funcional (fRM). Es más, con este método también se consiguió predecir
los estados de la enfermedad para los diferentes grupos de edades [29]. También otros estudios relacionados con
EM han demostrado la eficacia de este tipo de algoritmos. Por ejemplo, el uso conjunto de “Retricted Bolzmann
Machines” (RBM) y “Deep Belief Network” (DBN) ha demostrado ser una herramienta eficaz para la creación
de caracteŕısticas nuevas tan eficaces como las obtenidas directamente con los datos [30].

Teniendo esto presente, se han creado herramientas espećıficas para las aplicaciones neurológicas. Por ejem-
plo, ann4brains [31] proporciona redes neuronales concebidas especialmente para el uso de matrices de conecti-
vidad.

Destacar también que la mayoŕıa de los estudios que aplican el aprendizaje automático a datos del conectoma
se han centrado en predecir los resultados a través de la clasificación o regresión. Además, el uso del aprendizaje
automático ha permitido identificar subredes y regiones de interés a través de un análisis no supervisado.

También está muy extendido en la actualidad el uso de algoritmos relacionados con máquinas de vector de
soporte (SVM) [32] ya que ofrecen una mejor precisión de predicción y es menos sensible al ruido. Por ejemplo,
[33] se ha conseguido alcanzar una exactitud del 95 % para distinguir entre una cohorte de sujetos sanos y otra
de pacientes afectados por depresión a través de imágenes de fRM.

9
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En el ámbito de la neurociencia computacional los datos utilizados como entrada suelen tener una relación
entre el número de ejemplares y la dimensión de estos bastante desfavorable. Para hacer factible la tarea del
aprendizaje en muchos de estos estudios, la dimensionalidad de los datos debe reducirse significativamente para
poder extraer las caracteŕısticas más relevantes. Los algoritmos no supervisados más usados para este propósito
son “Principal Component Analysis” (PCA) y “Independent Component Analysis” (ICA), entre los supervisados
destaca “Common Spatial Pattern” (CSP) [34].



Caṕıtulo 5

Metodoloǵıa

Teniendo presente el objetivo principal de este trabajo, la investigación se divide en tres partes principales:
los datos, los algoritmos y los resultados obtenidos.

Respecto a los datos disponibles para la investigación, se ha estudiado en detalle el origen de éstos, cómo
son calculados y el significado de cada uno de ellos. También fue necesario estudiar cómo están presentados, la
distribución de los atributos y su calidad para su integración en el sistema de aprendizaje automático.

La metodoloǵıa seguida durante la selección de algoritmos para la obtención de los modelos sigue un carácter
iterativo sobre los algoritmos de aprendizaje automático. Empezando por los algoritmos obtenidos durante la
fase del estudio del arte e incorporándose a posteriori nuevos algoritmos, se han aplicado los datos y optimizados
los hiperparámetros que configuran a cada uno de ellos. En cada iteración se han probado fases nuevas para
el preprocesado de los datos y nuevas configuraciones para la ejecución de modo que los resultados se han ido
obteniendo formaran parte de la heuŕıstica aprendida para retomar nuevamente el proceso iterativo.

Finalmente, se han expuesto en un informe autogenerado durante el proceso experimentos con sus configu-
raciones usadas, el proceso de obtención de los modelos y resultados obtenidos durante la ejecución.

Como herramienta principal se ha usado el lenguaje de programación interpretado Python para la imple-
mentación de software necesario para la obtención y adecuación datos provéıdos. Todo el trabajo realizado para
la ejecución y selección de los algoritmos junto con sus hiperparámetros y elementos de preprocesado se ha
realizado dentro del framework Scikit-learn [35] y con la ayuda de otros frameworks y libreŕıas dedicados al
aprendizaje automático; Keras [36], TensorFlow [37], Caffe2 [38] y, enfocado a la neuroloǵıa, ann4brains [31].
También fue necesario el uso de las libreŕıas cient́ıficas para el tratamiento de datos; Numpy [39], SciPy [40]
y Pandas [41]. Con ayuda de libreŕıas gráficas de Python como seaborn [42] y matplotlib [43] se generan las
gráficas y representaciones visuales de los datos.

La documentación de las ejecuciones se exponen usando notebooks de Jupyter [44] donde se presentan los
resultados y ejemplos prácticos del estudio. Como plataforma de edición del contenido se ha usado Google Drive
y LATEX[45], dentro de la plataforma Overleaf [46] como lenguaje de edición para la documentación final.

Todo el código generado durante la investigación se ha publicado bajo licencia Open Source GPLv3. Para la

11
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documentación estática se ha usado la licencia de Reconocimiento-NoComercial-CompartirIgual 3.0 España de
CreativeCommons (CC BY-NC-SA 3.0 ES). Destacar que los datos proporcionados no se pueden exponer para
garantizar su privacidad y confidencialidad.
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Plan de investigación

La planificación de este Trabajo Fin de Máster se ha diseñado para que corresponda con el calendario de
entregas propuesto por la Universidad Oberta de Catalunya.

En la gráfica de Gantt 6.1 se expone el calendario de actividades planeadas desde el comienzo de esta
investigación. En color azul se han marcado las actividades relacionadas con la investigación y el estudio teórico.
Las tareas relacionadas con la implementación y cuestiones técnicas aparecen en color rosado y las actividades
documentales y de divulgación en amarillo.

Respecto a la planificación inicial sólo se han eliminado la tarea de “Bagging, boosting and stacking”. El
tiempo asignado a éste se se ha redistribuido entre las tareas “Optimización de los datos” y “Aplicación de
Modelos”. En la imagen 6.2 se muestra gráficamente cómo fueron reorganizadas las tareas.

Figura 6.2: Modificación realizada en el esquema de Gantt
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Figura 6.1: Planificación inicial en el esquema de Gantt



Parte II

Desarrollo
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Caṕıtulo 7

Desarrollo del trabajo

Los métodos del aprendizaje automático pueden ayudar a las deficiencias de la interpretación humana en
relación con la complejidad del cerebro [34]. Más concretamente, usando algoritmos supervisados de clasificación
predecir la disfunción cognitiva en pacientes de EM

Teniendo siempre presente esta meta, se ha llevado a cabo un estudio preliminar de los datos proporcionados
(matrices de conectividad basadas en la integridad microestructural y volumen lesional). Posteriormente se
implementó un sistema para la limpieza y preparación de los datos para la aplicación a los algoritmos de
aprendizaje automático. Con especial énfasis en descartar modelos que sufrieran sobreajuste y usando de métodos
de validación cruzada y remuestreo se han validado los resultados obtenidos siguiendo métricas de exactitud.

17



Caṕıtulo 8

Estudio de los datos

A través de un convenio de cooperación entre la Universidad Oberta de Catalunya y el Institut d’investigacions
Biomèdiques August Pi i Sunyer (IDIBAPS), contamos con datos cĺınicos y de neuroimagen avanzada de per-
sonas que padecen esclerosis múltiple junto con un grupo control.

Como información clave para este estudio destacan las matrices simétricas de conectividad estructural. Estas
matrices son el resultado del procesado de imágenes de dRM. Los ı́ndices obtenidos a través de estas técnicas,
tales como las medidas del tensor, el número de fibras y el volumen de lesión pueden facilitar la obtención de
medidas sensibles para diferenciar entre un paciente con un mejor o peor rendimiento cognitivo:

DTI-FA Anisotroṕıa fraccional

DTI-MD Difusividad media

DTI-L1 Difusividad axial

DTI-RX Difusividad radial

RAW Número de fibras

LS Volumen lesional

Los pacientes presentan un peor rendimiento cognitivo principalmente en atención y memoria. Para detectar
una posible discapacidad cognitiva de los pacientes hemos realizado una evaluación neuropsicológica. Esta
evaluación incluye una bateŕıa BRBN (Brief Repeatable Battery, [47]) junto con otras prueba cognitivas. Los
dominios estudiados han sido los relacionados con aprendizaje y memoria. En la siguiente tabla podemos observar
el número de pacientes cuya discapacidad está por debajo de puntuaciones -1 y -2 desviaciones estándares de
una población de referencia (ver tabla 8).

18



8.1. Distribución de los datos 19

Matriz/ Todos HV EM sim Atención Atención Memoria
Grupo (Sanos) problema y memoria

DTI FA 140 42 49 14 16 19
DTI L1 140 42 49 14 16 19

DTI MD 140 42 49 14 16 19
DTI RX 140 42 49 14 16 19

RAW 211 42 90 29 21 29
LS 169 0 90 29 21 29

TOTAL 255 42 101 29 21 32

Cuadro 8.1: Tabla con la distribución según clases cognitivas

8.1. Distribución de los datos

La información provéıda por el grupo de Imagen Avanzada en enfermedades Neuroinmunológicas (ImaginEM)
[48] se encuentra organizada en una hoja de cálculo donde se presentan los datos cĺınicos de cada paciente
anonimizado y una estructura en forma de distintos directorios donde se presentan cada matriz de adyacencia.

8.1.1. Hoja de cálculo (Indice principal)

La hoja del cálculo con los datos de cada paciente consta de 255 filas, una por paciente y 33 columnas. Entre
ellas se encuentra la columna profile con los siguientes valores:

none Persona con EM sin deficiencia cognitiva detectada.

HV Persona sin EM

memory Persona con EM y afectación en memoria

attention Persona con EM y afectación en atención.

mem att Persona con EM y deterioro cognitivo en memoria y atención.

8.1.2. Directorios con matrices

Estos directorios siguen un formato establecido donde cada fichero indica en su prefijo a qué paciente
corresponde y, en función del directorio donde se encuentra, la medición de dónde proviene la matriz. Por
ejemplo, el fichero situado en

FIS/ADJACENCY MATRICES GRAPH/ DTI ind ices /FA/FIS 001 FA . csv

corresponde con la medida DTI-FA del paciente de cuyo identificador es FIS 001. En la tabla de la imagen 8.1
se describe detalladamente esta estructura.

Cada fichero que contiene los valores de una matriz está almacenado en formato CSV conteniendo todos
ellos 76 filas y 76 columnas sin ningún valor nulo o vaćıo.
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Figura 8.1: Imagen con la tabla de los directorios de matrices y sus medidas correspondientes

8.2. Caracteŕısticas de los datos

Para cada instancia que disponemos de los datos, contamos con seis matrices de adyacencia de tamaño
76x76. Aparte de estas matrices los valores de estas matrices, de la hoja de cálculo se presentan 33 columnas.
Es decir, disponemos ejemplares de la muestra con hasta 76x76x6 + 33 = 34689 atributos cada uno.

Los valores de las matrices son completos, es decir, si una instancia tiene una matriz, todos sus valores están
presentes. Como se ve en la tabla 8, no todas las instancias tienen todas sus matrices. Por otra parte, también
se encuentran 40 matrices “perdidas”, sin correspondencia con ninguna instancia de la hoja de cálculo y, por lo
tanto, descartadas para el estudio.
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Software para el preprocesado

El preprocesamiento de los datos es la etapa encargada de la limpieza de los datos, la integración en el
sistema de aprendizaje automático, la transformación y reducción para los algoritmos de aprendizaje automático.
Después de esta fase, los datos deben de ofrecerse a través de una fuente consistente y adecuada para la aplicación
de los diferentes algoritmos de aprendizaje automático.

Con esta finalidad se ha desarrollado el software NeuLoadData. Usando como origen los archivos contenidos
en los directorios anteriormente descritos y su correspondiente hoja de cálculo es capaz de limpiar, validar e
integrar los datos para su posterior uso.

9.1. NeuLoadData

Este software ha sido concebido especialmente para los datos en el formato proporcionado por IDIBAPS
para este estudio. Aún aśı, su implementación se ha centrado en un enfoque genérico para su posible adaptación
a nuevos oŕıgenes de datos o necesidades futuras.

Usando Python como lenguaje de programación se ha implementado esta herramienta y publicado para la
comunidad bajo licencia Open Source en la plataforma de desarrollo colaborativo Github [49] bajo la dirección
https://github.com/efrain70/NeuDataLoad.

9.2. Metodoloǵıa de desarrollo

La implementación se ha ejecutado siguiendo una metodoloǵıa iterativa basada en los principios del Mani-
fiesto por el Desarrollo Ágil de Software [50]. Principalmente, a medida que se aparećıan las necesidades sobre
el conjunto de datos, se han añadido nuevas funcionalidades completas y dispuesto para su utilización.

21
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9.3. Aseguramiento de la calidad

La calidad de este software es clave para una correcta utilización de los datos en todo el proceso de investi-
gación. Cualquier error en el preprocesado podŕıa dar a valores inesperados en los resultados o condicionar la
investigación erróneamente.

Con este propósito, se ha desarrollado todo este software validando todo su funcionamiento a través de
pruebas unitarias y de integración. Para ello se ha usado la herramienta py.test [51] junto con la plataforma Co-
veralls [52] (dirección del proyecto https://coveralls.io/github/efrain70/NeuDataLoad imagen 9.1) para
controlar que la cobertura del código validado con estas pruebas siempre es total, 100 %.

Figura 9.1: Captura de pantalla del proyecto NeuLoadData en Coveralls

No solamente se ha comprobado que el código funciona correctamente, sino que también su sintaxis se ajusta
con los estándares del lenguaje. Se ha validado el estilo de todo el código bajo la gúıa especial para Python
PEP8 [53] y para la documentación en código PEP257 [54] y controlado la complejidad del mismo.

Todas estas validaciones de la calidad del software se ejecutan en un entorno ágil, configurado el proceso
siguiendo un enfoque de integración continua, usando los “pipelines” de la plataforma Travis CI [55] (Dirección
del proyecto https://travis-ci.org/efrain70/NeuDataLoad, imagen 9.2) como plataforma coordinada con
el repositorio Github. Es decir, cada vez que se publique alguna modificación en el código, Github se coordina
con Travis CI para la ejecución de todas las pruebas anteriormente descritas reportando los posibles errores
automáticamente.

https://coveralls.io/github/efrain70/NeuDataLoad
https://travis-ci.org/efrain70/NeuDataLoad
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Figura 9.2: Captura de pantalla de la ejecución en Travis CI del proyecto NeuLoadData

9.4. Documentación

Toda la documentación de este software se ha descrito usando la tecnoloǵıa propia del lenguaje de Python.
Gracias a la utilidad de Sphinx [56] se han generado automáticamente la documentación con el contenido descrito
en el código. Toda esta documentación del software se ha incluido en el código y generado en formato web para
su publicación en Github Pages [57]. Bajo la dirección https://efrain70.github.io/NeuDataLoad/, imagen
9.3, se encuentra la interfaz de la aplicación detallada.

Figura 9.3: Captura de pantalla de la documentación en linea de NeuLoadData

https://efrain70.github.io/NeuDataLoad/
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9.5. Funcionalidades principales

9.5.1. Aplicación de transformaciones a las matrices

Para adaptarse a las necesidades de los algoritmos de aprendizaje automático y para mejorar su rendimiento
se incluyen un conjunto de herramientas para la transformación de las matrices:

Combinación de las matrices: Teniendo como entrada un conjunto de matrices del mismo tamaño NxM ,
se le aplica una función a las celdas de todas las matrices situadas en las mismas coordenadas i,j dando como
resultado una nueva de tamaño NxM con los resultados de la aplicación de la función.

Aplanamiento o remodelación: A partir de una matriz de tamaño NxM , se generan una nueva de una
única dimensión con los valores extendidos. Es decir, obtendremos N∆M atributos nuevos.

Binarización: A partir de un valor de frontera, la matriz convierte todos sus valores a 1 y 0 dependiendo si
éstos superan el valor de frontera. Se obtiene una matriz con valores binarios de tamaño NxM .

Selección de atributos: Selección de los atributos del conjunto de datos y de los posibles nuevos atributos
generados durante la transformación aplanamiento.

Todas estas funcionalidades se implementan principalmente en el módulo ‘utils’, pero puede ser usada a
través de la clase NeuProfiles directamente o por medio de transformadores de pipelines de scikit-learn.

Todas estas funcionalidades se implementan principalmente en el módulo ‘utils’, pero puede ser usada a través
de la clase NeuProfiles directamente o por medio de transformadores de pipelines de scikit-learn [35]. En el módu-
lo transformer están las clases transformadoras (https://efrain70.github.io/NeuDataLoad/transformer.

html) que facilitan la integración en el framefork scikit-learn.

9.5.2. Carga automática y validación de las matrices

Usando la ruta local o remota definida por el usuario, NeuLoadData valida las matrices léıdas de los ficheros
y las incluye en un único dataframe, contenedor de toda la información de la hoja de cálculos y las matrices de
adyacencia.

NeuProfiles es clase que implementa esta funcionalidad a través de su método load, dando como resultado
objeto contenedor dataframe de Pandas [41] conjuntamente con las utilidades para la transformaciones de
matrices. (https://efrain70.github.io/NeuDataLoad/profiles.html)

https://efrain70.github.io/NeuDataLoad/transformer.html
https://efrain70.github.io/NeuDataLoad/transformer.html
https://efrain70.github.io/NeuDataLoad/profiles.html
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Algoritmos de aprendizaje automático

El aprendizaje automático es una rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es proporcionar técnicas
para hacer que los sistemas “aprendan”. Este aprendizaje se basa en algoritmos que, a partir de un conjunto
de datos, son capaces de crear un modelo capaz de generalizar comportamientos y reconocer patrones. Estos
modelos se caracterizan por su finalidad y se clasifican en dos grupos diferenciados: Algoritmos supervisados y
algoritmos no supervisados

10.1. Tipos de tareas

En función de la tarea que queramos resolver con el aprendizaje automático podemos diferenciar en tres
grupos: clasificación, regresión y agrupamiento. Todas siguen un paradigma inductivo donde a partir de los
datos y un modelo se puede obtener un nuevo conocimiento que puede ser aplicado posteriormente a nuevos
datos. A su vez, éstos se diferencian en dos grandes grupos, algoritmos supervisados y no supervisados.

10.1.1. Clasificación

La tarea de clasificación se centra en asignar un conjunto de clases a instancias de un dominio compuesto
por atributos discretos o continuos. Estas clases, o etiquetas, tiene que ser conocidas para un subconjunto para
la obtención del modelo.

10.1.2. Regresión

La tarea de regresión la podemos describir como una clasificación con clases continuas. Es decir, asigna un
valor numérico a instancias de un dominio compuesto por atributos discretos o continuos. Este modelo está
definido por una función, generalmente desconocida, que establece un valor numérico para los nuevos datos.
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10.1.3. Agrupamiento

El agrupamiento, al igual que la clasificación y la regresión, es una tarea inductiva. En cambio, se considera
un algoritmo no supervisado ya que no se dispone de un conjunto de clases para predecir. El resultado del
agrupamiento es un conjunto de clases y la asignación de cada elemento del conjunto de datos a una de estas
clases basándose en la similitud entre las instancias. El modelo que se obtiene como resultado del agrupamiento
también asigna a cada nueva instancia una clase de las anteriormente obtenidas.

10.2. Algoritmos supervisados y no supervisados

10.2.1. Algoritmos supervisados

Estos algoritmos requieren un conjunto de datos etiquetados. Si las etiquetas de los datos son categóricos
se denominan algoritmos de clasificación. En cambio, si son etiquetas numéricas corresponden a algoritmos de
regresión. Por lo tanto, son usados tanto en tareas de clasificación como de regresión.

10.2.2. Algoritmos no supervisados

Estos algoritmos no necesitan que los datos dispongan de ninguna etiqueta o clasificación previa. Se centran
en el agrupamiento o segmentación con el fin de encontrar caracteŕısticas similares. Podemos diferenciar entre
dos grupos; los métodos jerárquicos donde se obtiene una organización con varios niveles de agrupación, y los
métodos particionales o no jerárquicos.
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Experimentos

En este trabajo nos hemos centrado principalmente en la aplicación de algoritmos de clasificación de apren-
dizaje supervisado para las etiquetas relacionadas con las disfunciones cognitivas presentes en los datos propor-
cionados. Los experimentos que se han llevado a cabo persiguen el objetivo de obtener el mejor modelo para
cada algoritmos a partir de un conjunto de datos usados para su entrenamiento.

11.1. Obtención de los modelos

Los modelos de aprendizaje automático se generan a través de la implementación de un algoritmo junto a sus
parámetros que lo configuran aplicado a un subconjunto de atributos. Por lo tanto, hay que elegir el algoritmo,
sus parámetros y los atributos de los datos para poder describir cada modelo. A su vez, un modelo puede estar
compuesto de varios pasos configurables que transforman los datos organizados en fases consecutivas.

11.2. Algoritmos

Dentro de la amplia familia de los algoritmos de clasificación de aprendizaje supervisado nos encontramos
multitud de algoritmos con sus variantes donde ninguno es, a priori, más adecuado que otro: “no free lunch theo-
rem” [58]. Centrándonos en las implementaciones proporcionadas por los frameworks de aprendizaje automático
scikit-learn [35] y Keras [36], se han realizado una valoración inicial de los algoritmos seleccionando finalmen-
te “Logistic Regression”, “Support Vector Machine”, “Gaussian Naive Bayes”, “Random Forest Classifier” y
“Artificial Neural Network”.

11.2.1. Logistic Regression

Usado extensamente en las ciencias médicas y sociales, este algoritmo se basa en una clasificación lineal
donde las probabilidades que describen los posibles resultados de un único ensayo se modelan utilizando una
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función loǵıstica. En la imagen 11.1 se puede ver un ejemplo gráfico de su aplicación.

Figura 11.1: Algoritmo Logistic Regression [1]

11.2.2. Support Vector Machine

Como se puede consultar en [59] SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado muy utilizado para
investigaciones relacionadas con la neuroimagen. Tiene la caracteŕıstica de ser muy eficiente cuando el número
de atributos es alto ya que está basado en la minimización del riesgo estructural. Este algoritmo representa las
instancias de la muestra como puntos en el espacio el cual es dividido por un hiperplano. En base a esta división
se establecen las etiquetas a los valores (figura 11.2).

Figura 11.2: Ejemplo algoritmo SVM [2]
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11.2.3. Gaussian Naive Bayes

Este modelo es clasificador probabiĺıstico fundamentado en el teorema de Bayes, supone que la presencia
o ausencia de una caracteŕıstica particular no está relacionada con la presencia o ausencia de cualquier otra
caracteŕıstica dada la clase variable [60].

11.2.4. Random Forest Classifier

Modelo compuesto por la combinación de árboles predictores tal que cada árbol depende de los valores de
un vector aleatorio probado independientemente y con la misma distribución para cada uno de estos [61].

11.2.5. Artificial Neural Network

Este modelo se caracteriza por su organización en capas de neuronas donde cada una propaga los resultados
a la siguiente en función a unas reglas configuradas. Dependiendo del la configuración de estas reglas y capas
define la complejidad del modelo. En la imagen 11.3 podemos ver un ejemplo con tres capas.

Figura 11.3: Ejemplo ANN con tres capas

11.3. Reducción de la dimensionalidad

En este trabajo nos encontramos con unos datos con muy alta dimensionalidad. Sin contar otros atributos
disponibles en la hoja de cálculo, disponemos de 6 matrices con 76x76 celdas cada una, es decir, más de 35.000
atributos por cada ejemplar. Para reducir esta dimensionalidad se han seguido los siguientes pasos durante los
experimentos:

1. Selección conjunto de matrices para ser usadas como datos para los modelos a través de combinaciones,
esto implica el descarte de matrices en su conjunto con todos sus valores.
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2. Combinación de los valores de las matrices en una única. Por ejemplo, usar todas las matrices disponibles
para las instancias para la creación de una única matriz con los valores de la media ponderada de las 6.
Esta matriz seŕıa la usada en el modelo.

3. Reducción de la dimensionalidad a través del algoritmo PCA.

11.4. Selección de los parámetros y atributos

Cada algoritmo tiene su propio conjunto de parámetros que lo configuran. A su vez, a cada uno se le
pueden aplicar un conjunto de atributos pudiéndose obtener resultados muy diversos. Igualmente, cada paso
en el preprocesado de los datos explicado con anterioridad tiene sus propios parámetros. Todo esto hace que la
elección del modelo óptimo para un algoritmo establecido no es un problema trivial.

Dado el número de combinaciones posibles entre los parámetros de cada modelo, la búsqueda exhaustiva de
todos ellos tiene un coste inasumible para este trabajo. A través de una selección aleatoria de combinaciones
usando la utilidad de scikit-learn “Randomized Parameter Optimization” obtenemos una aproximación del
modelo óptimo y de la configuración de los pasos previos.

Aunque los rangos para estas combinaciones no siempre son fáciles de estimar, el uso de herramientas gráficas
ha proporcionado la respuesta de la mejor combinación que el algoritmo pueda utilizar.

Aunque los rangos para estas combinaciones no siempre son fáciles de estimar, el uso de herramientas gráficas
ha proporcionado la respuesta de la mejor combinación que el algoritmo pueda utilizar. Las imágenes 11.4, y
11.5 muestran tres gráficas usadas para conocer las zonas donde las combinaciones de dos parámetros devuelven
mejores resultados para los algoritmos Random Forest Classifier y Artificial Neural Network respectivamente.

Figura 11.4: Gráfica para la selección de parámetros en Random Forest Classifier
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Figura 11.5: Gráfica para la selección de parámetros en Artificial Neural Network

11.5. Validación de los modelos

Tanto para comparar los posibles modelos obtenidos durante la selección de parámetros y atributos y para
validar el modelo seleccionado para compararlo con otros se usa la implementación en scikit-learn de la técnica
validación “K-Cross-Vaidation” (K-Fold) estratificada (Stratified K-Fold). La estratificación es muy importante
para los algoritmos de clasificación con muestras con pocos ejemplares para conservar el porcentaje de elementos
de cada clase en los conjuntos.

Esta técnica de validación descompone el conjunto inicial en dos, entrenamiento y test. El primero es usado
para seleccionar el modelo. El conjunto de test para validar el modelo seleccionado, medir su exactitud y
comprobar que no se produce sobreajuste (overfitting).

Durante la selección de los parámetros, el algoritmo “Randomized Parameter Optimization” realiza igual-
mente K-Fold estratificada sobre el conjunto de entrenamiento para comparar los candidatos entre ellos. Es
decir, vuelve a dividir en cada combinación de parámetros establecida el conjunto de entrenamiento previa-
mente obtenido. Como resultado se obtiene un conjunto de entrenamiento para el modelo y otro de test, que
en este caso se suele llamar conjunto de validación. Este conjunto es usado para comprobar la bondad de la
combinación de atributos que se está probando (ver imagen 11.6).
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Figura 11.6: Ejemplo K-Fold para seleccionar el modelo y la evaluación final [3]
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Ejecución de los experimentos

A continuación se describen detalladamente cómo se han ejecutado los experimentos para cada algoritmo,
empleando el mismo esquema de ejecución.

Las ejecuciones realizadas en este trabajo de investigación han sido realizadas usando la herramienta Jypy-
ter notebook [44]. Gracias a ésta se han publicado los resultados obtenidos durante de las ejecuciones de los
experimentos junto con el código implementado para cada modelo.

En el repositorio Github de este trabajo bajo directorio ’examples’ (https://github.com/efrain70/NeuDataLoad/

tree/master/examples/notebooks) se ecuentran todas las ejecuciones realizadas para los modelos selecciona-
dos.

12.1. Sistema para la ejecución

La ejecución de los experimentos se ha ejecutado en un ordenador personal, con Ubuntu 16.04.2 como sistema
operativo con CUDA [62] instalado y la siguiente configuración de hardware:

Tarjeta gráfica NVIDIA R© GeForce R© GTX 1050 (4 GB GDDR5 dedicados)

Procesador Intel R© CoreTM i7-7700HQ (2.8, 3.8GHz, 6 MB Cache, 4 núcleos, 8 hijos de procesamiento)

Memoria DDR4-2133 SDRAM, 16 GB (2 x 8 GB)

Almacenamiento 1 TB HDD, 256 GB SSD

12.2. Carga de los datos

Este es el momento cuando se cargan todos los datos provenientes de los ficheros y la hoja de cálculo. En
la imagen 12.1 podemos ver como la la salida de la ejecución muestra los errores al realizar la validación de los
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datos y el código de su ejecución. En este caso concreto, se encuentran las 40 matrices que no disponen de su
elemento correspondiente en el ı́ndice principal.

Figura 12.1: Código y resultado de ejecución para la carga de los datos.

12.3. Selección de los ejemplares

Como se aprecia en la tabla 8 hay ejemplares que no tienen algunas matrices de adyacencia. Por este motivo,
se han repetido las ejecuciones de cada algoritmo dos veces; para los que tienen todas las matrices y para los
que tienen todas las matrices relacionadas con DTI (FA, L1, MD y RX). El código para este caso se expone en
la imagen 12.2.

Figura 12.2: Código para la selección de las matrices DTI.

12.4. Configuración de las etiquetas

Como se ha comentado en la sección 8.1, la clase binaria objetivo, memoria, se encuentra descrita en el
atributo “profile” de la hoja del cálculo. En base a los valores, se establece su valor correspondiente usando el
código de la imagen 12.3. Un ejemplo de cómo quedan estos valores se aprecia en la imagen 12.4.
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Figura 12.3: Código para obtención de las etiquetas.

Figura 12.4: Resultado de las etiquetas de las primeras instancias.

12.5. Conjunto de entrenamiento y test

Con los valores de las instancias con sus respectivas etiquetas se aplica el algoritmo para la separación de
los conjuntos de entrenamiento y test (ver 11.5). Se ha separado un 20 % de la muestra para el test y el resto
para el entrenamiento (imagen 12.5).

Figura 12.5: Código para la aplicación de K-Fold.
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12.6. Selección de la configuración

Cada algoritmo tiene su parámetros propios configurables y sus configuraciones para el preprocesado pueden
ser distintas. Para definir cada una de ellas se han implementado “pipelines” que definen el flujo de ejecución.
Estos son ejecutados usando nuevamente una separación de los conjuntos de entrenamiento y validación (ver
sección 11.5). Otro punto importante es cómo se comparan los resultados de las configuraciones, en nuestro caso
se ha optado por la más general, nivel de acierto de las etiquetas.

12.6.1. Logistic Regression

Para este algoritmo se han configurado los parámetros “penalty” y “C”, imagen 12.6:

Penalty tipo de penalización.

C coeficiente de regulación.

Figura 12.6: Código para la selección de parámetros de Logistic Regression.

12.6.2. Support Vector Machine

Los parámetros para este algoritmo son, “degree” y “C”, imagen 12.7:

Degree Grado del hiperplano.

C Grado de penalización por error.
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Figura 12.7: Código para la selección de parámetros de Support Vector Machine.

12.6.3. Gaussian Naive Bayes

Para este algoritmo no se ha configurado ningún parámetro durante la búsqueda, imagen 12.8.

Figura 12.8: Código para la selección de parámetros de Gaussian Naive Bayes.

12.6.4. Random Forest Classifier

El parámetro que configura este algoritmo es “max depth”, imagen 12.9:

max depth Profundidad máxima de los árboles.
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Figura 12.9: Código para la selección de parámetros de Random Forest Classifier.

12.6.5. Artificial Neural Network

Este algoritmo puede ser el más dif́ıcil de configurar al ser el más complejo. Usando una red neuronal
bastante simple con una única capa oculta. En la imagen 12.10 se puede ver cómo se ha diseñado y en 12.11 los
parámetros:

n hidden Número de células en la capa oculta.

learning rate Grado de aprendizaje de la red neuronal.

epochs Épocas de entrenamiento de la red neuronal.

Figura 12.10: Código para el diseño del modelo de Artificial Neural Network.
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Figura 12.11: Código para la selección de parámetros de Artificial Neural Network.
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Resultados

Una vez que obtenemos para cada algoritmos la mejor combinación de resultados, se ejecutan los modelos
calculados con el conjunto de test y de entrenamiento inicial. De esta forma se pretende estimar el sobreajuste,
“overfitting”, del modelo.

13.1. Concepto de sobreajuste

El sobreajuste u “overfitting” se produce cuando un modelo cuando obtiene muy buenos resultados con los
datos de entrenamiento, pero su precisión es notablemente más baja con el conjunto de test. Esto se produce
porque el modelo se ha adaptado a los valores del conjunto de entrenamiento y no es capaz de generalizar para
datos que no ha procesado. En la imagen 13.1 podemos observar gráficamente en que consiste este problema.

Figura 13.1: Ejemplo de sobreajuste, ĺınea verde [4]

Este sobreajuste está directamente relacionado con la complejidad del modelo, cuanto más complejo sea más
tendencia tendrá a sobreajustarse. Además, si el conjunto de datos del que disponemos es reducido, como en
nuestro caso, este problema de sobreajuste estará muy presente.
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13.2. Resumen de los resultados

En la tabla 13.1 podemos ver para cada algoritmo los resultados obtenidos cuando se ejecuta la mejor
configuración obtenida en los pasos anteriores. Entre los resultados se distinguen los valores para el conjunto de
entrenamiento y para el conjunto de test. De esta forma controlamos el sobreajuste anteriormente descrito.

Todas las matrices Matrices de DTI
Test Train Test Train

Logistic Regression 72.73 % 67.69 % 78.57 % 84.42 %
Support Vector Machine 72.73 % 100 % 78.72 % 100 %

Gaussian Naive Bayes 60.61 % 70.77 % 78.72 % 86.02 %
Random Forest Classifier 72.73 % 96.92 % 74.47 93.55 %
Artificial Neural Network 65.00 % 70.51 % 82.14 82.14 %

Cuadro 13.1: Tabla resumen de los resultados de los experimentos por algoritmo

13.3. Precisión, exhaustividad y medida-F1

En las imágenes 13.2, 13.3, 13.4, 13.5, 13.6, 13.7, 13.8, 13.9, 13.10 y 13.11, extráıdas de los resultados podemos
ver para cada algoritmo los resultados de las dos ejecuciones: considerando todas las matrices o solamente las
DTI. Se diferencian para cada clase (1, 0) los valores de precisión (precision), exhaustividad (recall) y la medida-
F1 (f1-score) de cada ejecución. Estas tres medidas están relacionadas con los errores de tipo I y tipo II.

Figura 13.2: Resultado ejecución algoritmo Logistic Regression. Considerando todas las matrices.



13.3. Precisión, exhaustividad y medida-F1 42

Figura 13.3: Resultado ejecución algoritmo Logistic Regression. Considerando sólo matrices DTI.

Figura 13.4: Resultado ejecución algoritmo Support Vector Machine. Considerando todas las matrices.
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Figura 13.5: Resultado ejecución algoritmo Support Vector Machine. Considerando sólo matrices DTI.

Figura 13.6: Resultado ejecución algoritmo Gaussian Naive Bayes. Considerando todas las matrices.
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Figura 13.7: Resultado ejecución algoritmo Gaussian Naive Bayes. Considerando sólo matrices DTI.

Figura 13.8: Resultado ejecución algoritmo Random Forest Classifier. Considerando todas las matrices.
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Figura 13.9: Resultado ejecución algoritmo Random Forest Classifier. Considerando sólo matrices DTI.

Figura 13.10: Resultado ejecución algoritmo Artificial Neural Network. Considerando todas las matrices.
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Figura 13.11: Resultado ejecución algoritmo Artificial Neural Network. Considerando sólo matrices DTI.

La precisión es la habilidad del clasificador etiquetar correctamente los valores dentro de su grupo. La
exhaustividad en cambio es la habilidad para acertar con las etiquetas en todo el conjunto. Por ejemplo, si
disponemos de 10 ejemplares de donde 3 son del tipo A y 7 son del tipo B. A través de nuestro modelo
obtenemos 5 elementos del tipo A pero sólo 2 han sido correctamente etiquetados, entonces nuestra precisión
seŕıa 2/3 y la exhaustividad 2/10. La medida-F1 engloba las otras dos siendo un valor único ponderado de la
precisión y la exhaustividad. Su valor se calcula con la siguiente fórmula:

F1 = 2
1

recall + 1
precision

= 2 · precision · recall
precision + recall

Aunque en este trabajo nos hemos centrado en la medida de exactitud (“accuracy”). Dependiendo de la
finalidad de los experimentos se pueden ajustar para que la selección de los parámetros de la configuración
tuviese como meta alguno de éstos.
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Conclusiones

14.1. Experimentos

La obtención de unos algoritmos que lograron unos resultados satisfactorios ha sido una ardua labor. Los
problemas con el sobreajuste de los modelos (ver 13.1) siempre han estado presentes, en gran parte, debido al
poco número de ejemplares con los que se dispone para el entrenamiento y la estrecha relación de los ı́ndices
del tensor. Además, también ha ocurrido que no todos los algoritmos respondieran como pudiésemos esperar,
incluso buscando intensamente una configuración apropiada.

Los algoritmos más simples han proporcionado unos mejores resultados y apenas eran propicios al sobreajus-
te. En cambio, cuando se aumentó la complejidad de los algoritmos, los resultados ya no eran tan satisfactorios.
Por ejemplo, se intentó incrementar el número de capas ocultas en la “Artificial Neural Network” pero todos
los resultados empeoraron notablemente. Por este motivo, se han descartado un gran número de algoritmos
que lograban estimar las diferentes clases que representan las disfunciones cognitivas pero presentaban indicios
claros de sobreajuste.

Finalmente se han seleccionado cinco modelos que han dado una respuesta muy esperanzadora. Como se
puede ver en la tabla resumen 13.1, tres de los cinco han superado un acierto del 70 % al introducir todas las
matrices de conectividad en el modelo de predicción de la variable cĺınica (rendimiento cognitivo). Cuando se
han usado solamente las matrices relacionadas con el tensor de difusión (́ındices sensibles a la microestructura
del tejido subyacente), los resultados han mejorado considerablemente, llegando a una predicción del 75 % e
incluso superando el 80 % en algunos casos. Esto ocurre también cuando buscamos una mejor configuración,
como se ven en las imágenes 13.2, 13.4, 13.6, 13.8 y 13.10, donde se muestran las configuraciones de los modelos
que dan mejores resultados. A pesar de contar con todas las matrices de conectividad para la predicción del
rendimiento cognitivo, el mejor modelo de predicción incluye únicamente las matrices del tensor. Señalando que
estos datos son quizás los más sensibles para la manifestación de la disfunción cognitiva en los pacientes con
EM.

Estos resultados, a pesar de ser convincentes, no pueden darse como definitivos ya que la búsqueda de los
parámetros no ha sido posible ejecutarla completamente con todas las combinaciones posibles. Dado el elevado
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número de posibles combinaciones de los hiperparámentros, es inviable ejecutar todas ellas en el sistema. Por
ello se ha seleccionado la configuración entre 150 combinaciones aleatorias. Por otra parte, se aprecia claramente
la importancia de los ı́ndices DTI sobre el resto y cómo éstas pueden son una fuente de datos válida para la
estimación de las disfunciones cognitivas.

14.2. Proyecto de investigación

La realización de este trabajo ha sido un gran reto personal. Es la primera vez que me enfrento a un trabajo
de investigación y, a la vez, a un ejercicio relacionado con el aprendizaje automático en el ámbito cĺınico. Todo
esto conjuntamente con las lecciones aprendidas durante la realización del trabajo y los resultados obtenidos
me han proporcionado experiencia muy positiva y enriquecedora.

La primera dificultad encontrada durante este trabajo fue la “compresión del negocio”. Los datos usados en
este trabajo tienen tras de śı numerosas investigaciones, teoŕıas y técnicas que han sido necesarias para poder
comprender y trabajar con los datos. El conocimiento adquirido durante esta fase inicial ha sido de gran utilidad
a lo largo de la ejecución de todo el proyecto.

Uno de los mayores retos durante el proceso de investigación ha sido la búsqueda de algoritmos capaces
de dar respuesta a las objetivos planteados dado el gran número de opciones disponibles y todas las variantes
que el aprendizaje automático provee. Además, siempre hay que considerar los requerimientos y el tiempo de
cómputo que los algoritmos necesitan. A pesar de las implementaciones óptimas ofrecidas por los “frameworks”,
el hardware usado se ha visto a menudo incapaz de soportar la carga de trabajo en un tiempo razonable.
Para lidiar en parte con este problema se optó por la búsqueda aleatoria de la configuración de los algoritmos
seleccionados.

En definitiva, el objetivo inicial planteado para la superación del trabajo final de Máster de Ciencia de Datos
ha sido cumplido. Los resultados obtenidos demuestran cómo los algoritmos de aprendizaje automático pueden
ayudar a la predicción del rendimiento cognitivo del paciente con EM a través de la cuantificación del volumen
lesional y la microestructura de la red cerebral.
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Trabajo Futuro

Este trabajo de investigación se puede considerar como un primer paso para una investigación más profunda.
La obtención de una cohorte mayor y la introducción de nuevos datos relacionados con la disfunción cognitiva,
como por ejemplo medidas de atrofia, podŕıan mejorar la eficiencia de las técnicas de aprendizaje automático.

En primer lugar, seŕıa muy interesante comprobar los resultados obtenidos con una fuente de datos más
amplia y poder investigar la configuración óptima de los algoritmos con más profundidad.

Por falta de tiempo se han quedado sin ejecutar algunas propuestas para la reducción de la dimensionalidad,
por ejemplo CSP, y también técnicas que combinan clasificadores sencillos para obtener uno más complejo
(bagging y stacking). Experimentos con estas técnicas también podŕıan producir resultados interesantes.
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